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RésuméCette dernière déennie, la modélisation des villes 3D est devenue l'un desenjeux de la reherhe multimédia et un axe important en reonnaissane d'objets.Dans ette thèse nous nous sommes intéressés à loaliser di�érentes primitives,plus partiulièrement les fenêtres, dans les façades de Paris. Dans un premiertemps, nous présentons une analyse des façades et des di�érentes propriétés desfenêtres. Nous en déduisons et proposons ensuite un algorithme apable d'ex-traire automatiquement des hypothèses de fenêtres. Dans une deuxième partie,nous abordons l'extration et la reonnaissane des primitives à l'aide d'appa-riement de graphes de ontours. En e�et une image de ontours est lisible parl'oeil humain qui e�etue un groupement pereptuel et distingue les entités pré-sentes dans la sène. C'est e méanisme que nous avons herhé à reproduire.L'image est représentée sous la forme d'un graphe d'adjaene de segments deontours, valué par des informations d'orientation et de proximité des segmentsde ontours. Pour la mise en orrespondane inexate des graphes, nous proposonsplusieurs variantes d'une nouvelle similarité basée sur des ensembles de heminstraés sur les graphes, apables d'e�etuer les groupements des ontours et ro-bustes aux hangements d'éhelle. La similarité entre hemins prend en omptela similarité des ensembles de segments de ontours et la similarité des régionsdé�nies par es hemins. La séletion des images d'une base ontenant un objetpartiulier s'e�etue à l'aide d'un lassi�eur SVM ou kppv. La loalisation desobjets dans l'image utilise un système de vote à partir des hemins séletionnéspar l'algorithme d'appariement.AbstratThis last deade, modeling of 3D ity beame one of the hallenges of mul-timedia searh and an important fous in objet reognition. In this thesis we areinterested to loate various primitive, espeially the windows, in the faades ofParis. At �rst, we present an analysis of the faades and windows properties. Thenwe propose an algorithm able to extrat automatially window andidates. In aseond part, we disuss about extration and reognition primitives using graphmathing of ontours. Indeed an image of ontours is readable by the human eye,whih uses pereptual grouping and makes distintion between entities present inthe sene. It is this mehanism that we have tried to repliate. The image is re-presented as a graph of adjaeny of segments of ontours, valued by informationorientation and proximity to edge segments. For the inexat mathing of graphs,we propose several variants of a new similarity based on sets of paths, able togroup several ontours and robust to sale hanges. The similarity between pathstakes into aount the similarity of sets of segments of ontours and the similarityof the regions de�ned by these paths. The seletion of images from a databaseontaining a partiular objet is done using a KNN or SVM lassi�er.
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Chapitre1Contexte et motivation
1.1 iTownsCe dotorat s'insrit dans le adre du projet "iTowns" (Image-based TownOn-line Web Navigation and Searh Engine) de l'Agene Nationale de la Re-herhe. L'objetif de e projet est de mettre au point une nouvelle généra-tion d'outils multimédia sur le web qui mélange un navigateur 3D géographique(omme Geoportail, Google Earth, Mirosoft live Earth) ave un moteur de re-herhe basé sur une indexation des données images/visuelles par le ontenu. Ceprojet gère des données images panoramiques très haute résolution aquises, aveune très grande densité spatiale, au niveau de la rue par un véhiule instrumen-talisé (Fig.(1.1)).

Figure 1.1 � Une panoramique du �ux d'images.En ollaboration ave di�érents partenaires (Institut Géographique Natio-nal (IGN), Laboratoire LIP6, Laboratoire ETIS, Laboratoire Central des Pontset Chaussées, Centre de Morphologie Mathématique de l'Eole des Mines, La-boratoire Régional des Pont et Chaussées), nous souhaitons mettre en plae unservie en ligne de navigation immersive à la manière de e que propose Google3



1 Contexte et motivationave Street View. Dans un premier temps, les utilisateurs pourront explorer le12e arrondissement de Paris. Mais l'ambition du projet est bien d'englober ra-pidement la apitale avant d'étendre sa ouverture à toute la Frane dans lesprohaines années.

(a) (b)Figure 1.2 � Le véhiule Stereopolis et ses améras.iTowns (Fig.(1.3)) est l'une des nombreuses appliations onrètes qui faitsuite au projet Stereopolis. Le projet Stereopolis est un programme de numérisa-tion du territoire à l'éhelle de la rue. A la manière des Google ars, l'IGN disposed'un véhiule sillonnant les rues pour les photographier. Ce amion (Fig.(1.2))est équipé de 12 améras Full HD, de 3 lasers répartis sur un mât et d'un systèmede géoréférenement élaboré permettant une aquisition très préise. L'ambitionde Stereopolis est de onstituer une base de données qui pourra servir de soure àdiverses appliations grand publi et professionnelles, et dont la première partiesera le projet iTowns.Le projet iTowns a don pour objetif d'exploiter et d'indexer ette immensebase de données des images numérisées par l'IGN. Grâe à la qualité des di�érentslihés (une image panoramique a�he une résolution de 20 millions de pixels) et àl'utilisation des relevés laser, la préision est de l'ordre du entimètre. Le niveau dedétail est impressionnant. On peut zoomer au plus près d'une façade et déouvrirles détails d'un bâtiment, lire les a�hes présentes sur les vitrines. Dans iTowns,la navigation est enrihie ave la base de données GeoNames (base mondiale qui4



1.1 iTowns
Figure 1.3 � iTowns (Image-based Town On-line Web Navigation and SearhEngine) projet de l'Agene Nationale de la Reherhe. www.itowns.frrépertorie plus de 8 millions de points d'intérêt), que l'on peut ativer d'un li.Les noms des lieux et monuments alentour s'a�hent en surimpression de l'image,et il su�t de liquer dessus pour s'y rendre diretement. Outre la navigation,iTowns intègre des outils qui permettent, à l'aide de la souris, de aluler trèsfailement la surfae d'une façade ou la largeur et la hauteur d'une fenêtre. Autrepoint fort du système, la possibilité d'extraire haque élément d'une image, ommele marquage au sol, le mobilier urbain, les piétons, et. Ainsi, grâe au moteurde reherhe intégré, on peut par exemple taper le nom d'un magasin ou donnerune image de la boutique et être projeté immédiatement devant son entrée.Le projet souhaite aller plus loin en proposant divers servies multimédia :on pourra par exemple, souhaitant retrouver un restaurant hinois dont on aoublié l'adresse exate mais dont on se souvient qu'il a une façade rouge et setrouvant dans un quartier préis, taper "restaurant hinois rouge" ave le nomdu quartier et ainsi retrouver le lieu. iTowns possède aussi un éditeur multimédiagrâe auquel il est possible d'ajouter du ontenu interatif (vidéos, liens hyper-texte. . . ) en quelques lis. Par exemple, un bandeau animé est plaé sur la façadede l'opéra Bastille et présente le programme des spetales. Pour le moment, etéditeur sera réservé aux établissements publis, mais il pourrait être ouvert auxprofessionnels du privé (notamment les ommerçants), voire au grand publi unefois un système de modération mis en plae. Après le 12e arrondissement, iTownsdevrait rapidement proposer l'ensemble de la apitale, avant, d'ii quelques an-nées, de ouvrir la Frane.Nous pouvons dégager et déouper e projet en deux objetifs sienti�ques :1. Le premier objetif est de naviguer de manière �uide, libre et immersive,dans un �ux d'images panoramiques (sans modèles 3D) dans de très grandesolletions de données de manière à voir et visiter la ville omme si nous yétions. 5



1 Contexte et motivation2. Le deuxième objetif est de onstruire à partir des images un système d'in-formation basé sur le ontenu (image) de manière à proposer au sein mêmedu navigateur des servies simples ou omplexes basés sur des requêtes(aller à une adresse donnée, générer une arte de navigation enrihie avede l'image, trouver la loalisation d'une image apportée par l'utilisateur,séletionner les images ontenant tel objet, et.).Pour atteindre es objetifs, le projet iTowns doit relever trois dé�s :� Le premier dé� est de visualiser et de naviguer à travers le web à l'intérieurde très grands volumes d'images panoramiques géoréférenées, aquisespar le système de artographie mobile de l'IGN (Fig.(1.2)). Dans le adrede e projet, un Teraotet de données aquises sur la ville de Paris seraexploité. Cela orrespond à 25000 vues panoramiques (omposées de diximages HD haune) le long d'une entaine de kilomètres linéaires de rues.� Le deuxième dé� onsiste à extraire des images de manière omplète-ment automatique et en un temps raisonnable autant de primitives, ob-jets simples et omplexes que possible ainsi que les relations géométriqueset topologiques entre objets pour une indexation par le ontenu.� Le troisième dé� onsiste à exploiter et ombiner les di�érents objets,primitives et autres signes préédemment extraits a�n de onstruire dessystèmes d'apprentissage e�aes sur es données permettant des ompa-raisons et des lassi�ations à un haut niveau sémantique. Des stratégiesde reherhe par le ontenu permettront alors de fournir des servies defouille de données intelligents ave di�érents niveaux de omplexité.Dans ette thèse nous allons nous intéresser plus partiulièrement au deuxièmedé� et la reonnaissane d'objets dans les façades de Paris.1.2 La reonnaissane d'objets et l'indexation d'imagesLe domaine de l'image numérique est un domaine en pleine expansion.Depuis quelques années, ave l'explosion d'Internet et aussi le développementà grande éhelle de la photographie numérique, il n'est pas rare d'avoir desbases d'images numériques ontenant plusieurs millions (voire milliards) d'images(exemple : Flikr ave plus de 4 milliards d'images en 2010), que e soit des basesiblées pour un domaine d'ativité professionnelle (journalisme, tourisme, édu-ation, musées, ...) ou tout simplement des bases de partiuliers qui aumulent6



1.2 La reonnaissane d'objets et l'indexation d' imagesd'immenses quantités de photographies numériques (souvenirs, voyages, famille,événements, ...).Il faut don trouver des méthodes permettant de gérer et de reherher del'information dans es bases d'images. Il s'agit d'un sujet de reherhe très a-tif dans les ommunautés de reherhe en apprentissage automatique et visionpar ordinateur depuis plus d'une vingtaine d'années. Ce sujet hérite des onnais-sanes et des méthodes aumulées dans d'autres domaines liés à l'image, entreautres pour la reonnaissane des formes. En reonnaissane des formes, le but estd'identi�er le ontenu d'une image, de atégoriser, de trouver des aratéristiquespermettant d'indexer l'image et de retrouver des images similaires lors d'une re-quête en fontion du ontenu des images. L'indexation et la reherhe d'imageshéritent des nombreuses problématiques de la reonnaissane de forme. Cepen-dant la reherhe interative s'oriente vers la aratérisation de grandes bases,ave peu d'exemples, et la possibilité de faire intervenir des utilisateurs lors de lareherhe.Un problème resté ouvert dans ette reherhe onerne l'identi�ation d'in-formations à aratère sémantique dans l'image. En e�et, une image numériqueest avant tout un signal représenté le plus souvent sous la forme d'une matrie àdeux dimensions. Pour haque élément de l'image, ou pixel, nous avons une infor-mation, en niveau de gris ou en ouleur (rouge-vert-bleu ou autre odage), d'unélément de la sène que nous observons. De ette matrie ne ontenant que desnombres, nous voulons extraire des informations sur le ontenu sémantique réel dela sène (exemple �gure (Fig.(1.4)). Par exemple, une telle matrie de nombrespeut représenter une sène ontenant un paysage, omposé de montagnes, demers ou d'édi�es urbains ave des personnes en avant-plan que nous souhaitonsidenti�er.Il existe en fait deux fossés majeurs pour un logiiel essayant d'interpréterautomatiquement le ontenu d'une image :� Le fossé sensoriel est dé�ni omme le fossé existant entre le monde réel 3Det sa représentation en une image 2D. En e�et, la réalité qui nous entoureexiste en trois dimensions. La prise d'une photographie de ette réalitése fait aujourd'hui en deux dimensions seulement. Cei résulte don enune perte nette d'information dont il faut tenir ompte lorsqu'on tented'analyser le ontenu d'une image.� Le fossé sémantique est dé�ni omme le fossé entre la représentation basniveau d'une image et l'interprétation haut niveau que les humains enfont. Une image est une matrie de nombres où haque nombre, ou pixel,7



1 Contexte et motivationreprésente une intensité lumineuse en un point de l'espae. Elle est dé-�nie prinipalement en termes mathématiques et physiques. Par ontre,lorsque nous, humains, regardons es images, nous voyons les objets, entermes sémantiques, qui se trouvent dans les images (les gens, les pay-sages, les objets).

Figure 1.4 � Comment aratériser une image, matrie à deux dimensions, pourque le programme interprète la bonne sémantique de l'image et puisse indexer etlasser orretement es images. L'information texture et ouleur sur les oreillesdu hien est assez prohe des informations sur les heveux de la demoiselle.Il existe don un énorme déalage entre trois niveaux : la représentation quese fait l'ordinateur d'une image, l'observation de ette image par les humains etla réalité qui est représentée par ette image. Le déalage le plus grand est réépar l'ordinateur dans ses modes de représentation. Dans ette thèse, nous nousintéressons au deuxième fossé, onernant l'aspet sémantique. En e�et, nous, hu-mains, arrivons à saisir le sens d'une image 2D que nous observons, e qui signi�eque le fossé sensoriel ne perturbe pas notre ompréhension des images et la réalité8



1.2 La reonnaissane d'objets et l'indexation d' imagesqu'elles représentent. La reherhe d'images par similarité (CBIR : ontent-basedimage retrieval) est un grand hallenge de es vingt dernières années. Plusieursvoies omplémentaires sont possibles pour ombler le fossé sémantique dans unproessus d'indexation et/ou de reherhe de forme.Une voie de plus en plus utilisée pour pallier le manque de onnaissanedans un système de vision par ordinateur est de onevoir des systèmes semi-automatiques (par exemple : RETIN système de reherhe d'images par le ontenudu laboratoire ETIS). L'interation homme/mahine permet de faire un appren-tissage par renforement. L'utilisateur fournit en entrée du système une image,dite image requête, et souhaite trouver d'autres images qui lui sont similaires. Lanotion de similarité reste à dé�nir mais, en général, 'est une similarité visuelle enouleur, texture et/ou forme qui est utilisée. Eventuellement, la fontion de simi-larité peut être a�née en fontion des besoins de l'utilisateur ave des tehniquesdites de "retour de pertinene", onnues en anglais sous le nom de relevane feed-bak. Nous supposons que l'humain maîtrise la sémantique et qu'ave l'aide dequelques interations simples et iblées (par exemple, l'identi�ation d'exemplespositifs et négatifs à partir d'un premier retour du programme), le système pourraapprendre e que l'utilisateur veut retrouver.A�n de réduire le fossé sémantique, nous souhaitons dans ette thèse pro-poser des méthodes de reonnaissane et d'extration d'objets dans les façadesde bâtiments lors de l'annotation automatique d'images.
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1 Contexte et motivation

(a) (b)Figure 1.5 � Pouvez-vous identi�er les objets présents dans es deuximages de ontours ?A partir de la seule information des ontours, notre sys-tème visuel est apable de perevoir, d'interpréter et de reonnaitre les di�érentsobjets. Les objets évidents à identi�er sont donnés sur la �gure (Fig.(2.19)) dansle hapitre 2.1.3 Notre démarheConsidérons les images de la �gure (Fig.(1.5)), et tentons d'identi�er les ob-jets présents. Les identités des objets nous paraissent évidentes. Cette simple ex-périene illustre le fait que les ontours peuvent être utilisés pour reonnaître desobjets dans les images. Des études psyhophysiques telles que elles de Biedermanet Ju [BJ88℄ on�rment ette hypothèse. Le système visuel humain est apabled'interpréter une image et de reonnaître les objets présents dans l'image avele peu d'information portée par les ontours prinipaux. L'information ontenuedans les images ouleurs ave 24 bits par pixel est onsidérablement réduite à uneimage binaire de ontours, mais néanmoins l'interprétation reste enore évidente.En partant de ette intuition, nous avons déidé de onstruire un système automa-tique de reonnaissane d'objets qui utilise uniquement les ontours prinipaux.Une information importante inluse dans les images de ontours est la relationspatiale entre les di�érents ontours, e qui est souvent quali�ée de groupementpereptuel (des ontours). De plus, nous onstatons sur la �gure (Fig.(1.5)) que10



1.3 Notre démarheles fenêtres sont des objets importants des façades. A�n de réduire le fossé sé-mantique, nous nous sommes intéressés à la aratérisation des objets présentsdans les façades et notamment les fenêtres. Nous avons don herhé à extrairedes objets simples puis à les aratériser par des ensembles de ontours a�n depouvoir les omparer et les lasser. A�n de pouvoir omparer des ensembles deontours, nous avons déidé de struturer es ensembles en formant des graphesde ontours. Nous sommes onfrontés alors à un problème d'appariement inexatde graphes. Notre objetif est de déterminer les similarités entre des images oudes formes à partir de leur représentation par graphes de ontours.L'approhe proposée dans ette thèse est illustrée sur la �gure (Fig.(1.6)).Nous pouvons la voir omme onstituée de plusieurs parties :� extration d'objets simples� appariement de graphes et apprentissage des façades� extration de sous-graphes dans un graphe.Nous présentons dans le hapitre 2 l'extration d'hypothèses de fenêtres.Comme le montre l'état de l'art (setion 2.1.1), di�érentes tehniques herhent àextraire des fenêtres a�n d'apporter de l'information sur le style de fenêtre ou lamodélisation 3D des fenêtres. En nous basant sur une de es méthodes due à Leeet Nevatia [LN04℄, nous proposons une méthode d'extration automatique d'hy-pothèses de fenêtres. Cependant l'extration onduit à de nombreux faux positifs.A�n de lasser les fenêtres et d'éarter les faux positifs, nous souhaitons apprendreun modèle de fenêtre. Ce modèle de fenêtre est dérit par un ensemble de ontoursreprésentant les fenêtres. Avant d'introduire les tehniques d'apprentissage et lesdi�érents tehniques d'appariements de graphes (hapitre 3), nous dérivons dansla setion 2.1.2 nos façades et hypothèses de fenêtres omme des graphes relation-nels attribués de ontours. Nous introduisons quelques dé�nitions sur les grapheset les relations topologiques, puis nous dérivons les façades omme des graphesrelationnels attribués de ontours.Dans le hapitre 3, nous réalisons un état de l'art sur les tehniques d'ap-pariements de graphes. Parmi toutes es tehniques, nous avons hoisi de nousintéresser tout partiulièrement à une similarité par fontion noyau, qui o�re denombreux avantages pour l'analyse et l'exploitation des graphes dans le adre del'apprentissage. Nous réalisons un état de l'art sur les tehniques d'apprentissagesà noyaux sur graphes. Puis nous proposons dans le hapitre 4, un adre théoriquede mise en orrespondane de graphe de ontours basé sur un noyau sur graphesde ontours. Nous proposons une nouvelle similarité de hemins de ontours àl'aide d'un noyau sur hemins. La reherhe des meilleurs appariements de he-mins nous permet de donner une valeur de similarité entre di�érents graphes11



1 Contexte et motivationet de lasser les images. D'une part, nous introduisons et utilisons les graphesglobaux de ontours pour lasser des imagettes ontenant des hypothèses de fe-nêtres selon leurs similarités. D'autre part, nous nous a�ranhissons de l'étaped'extration d'hypothèses de fenêtres et exploitons diretement le graphe des fa-çades pour loaliser la position des sous-graphes fenêtres. Nous herhons don àapparier les graphes requêtes ave des sous-graphes des façades. Pour elà, nousproposons de mixer l'approhe ontours et une approhe région autour de he-mins d'intérêt. En�n, pour réduire la omplexité de alul, nous proposons unedernière méthode basée sur un ditionnaire de hemins de ontours et d'un noyauinrémental. Di�érentes expérimentations ont été menées et sont présentées dansle hapitre 5.Dans le hapitre 5, nous disutons de l'implémentation et de la représen-tation par arbre de reherhe des noyaux sur graphes. Cette représentation nouspermet d'utiliser l'algorithme de "séparation et évaluation" a�n de réduire la om-plexité des aluls. Puis nous évaluons le modéle mis en plae dans le hapitre 4pour omparer des graphes de ontours.
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1.3 Notre démarhe

Figure 1.6 � Notre démarhe.
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1 Contexte et motivation
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Chapitre2Analyse et représentation des images defaçadesA�n de représenter les images, la première étape que nous proposons estd'analyser les façades présentes dans les images et plus partiulièrement l'objetfenêtre. La fenêtre est un élément onstitutif important des façades. Après unétat de l'art sur la détetion d'hypothèses de fenêtres, nous avons hoisi de nousonentrer prinipalement sur l'amélioration et l'automatisation de l'algorithmede détetion de Lee et Nevatia [LN04℄. De plus nous introduisons la notion d'en-semble de ontours pour analyser l'information arhiteturale présente dans lesfaçades. Nous travaillons sur l'idée de groupement pereptuel de ontours et ainsireprésenter les images par un Graphe Relationnel Attribué de ontours.2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres2.1.1 Etat de l'artCes quinze dernières années, les bâtiments étaient modélisés de façon gros-sière (polyhèdre...) et étaient pauvres en informations sémantiques et araté-risations texturelles. Le besoin d'améliorer la visualisation et l'extration d'in-formation des façades a ontribué à orienter les reherhes sur l'extration deprimitives dans les façades. Bien que les travaux sur l'extration des fenêtres etautres entités arhiteturales soient réents et peu nombreux, ils se rejoignenttous sur le fait qu'une façade possède des aratéristiques partiulières (symétrie,alignement des entités) et ils dérivent une fenêtre omme un élément de formeretangulaire ave un ratio hauteur/largeur dé�ni et se trouvant aligné ave lesautres fenêtres. Pro�tant de et alignement, la plupart des auteurs proposent d'entirer un histogramme vertial et horizontal (aumulation des points 3D, au-15



2 Analyse et représentation des images de façadesmulation du gradient, information mutuelle) puis d'extraire les fenêtres ou autresentités arhiteturales (étages, portes) à partir de es histogrammes.2.1.1.1 Aumulation et histogrammes des gradients vertiaux et ho-rizontauxDans [LN04℄, Lee et Nevatia utilisent l'alignement des fenêtres dans lesfaçades et leurs propriétés géométriques. Ils supposent qu'une fenêtre est retan-gulaire et se trouve alignée vertialement et horizontalement aux autres fenêtresde la façade. Partant de e onstat, ils proposent une méthode basée sur l'aumu-lation et la projetion des normes en x et en y du gradient selon l'axe horizontalet vertial (Fig.(2.1)). Grâe à l'alignement des fenêtres, des aumulations seforment alors sur les histogrammes horizontal et vertial. Les hypothèses des fe-nêtres peuvent être extraites ensuite par intersetions de es aumulations surle pro�l vertial et le pro�l horizontal. Les résultats qu'ils obtiennent sont bonset préis sur des bases simples où les fenêtres sont régulièrement alignées et lesmurs uniformes et sur les façades sans problèmes d'olusion et/ou de variationde luminosité.

(a) (b) () (d) (e)Figure 2.1 � Extration des hypothèses de fenêtres (a) Image originale(b) Norme du gradient en x () Norme du gradient en y (d) Aumulation ethistogrammes vertial et horizontal (e) Résultat. Ces résultats sont obtenus àl'aide de l'algorithme de [LN04℄ sur une image redressée de la base iTOWNS.2.1.1.2 Déoupage de manière hiérarhiqueUne autre approhe onsiste à représenter la façade par une struture hiérar-hique des éléments qui omposent la façade. Müller et al. [MZWG07℄ , Brenneret al. [BR06℄, Alegre et al. [AD04℄ et Moslah et al. [MVNT+10℄ utilisent des16



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtresmodèles proéduraux a�n de déouper de manière hiérarhique �top/down� lesfaçades en sous-éléments tels que les étages, fenêtres et portes. A partir d'uneimage de façade reti�ée, les auteurs la transforment en un modèle ontenant unarbre sur la struture sémantique de la façade. Cette transformation se dérouleen 3 étapes :� Détetion de la struture de la façade (Fig.(2.2 a)) : Un algorithme basésur l'informationmutuelle permet de déteter les diverses symétries onte-nues dans la façade. La façade est alors divisée en étages et haque étageen tuiles. Une tuile est un déoupage régulier de la façade. Elle représenteun élément arhitetural omme par exemple une fenêtre.� Préision des tuiles (Fig.(2.2 b)) : Les tuiles sont regroupées par simi-larité à l'aide d'un algorithme de lustering, puis segmentée en régionsretangulaires. Un luster représente un type de fenêtre ou de porte.� Reonnaissane des éléments arhiteturaux (Fig.(2.2 )) : A partir d'unebase prédé�nie d'éléments arhiteturaux, les auteurs reherhent les meilleursappariements entre haque prototype des lusters et les éléments de labase. Ils détetent ainsi les éléments struturant la façade et proposentun modèle basé sur ette struture sémantique.

(a) (b) ()Figure 2.2 � Division de la façade : Approhe proédurale. (a) Déoupagede la façade en étages et tuiles à l'aide des propriétés de symétrie. (b) Segmen-tation des tuiles. () Bases d'éléments arhiteturaux servant pour le mathingave les tuiles segmentées. Figures issues de [MZWG07℄.17



2 Analyse et représentation des images de façades2.1.1.3 Détetion de fenêtres basée sur un modèle impliite de formeMayer et Reznik [MR07℄, Dik et al. [DTC04℄ et Moslah et al. [MVNT+10℄proposent de dé�nir un modèle paramétrique de fenêtres. En hangeant les para-mètres de leur modèle (omme la largeur, le ratio hauteur/largeur, la luminosité,et.) et à l'aide de méthodes de Monte-Carlo par haine de Markov (MCMC), ilstentent de réer l'image qui est la plus similaire à l'image donnée. Par exemple,[MR07℄ utilise des �paths� de points d'intérêt (points de Förstner) pour ap-prendre un modèle impliite d'une fenêtre qui est ensuite réutilisé pour extrairedes hypothèses de fenêtres par le biais de méthodes MCMC.Suite à de nombreux tests, Mayer [MR07℄ aratérise une fenêtre par :� La plupart des fenêtres sont retangulaires.� Le ratio hauteur/largeur d'une fenêtre est généralement ompris entre0,25 et 5.� Les fenêtres sont fréquemment sombres, et plus partiulièrement pour leanal rouge. En e�et les fenêtres étant onstituées de verre, le rouge latraverse, tandis que le bleu du iel est re�été.A l'aide de es mêmes aratéristiques ombinées à des tehniques de mor-phologie mathématique, Hernandez et Marotegui [HM08℄ failitent l'interpréta-tion des façades et l'extration de grammaire en segmentant la façade et en faisantressortir les éléments arhiteturaux. Les auteurs proposent d'utiliser des algo-rithmes d'ouverture ultime ave des ontraintes de formes. Ils dé�nissent ainsiune fontion de similarité pour la struture interne de la façade à partir desaratéristiques propres aux fenêtres (Mayer [MR07℄).Les résultats (Fig.(2.3)) obtenus donnent une bonne segmentation des fe-nêtres malheureusement d'autres entités, omme les briques par exemple, res-sortent aussi de ette segmentation.2.1.1.4 Densité des points 3DDans les méthodes préédentes, les auteurs utilisaient l'alignement et laforme des fenêtres pour les déteter. Dans le ontexte de modélisation des bâti-ments, une autre méthode [SB03℄ souligne le fait que les fenêtres ne se trouventpas dans le même plan que la façade. Werner et Zisserman [WZ02℄ et Shindler etBauer [SB03℄ détetent les fenêtres omme des objets situés en renforement parrapport au plan de la façade. Shindler [SB03℄ propose un algorithme de détetionde fenêtre basé sur des points 3D qui ont été extraits de l'image orrespondante,e qui néessite au moins 2 images de la même façade.18



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres

(a) (b)Figure 2.3 � Résultats de segmentation de façades à partir d'un algo-rithme d'ouverture ultime. On note une sur-segmentation de la façade, lesfenêtres ressortent bien, mais des éléments ,omme les briques, sont sur détetés.Résultats issus de [HM08℄.

(a) (b)Figure 2.4 � Détetion d'hypothèse de fenêtre.a Une des 4 images de laséquene. b Plan de la façade reti�ée ave la projetion des �outliers� et leshypothèses de fenêtres(retangle). En bas et à gauhe, les fontions de la diretiondu gradient en x et y. Figures issues de [SB03℄.Dans ette approhe, ils reherhent les �outliers� (points qui ne sont pasdans le plan de la façade) qu'ils projettent ensuite sur l'image 2D. Les zonesdenses en points sont des hypothèses de fenêtres. Puis ils réalisent le déoupageà l'aide d'un histogramme des diretions du gradient en x et y (Fig.(2.4)). Ilspro�tent eux aussi de l'alignement des fenêtres pour aluler les histogrammesvertiaux et horizontaux. 19



2 Analyse et représentation des images de façades2.1.1.5 Apprentissage des fenêtresUne nouvelle approhe basée sur l'apprentissage de nombreux exemples àdi�érentes éhelles et di�érentes luminosités est proposée par Johansson [Joh02℄et Ali et al. [ASJ+07℄. Les auteurs proposent d'utiliser les propriétés de formed'une fenêtre et de la dérire par un ensemble de desripteurs extraits à l'aidedes ondelettes de Haar. Leurs travaux di�èrent ensuite dans la tehnique d'ap-prentissage de es desripteurs. Johansson [Joh02℄ propose dans sa thèse d'utiliserles séparateurs à vastes marges (support vetor mahine SVM Vapnik [Vap98℄),tandis que le modèle de détetion de fenêtres d'Ali et al. [ASJ+07℄ est basé surun apprentissage par boosting (Viola et Jones [VJ01℄ et Lienhart et al. [LKP03℄).Pro�tant de la forme retangulaire d'une fenêtre, les auteurs (Ali et al.[ASJ+07℄) représentent une fenêtre par un ensemble de desripteurs de Haar.Leur lassi�eur fort est dé�ni en utilisant Gentle Adaboost de Freund et Sha-pire [FS96℄ et se ompose d'une asade de lassi�eurs faibles. Au ours de laphase d'apprentissage supervisé un sous-ensemble de aratéristiques (lassi�eursfaibles), qui distinguent fenêtre et non-fenêtre, est extrait. Puis dans la phase dedétetion, une fenêtre de taille variable (multi-éhelle) est déplaée sur l'image.Les lassi�eurs faibles séletionnés par Gentle Adaboost, sont alors alulés. Si leontenu de l'image à l'intérieur de la fenêtre glissante passe toutes les étapes dela lassi�ation, il est alors délaré omme fenêtre de façade. Pour l'apprentissageet l'évaluation de leur système de détetion de fenêtre, ils utilisent les bases dedonnées référenées dans la littérature sur la reonnaissane de bâtiment (Zurihbuilding base [ZuB℄, Graz base [TSGa℄,[TSGb℄).Les résultats obtenus par Johansson [Joh02℄ et Ali [ASJ+07℄ sont satisfai-sants, répondant à leur problématique selon laquelle au moins quelques fenêtrespar bâtiments doivent être détetées. Cependant il faut noter que leur systèmea un taux de vrais négatifs élevé et donne de bons résultats uniquement sur lesvues de fae.2.1.1.6 ConlusionLes résultats obtenus des di�érentes approhes sont satisfaisants sur desbases simples (façade bien symétrique, fenêtre simple et retangulaire, fenêtresalignées horizontalement et vertialement...). Dans le adre des villes historiquesaniennes omme Paris l'arhiteture est di�érente et les images sont plus om-plexes : les fenêtres ne sont pas néessairement alignées (Fig.(2.5a)), les texturesne sont pas uniformes, il y a des variations de luminosité et de nombreuses olu-sions dûes aux arbres, voitures, et... De plus l'utilisation de nombreux paramètressont utiles pour segmenter la façade. A�n d'extraire les fenêtres, nous proposonsun nouvel algorithme automatisé inspiré de elui de Lee et Nevatia [LN04℄.20



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres2.1.2 Notre approheDans l'état de l'art préédent, nous remarquons que la plupart des auteursutilisent le fait que les fenêtres sont alignées vertialement et horizontalementdans les façades. De plus ils utilisent aussi la forme retangulaire de la plupartdes fenêtres. Dans un premier temps, nous avons don déidé d'utiliser la méthodede Lee et Nevatia [LN04℄ basée sur l'aumulation et projetion des gradients en
x et en y. Etant donné que les façades sont déoupées en étages, les fenêtres sontgénéralement alignées horizontalement. Nous proposons don d'extraire d'abordles étages puis de travailler séparément sur haun d'eux pour extraire des fenêtresou du moins des retangles qui sont suseptibles d'être des fenêtres. De plus, nousaméliorons la méthode en automatisant l'extration d'hypothèses de fenêtres parla reherhe du meilleurs poids d'éhelle. En e�et, dans l'artile de Lee et Nevatia[LN04℄, ils �xent les mêmes paramètres de lissage et de dérivation pour toutes lesfaçades. Or des réglages adaptés à la texture de la façade pourraient fournir debien meilleurs résultats.Prinipe généralA�n de situer les étages, nous alulons à l'aide d'un �ltre dérivateur lesomposantes horizontales du gradient(Fig.(2.5 b)), puis nous projetons horizon-talement et aumulons les normes pour former un histogramme (Fig.(2.5 )). Larépartition des omposantes horizontales du gradient est ainsi représentée danset histogramme et permet de visualiser plusieurs lasses. En e�et nous onsta-tons des hautes valeurs orrespondant plus ou moins aux fenêtres d'un étagetandis que les basses valeurs représentent les murs, toit, iel... Pour séparer leslasses (étages/pas étages), l'histogramme est ensuite seuillé par rapport à savaleur moyenne. La façade est ainsi divisée en étages (Fig.(2.5 d)). Le proes-sus est répété dans l'autre sens séparément pour haque étage, donnant alors leshypothèses de fenêtres.Extration automatique des étagesEtant donné que nous avons besoin d'un ensemble préis de ontours, nousutilisons les opérateurs de lissage et de dérivation de Shen-Casten [SC92℄. Shenet Castan ont proposé des opérateurs optimisant un ritère inluant la bonnedétetion et la bonne loalisation. Comme le souligne Cord et al. [CHP97℄, les�ltres de Shen-Castan o�rent un meilleur ompromis pour une bonne loalisationet bonne détetion que les �ltres de Canny.

f(x) = c× e−β|x|21



2 Analyse et représentation des images de façades

(a) (b) () (d) (e) (f)Figure 2.5 � Extration d'hypothèses de fenêtres. (a)Exemple de façadeoù les fenêtres ne sont pas allignées vertialement. (b)Normes des omposanteshorizontales du gradient. ()Projetion horizontale et aumulation des normes.(d)Division en 4 étages selon la moyenne (trait bleu sur ()). (e)Projetionvertiale et aumulation des normes des omposantes vertiales du gradient.(f)Hypothèses de fenêtres.Le �ltre de dérivation est : h(x) =

{
d× e−βx si x ≥ 0
d× eβx six < 0Ces �ltres de lissage et de dérivation dépendent du paramètre β. Ce pa-ramètre dé�nit la "largeur" du �ltre : plus β est petit, plus le lissage e�etuépar le �ltre est important. Le niveau de détails des ontours dépend don de eparamètre.Si le lissage est trop fort, ertains ontours disparaissent (Fig.(2.6)). Auontraire si le lissage est trop faible, il y a alors trop de bruit (texture entreles fenêtres). En fontion du paramètre β l'histogramme est plus plus ou moinspréis. Le nombre d'étage séletionné est alors hoisi sur l'histogramme seuillépar rapport à la valeur moyenne des aumulations sur l'histogramme. Le nombred'étages extraits dépend don du paramètre β, mais n'évolue pas régulièrementave β (Fig.(2.7)). Sur la ourbe d'évolution du nombre d'étages extraits parrapport au paramètre β, nous observons un plateau qui est un bon ompromisentre trop de bruit et trop de ontours.A�n de déterminer la valeur du β orrespondant à e plateau, nous alulonsun sore Sβi

pour haque valeur de βi (βi évoluant entre 0 et 1). L'idée est demaximiser un sore dépendant de la stabilité de l'histogramme (même nombre depis) et l'amplitude des pis Hpj. Nous dé�nissons Sβi
:22



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres

(a) β = 0.01 (b) β = 0.07 () β = 0.1Figure 2.6 � Le nombre d'étages dépend du paramètre de lissage etde dérivation β. Ce nombre d'étage est extrait à l'aide de l'histogramme desomposantes horizontales du gradient. L'histogramme est seuillé par rapport àsa valeur moyenne (trait bleu). (a)Fort lissage. (b)Bon ompromis. ()Faiblelissage. (d)Evolution du nombre d'étages en fontion de β

Sβi
=







Stabilit
︷ ︸︸ ︷
pβi−1

pβi

·

amplitudemoyennedespics
︷ ︸︸ ︷
pβi∑

j=1

maxHpj

pβi

si pβi−1
< pβi

pβi∑

j=1

maxHpj

pβi−1
sinon (2.1)

ave pβi
le nombre de pis pour βi.Déoupage des étages en hypothèses de fenêtres.Pour haque étage extrait, nous répétons séparément le même proessusdans l'autre sens. Nous utilisons le �ltre de Shen-Castan pour les omposantesvertiales du gradient, puis nous réalisons une projetion vertiale de es normesdonnant alors les hypothèses de fenêtres (Fig.( 2.5 (e) et (f))). Le paramètre βpeut être hoisi de la même manière que l'extration des étages. Cependant, nous23



2 Analyse et représentation des images de façades

Figure 2.7 � Evolution du nombre d'étages en fontion du paramètrede lissage β.notons que e paramètre β reste régulièrement le même que elui déjà trouvé pourl'extration des étages.Pour résumer, l'algorithme d'extration d'hypothèses de fenêtres est :Algorithm 1 EXTRACTION AUTOMATIQUE D'HYPOTHESES DE FE-NETRESEntrée: Entrée : image reti�ée de la faade I0Initialisation : β0 ← 0.02Répète 1) Calul des normes des omposantes horizontales du gradient2) Projetion et aumulation des normes horizontalement3) Evaluation du sore Sβi
selon (eq.(2.1))4) βi ← βi + 0.01jusqu'à βi = 0.3Choisir βt = argmaxβi

SβiCouper les étages ave βt selon les "bosses" détetées sur l'histogramme seuillépar la moyenne de l'histogramme.Caluler l'histogramme des normes des omposantes vertiales pour haqueétage ave βt et herher les "bosses" sur et histogramme.Les retangles séletionnés sont alors dé�nis omme hypothèses de fenêtres.
24



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres2.1.3 RésultatsA présent, nous allons nous intéresser à l'évaluation de notre algorithme parrapport à l'algorithme de Lee et Nevatia [LN04℄ et par rapport au boosting. A�nd'évaluer les algorithmes, nous réalisons les expérienes sur la base de donnéesissue du amion Stéréopolis de l'IGN vu dans le hapitre 1.2.1.3.1 La base de donnéesLa base de données de l'IGN est onstituée de lihés du 12 ème arrondis-sement de Paris. Pour haque prise de position, nous avons 12 photos de l'em-plaement. Cependant les 12 lihés ne sont pas tous intéressants dans notre asd'étude. En e�et omme nous le voyons sur la �gure (Fig.(2.9)), les façades sesituent sur les images prises par les améras latérales. De plus les améras degauhe (améras 31 et 32 sur la �gure (Fig.(2.9)) permettent de voir les faadesde l'autres otés de la rue et nous observons don que la plupart des façades sontloin ou ahées par des véhiules. Par ailleurs, les lihés de la améra 34 sontles devantures de boutiques et possèdent peu de fenêtres. Pour es di�érentesraisons, nous nous sommes restreints aux lihés de la améra 33. De plus, a�n dese mettre dans les même onditions que l'état de l'art, nous redressons les imagesà l'aide d'un algorithme de redressement. Sur la �gure (Fig.(2.8)), nous reher-hons les points de fuites prinipaux, puis nous alulons ensuite l'homographiequi envoie es points à l'in�ni.

(a) Image origi-nale (b) Reherhe desdroites onver-gentes vers lespoints de fuiteprinipaux () Image redressée,point de fuite envoyévers l'in�niFigure 2.8 � Redressement des images pour pouvoir omparer les algo-rithmes dans les onditions de l'état de l'art.25



2 Analyse et représentation des images de façadesNous avons réalisé trois tests sur les façades de la rue Saint Antoine. Labase est omposée de 169 façades que nous avons préalablement redressées. Lepremier test est la détetion des fenêtres par la tehnique de boosting utiliséedans la thèse de Johansson [Joh02℄. Le deuxième test est la détetion à l'aidede l'algorithme de Lee et Nevatia [LN04℄. En�n nous avons omparé ave notrealgorithme.
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2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres

Figure 2.9 � Clihés pris à un instant t par le amion Stéréopolis. Dansnotre as, seules les photos de la améra 33 nous intéressent.
27



2 Analyse et représentation des images de façades2.1.3.2 Détetion de fenêtres par boostingNous avons utilisé l'implémentation d'OpenCV (Open Soure 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 bibliothèque propose un grand nombre d'opé-rateurs � lassiques � : réation, leture et ériture d'images, aès aux pixels,traitement d'images, apprentissage, détetion de visages, suivi d'objet vidéo, et.Nous avons utilisé la détetion d'objet à l'aide des desripteurs de Haar. Lesdesripteurs de Haar sont des fontions permettant de onnaître la di�érene deontraste entre plusieurs régions retangulaires ontiguës dans une image. Nousodons ainsi les ontrastes existants dans une fenêtre et les relations spatiales.Ave OpenCV, nous pouvons don entraîner une asade de plusieurs lassi-�eurs en format xml pour la détetion de fenêtre. Nous avons lané l'apprentissagesur une base de 800 fenêtres et 2000 négatifs pour avoir une asade ave un taux�nal de faux positifs inférieur à 0.520. Nous obtenons don une asade de 20lassi�eurs forts ave haun un taux de faux positifs inférieur à 0.5.Selon les résultats du programme d'AdaBoost ave la asade de lassi-�eurs, et algorithme est rapide pour déteter les fenêtres de di�érentes tailleset di�érentes luminosités. Cependant omme nous le onstatons en regardant lesrésultats (Fig.(2.10)), de nombreux faux-positifs sont présents. Pour ontrer etinonvénient, il faut enrihir la base d'images de di�érents types de fenêtres pourentraîner des asades plus pertinentes. Le nombre d'exemples d'apprentissagenéessaires pour bien apprendre en boosting est un des inonvénients de la mé-thode. Cela requiert beauoup d'annotations, or nous souhaitons en utiliser peu.
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2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres

(a) (b)

()Figure 2.10 � Extration des hypothèses de fenêtres à l'aide d'Ada-Boost. Cet algorithme détete de nombreux faux-positifs.
29



2 Analyse et représentation des images de façades2.1.3.3 Comparaison de notre algorithme et de l'algorithme de Lee etNevatiaNous avons réalisé les expérimentations sur les 169 façades de la base.Quelques résultats sont montrés sur les �gures (Fig.(2.11), Fig.(2.12), Fig.(2.13)et Fig.(2.14)).

(a) (b)Figure 2.11 � Extration des hypothèses de fenêtres. a) Notre algorithme.b) L'algorithme de Lee et Nevatia. Nous onstatons que l'alignement vertialonsidéré par Lee et Nevatia entraîne des faux positifs.

(a) (b)Figure 2.12 � Extration des hypothèses de fenêtres. a) Notre algorithme.b) L'algorithme de Lee et Nevatia. Nous onstatons qu'ave un mauvais para-mètre de lissage, l'algorithme de Lee et Nevatia ne déoupe pas orretement lesétages. 30



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtresEn regardant les résultats nous onstatons les di�érents point faibles de l'al-gorithme de Lee et Nevatia. En e�et, l'alignement vertial des fenêtres n'est pasforément véri�é et entraîne don des faux positifs (Fig.(2.11)). De plus le pro-blème d'avoir un paramètre non automatique dans l'algorithme de Lee et Nevatiaontribue à un mauvais déoupage des étages (Fig.(2.12), Fig.(2.13), Fig.(2.14)).En e�et le paramètre de lissage et de dérivation n'étant pas forément optimisé,l'histogramme d'aumulation des gradients n'est pas orretement dé�ni et lesétages prohes sont alors détetés omme un seul étage. Au ontraire, grâe à lareherhe des étages, notre algorithme arrive à déteter les fenêtres non vertia-lement alignées. Et l'automatisation du meilleur paramètre entraîne un meilleurlissage et permet de lisser les textures entre des étages très prohes et don demieux di�érenier les étages.

(a) (b)Figure 2.13 � Extration des hypothèses de fenêtres. a) Notre algorithme.b) L'algorithme de Lee et Nevatia. Nous onstatons qu'ave un mauvais para-mètre de lissage, l'algorithme de Lee et Nevatia est bruité par la texture du muret réalise alors des groupements de fenêtres.
31



2 Analyse et représentation des images de façades

(a) (b)Figure 2.14 � Extration des hypothèses de fenêtres. a) Notre algorithme.b) L'algorithme de Lee et Nevatia. Nous onstatons qu'ave un mauvais para-mètre de lissage, l'algorithme de Lee et Nevatia ne déoupe pas orretement lesfenêtres. De plus l'alignement non vertial gêne l'algorithme.
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2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtresA�n de omparer les deux algorithmes, nous avons évalué la détetion dees algorithmes par rapport à la vérité terrain des 169 façades (graphiques des�gures (Fig.(2.15)) et (Fig.(2.16)). Dans toute la base, sur les 1825 fenêtres, nousonstatons que notre algorithme en détete 78% tandis que l'algorithme de Leeet Nevatia en détete 45%. De plus, les deux algorithmes détetent beauoup defausse-alarmes. Cependant l'algorithme de Lee et Nevatia détete deux fois plusde fausse-alarmes que notre algorithme.

Figure 2.15 � Evaluation des algorithmes de détetion de fenêtres parrapport à la vérité terrain. 33



2 Analyse et représentation des images de façadesLes premières observations sur les résultats de Lee et Nevatia étaient lesregroupements des fenêtres (Fig.(2.16)) très nombreux à ause du mauvais para-mètre de lissage et de dérivation. Sur le graphique de la �gure (Fig.(2.16)), nousobservons que l'algorithme de Lee et Nevatia e�etue beauoup de regroupementsde 2 et 3 fenêtres. Ce graphique montre bien l'importane du hoix du paramètre
β.

Figure 2.16 � Evaluation des algorithmes de détetion de fenêtres. Leproblème d'un mauvais lissage entraîne des regroupements de fenêtres.2.1.3.4 Conlusion et limites de notre algorithmeAprès un état de l'art sur la détetion de fenêtres pour la modélisation desfaçades, nous avons proposé d'améliorer l'algorithme de Lee et Nevatia.Notre algorithme s'appuie aussi sur l'alignement horizontal des fenêtres pourtrouver les étages, puis ensuite déouper les étages en fenêtres. Un point fort denotre algorithme est l'automatisation de la reherhe du meilleur paramètre delissage et dérivation. Les résultats montrent que nos améliorations permettentde trouver deux fois plus de fenêtres que elui de Lee et Nevatia ave moins defausses alarmes.Cependant, notre algorithme possède quelques limites. Comme la plupartdes algorithmes, notre algorithme fontionne prinipalement sur des façades vuesde fae. De plus, nous avons fait l'hypothèse que sur une image les fenêtressont alignées horizontalement et forment don des étages. Or ertaines images(Fig.(2.17)) sont la jontion de deux façades et les étages ne sont pas forémentalignés. 34



2.1 Détetion d'hypothèses de fenêtres

Figure 2.17 � Problème d'extration des fenêtres à la limite de deuxfaçades.Par ailleurs, dans le hoix de la base, nous avons séletionné la améra quiprend le haut des façades a�n de ne pas être gêné par le rez-de-haussée. Quelquestests sur les façades ave rez-de-haussée montrent que notre algorithme est moinsperformant mais reste meilleur que le meilleur algorithme de l'état de l'art. Ene�et omme nous herhons au préalable les étages avant de travailler sur haqueétage, nous ne sommes alors plus induits en erreur par les forts gradients durez-de-haussée (Fig.(2.18)).
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2 Analyse et représentation des images de façades

(a)

(b)Figure 2.18 � Extration des hypothèses de fenêtres. a) Notre algorithme.b) L'algorithme de Lee et Nevatia. Nous onstatons que la reherhe des étagespar notre algorithme permet de ne pas bruiter la reherhe des fenêtres sur lesautres étages.
36



2.2 Graphe Relationnel Attribué de ontours

(a) (b)Figure 2.19 � Réponse de la question �gure (Fig.(1.5)). Notre systèmevisuel est apable d'extraire sur : - l'image (a) un piéton, une voiture, du texte,une porte, et une façade ave plusieurs fenêtres. - l'image (b) une façade ave 4étages et des fenêtres2.2 Graphe Relationnel Attribué de ontoursDans le hapitre 1, à l'aide d'un simple test (Fig.(1.5) et Fig.(2.19)), nousavons on�rmé l'intuition qu'ave uniquement les ontours prinipaux nous ar-rivons à reonnaître les objets présents dans l'image. L'objetif dans la suitede ette thèse est de pouvoir struturer et omparer es ensembles de ontours.Comment dérire un objet à l'aide de es ontours ? Nous proposons d'utiliser ungraphe pour apporter de la struture sur les ensembles de ontours. Par exemple(Fig.(2.20)), un modèle simple de fenêtres peut être représenté par un premierontour horizontal puis un seond ontour vertial situé en bas à droite du premierpuis un troisième ontour horizontal en bas à gauhe du seond et en�n un qua-trième ontour vertial en haut à gauhe. La signature de l'image sera don baséesur un graphe dont les sommets et ars sont valués. L'image est onstituée dedeux parties, d'une part des informations sur les ontours (oordonnées du entrede gravité, longueur) et d'autre part les di�érentes relations topologiques entreontours. De réents travaux proposent plusieurs approhes pour onstruire des37



2 Analyse et représentation des images de façadesdesripteurs basés ontours dédiés à un objet spéi�que. Shotton et al. [SBC05℄et Opelt et al. [OPZ06℄ apprennent une distribution de ontours de l'objet. Plusréemment, Ferrari et al. [FFJS08, FJS09℄ ont utilisé les propriétés de groupe-ment pereptuel des ontours en proposant un algorithme basé sur les parourspossibles dans une représentation réseau de l'image. Ils proposent une nouvelleméthode basée sur des paires de segments adjaents pour apprendre un modèle deforme d'un objet. Si nos travaux se sont simultanément orientés vers ette notionde groupement pereptuel de ontours, dans nos travaux, nous struturons ettenotion par un Graphe Relationnel Attribué.
(a) (b) () (d)Figure 2.20 � Modèle très simple d'une fenêtre ! Une fenêtre peut êtrereprésentée par un ontour horizontal (a) puis d'un ontour vertial situé en basà droite (b) puis un ontour horizontal en bas à gauhe () et en�n un quatrièmeontour vertial en haut à gauhe (d).2.2.1 Dé�nitions et notationsAvant d'introduire notre représentation d'image par un graphe de ontours,nous présentons dans e hapitre quelques dé�nitions formelles de la théorie desgraphes. Pour lari�er le voabulaire de la théorie des graphes utilisé par la suite,nous avons don hoisi de garder le voabulaire employé par C.Berge [Ber58℄.Dé�nition 2.1.Graphe : Un graphe (Fig.(2.21)) est un ensemble de points, dont ertaines pairessont reliées par des lignes. Les points sont appelés sommets (ou noeud) et les lignessont nommées arêtes. Plus formellement, un graphe G = (V, E) est omposé dedeux ensembles, l'ensemble E des arêtes (edges) et l'ensemble V des sommets(verties). L'ensemble des sommets est simplement une olletion d'étiquettes quipermettent de distinguer un sommet d'un autre. L'ensemble des arêtes est onsti-tué de paires non ordonnées d'étiquettes de sommets. Soit une arête e ∈ E entredeux sommets u et v (u ∈ V, v ∈ V ), nous érivons e = (u, v).38



2.2 Graphe Relationnel Attribué de ontours

E = {(A,B), (B,C), (C,D), (D,A), (A,A)} : l’ensemble des arêtes

A

B

C

D

V = {A,B,C,D} : l’ensemble des sommetsFigure 2.21 � Représentation d'un graphe et les ensembles dé�nissantle graphe.Dé�nition 2.2.Graphe orienté (ou digraphe) : En donnant un sens aux arêtes d'un graphe,on obtient un digraphe (ou graphe orienté). Une arête orientée d'un digraphe estappelée un ar. Un ar e de l'ensemble E est dé�ni par une paire ordonnée desommets. Lorsque euv = (u, v), on dira que l'ar euv va de u à v. On dit aussique u est l'extrémité initiale et v l'extrémité �nale de euv.

E = {(A,B), (B,A)(B,C), (C,D), (D,A)} : l’ensemble des arcs

A

B

C

D

V = {A,B,C,D} : l’ensemble des sommetsFigure 2.22 � Représentation d'un graphe orienté et les ensembles dé-�nissant le graphe. 39



2 Analyse et représentation des images de façadesDé�nition 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 inlus dans E. Autrement dit,on obtient G′ en enlevant une ou plusieurs arêtes au graphe G. Pour un sous-ensemble de sommets S inlus dans V , le sous-graphe de G induit par S est legraphe G = (S, E(S)) dont l'ensemble des sommets est S et l'ensemble des arêtes
E(S) est formé de toutes les arêtes de G ayant leurs deux extrémités dans S.Autrement dit, on obtient G′ en enlevant un ou plusieurs sommets au graphe G,ainsi que toutes les arêtes inidentes à es sommets.Dé�nition 2.4.Graphe omplet : Dans un graphe omplet, toutes les paires de sommets sontadjaentes. Un graphe omplet à n sommets est noté Kn (le K est en l'honneurde Kuratowski 1966, un pionnier de la théorie des graphes).

A

B

C

DFigure 2.23 � Graphe omplet sur quatre sommets, noté K4.Dé�nition 2.5.Chaîne (marhe, walk) : Une haîne dans un graphe est une séquene al-ternée de sommets et d'arêtes, ommenant et se terminant par un sommet. Lalongueur d'une haîne est le nombre d'arêtes utilisées.Dé�nition 2.6.Parours ou haîne simple (trail) : Une haîne simple dans un graphe estune séquene alternée de sommets et d'arêtes, où toutes les arêtes sont distintes.La répétion de sommets est possible mais pas la répétition d'arêtes.Dé�nition 2.7. 40



2.2 Graphe Relationnel Attribué de ontoursChemin path) : Un hemin dans un graphe est une séquene alternée de som-mets et d'arêtes où toutes les arêtes sont distintes et les sommets sont distints.Dans un digraphe, il s'agit d'une séquene d'ars tous parourus dans le mêmesens. Pour qu'un hemin relie deux sommets, un déplaement ontinu suivant uneséquene d'ars doit être possible.La longueur du hemin est le nombre d'ars utilisés, ou le nombre de sommetsmoins un.2.2.2 Notre représentation en graphe de ontoursPour haque image, les segments de ontours sont détetés à l'aide des opé-rateurs de Shen-Castan [SC92℄ (f. paragraphe de la setion 2.1.2), puis prolongéset polygonalisés (Fig.(2.24)).

(a) (b) ()Figure 2.24 � Segmentation : l'image est représentée par un graphe re-lationnel de segments de ontours. (a) Hypothèse de fenêtre. (b) Extrationdes ontours. () Polygonalisation.A�n de onsidérer l'ensemble des segments omme une struture, nous re-présentons et ensemble par un Graphe Relationnel Attribué (ARG). Chaquesegment de ontour Ci est représenté par un sommet vi du graphe, l'arête eij dugraphe représente elle la position relative entre deux segments de ontours Ci Cj.L'information topologique (parallélisme, proximité) peut être onsidérée unique-ment pour les voisins prohes des segments de ontours. Nous ne souhaitons pasutiliser un graphe omplet pour des raisons de omplexité de alul et du peud'informations que portent les arêtes entre des ontours éloignés. La reherhedes segments de ontours les plus prohes est réalisée à l'aide d'un diagramme deVoronoï [Aur91℄. 41



2 Analyse et représentation des images de façadesDé�nition 2.8. Diagramme de Voronoï : Un diagramme de Voronoï repré-sente une déomposition partiulière d'un espae métrique déterminée par les dis-tanes à un ensemble disret d'objets de l'espae. Voronoï [Vor08℄ fut parmi lespremiers à étudier et à dérire préisément les partitions spatiales. Il formalisaitl'idée intuitive de diviser l'espae en onsidérant un ensemble �ni de points �xés eten assoiant haque point de l'espae au point le plus prohe. Les régions dé�niespar ette onstrution sont nommées régions de Voronoï. Sur la �gure (Fig.2.25(b) ), nous utilisons le diagramme de Voronoï en assoiant haque point de l'es-pae au segment de ontours le plus prohe.

(a) (b) () (d)Figure 2.25 � Extration et graphe de segments de ontours. (a) Seg-ments de ontours extraits et polygonalisés. (b) Diagramme de Voronoi sur lessegments de ontours. () Graphe représenté en rouge (d) Zoom sur une par-tie du graphe. C1 est relié par une arête á C2,C3,C4,C5,C6, mais pas aux autressegments non adjaents dans le diagramme de Voronoï.Une arête dans le graphe relationnel représente la relation entre deux seg-ments prohes dans le sens où leurs ellules de Voronoï sont adjaentes.Nous obtenons un graphe de ontours. A�n d'améliorer la desription dugraphe et pouvoir ensuite omparer les graphes, nous allons valuer e graphe. L'in-formation des ontours sera portée par les sommets et l'information struturellepar les arêtes.2.2.2.1 Attributs de sommetA�n d'être robuste aux hangements d'éhelle, un segment de ontour estuniquement aratérisé par son orientation (horizontale, vertiale...). Un segment
Ci dépend don de l'angle Θ formé ave l'axe horizontal (mesuré en degrés). Surla �gure (Fig.(2.26 (a))), nous notons que Θ ∈ [0, 180[. Une fontion de distane42



2.2 Graphe Relationnel Attribué de ontoursou mesure de similarité est alors à dé�nir pour pouvoir omparer les segmentsentre eux. Dans quelle mesure les angles Θi ainsi onstitués sont-ils exploitablesa�n d'évaluer l'orientation des segments ? Un segment d'angle π est-il plus prohed'un segment d'angle 0 que d'un segment d'angle π/2 ? A�n d'évaluer et de om-parer l'orientation des segments, nous proposons de représenter les segments Cipar des veteurs vi sur le erle trigonométrique (Fig.(2.26)).Etant donné que l'on aratérise un segment par son orientation, le segment
Ci est alors représenté dans le graphe par le sommet vi = (cos(2Θ), sin(2Θ))T .Nous avons pris 2Θ a�n de faire la di�érene entre les ontours quasi-parallèleset les ontours perpendiulaires à l'aide du produit salaire.En e�et, prenons un exemple :Soient trois ontours C1, C2, C3, tel que C1 soit perpendiulaire à C2 etparallèle à C3.
C1 forme un angle Θ1 ave l'axe horizontal.
C2 forme un angle Θ2 = Θ1 + π

2
.

C3 forme un angle Θ3 = Θ1 + π.Si nous aratérisons Ci par vi = (cos(Θi), sin(Θi))
T , et alulons les di�é-rents produits salaires des veteurs, nous avons :

< v1, v2 > = cos(Θ1)cos(Θ2) + sin(Θ1)sin(Θ2)

= cos(Θ1 −Θ2)

= cos(Θ1 −Θ1 −
π

2
)

= 0De même : < v1, v3 >= −1,< v2, v3 >= 0.Nous avons don C1 qui est plus similaire à C2 qu'à C3, e qui est absurdedans notre as.Par ontre, en posant vi = (cos(2Θi), sin(2Θi))
T , nous obtenons :

< v1, v2 > = −1

< v2, v3 > = −1

< v1, v3 > = 143



2 Analyse et représentation des images de façadesAinsi omme le montrent la �gure (Fig.(2.26)) et le tableau (Tab.(2.1)), leproduit salaire entre la représentation vetorielle de deux ontours parallèles (veteurs olinéaires non opposés) est prohe de 1 alors que le produit salaireentre la représentation vetorielle de deux ontours perpendiulaires (veteursolinéaires et opposés) est -1.
C0

C2

C1

C3

C4

Θ3 =
3π

4

Θ2 =
π

2

Θ1 =
π

4

Θ0 = 0

Θ4 = 0.99π(a)
v2 v0

v3

v1

v4

2Θ4
2Θ3

2Θ2

2Θ1

(b)Figure 2.26 � Représentation des segments de ontours en fontion deleur orientation. (a) Les segments de ontours forment un angle Θ ∈ [0, 180[ave l'axe horizontal. (b) Les segments sont représentés haun par un veteurunitaire vi = (cos(2Θ), sin(2Θ))T

< ., . > v0 v1 v2 v3 v4

v0 1 0 −1 0 0.93
v1 0 1 0 −1 −0.06
v2 −1 0 1 0 −0.93
v3 0 −1 0 1 0.06
v4 0.93 −0.06 −0.93 0.06 1Table 2.1 � Tableau exemple des produits salaires des veteur vi
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2.2 Graphe Relationnel Attribué de ontours2.2.2.2 Attributs d'arête, Relations topologiquesLe onept de topologie, bien qu'il nous paraisse abstrait, se rapporte à unedémarhe ourante de notre esprit pour appréhender la réalité. Notre pereptionvisuelle est topologique ! Lorsque nous observons un paysage, un lieu, ou enorelorsque nous onsultons une arte, un plan adastral, notre pereption immédiateest globale. Les objets tels que bâtiment, portion de forêt, une agglomération sont�vus� dans leur ontexte. La notion de voisinage est impliite : la route traversel'agglomération, la boulangerie est situé à �té de la bouherie. Au sens de notreappréhension de l'espae géographique, la topologie est don l'ensemble des re-lations perçues qui nous permettent de situer les objets les uns par rapport auxautres. Le �voisinage� est don une notion spatiale �qu'est-e qui est à �té dequoi ?� Pour les réseaux, la question devient �qu'est-e qui est onneté à ?� Lanotion de topologie est un élément fondamental de l'analyse struturelle. C'estune notion interdisiplinaire qui a attiré l'intérêt des di�érentes ommunautéssienti�ques, non seulement en informatique, mais en linguistique (Lautenshützet al. [LDR+07℄), philosophie (Casati et Varzi [CV99℄), et psyhologie (Ishikawaet al. [IM06℄). En informatique, di�érents domaines, tels que les bases de donnéesspatiales (Güting [G�94℄), les systèmes 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 [HC01℄)impliquent la reherhe sur les relations spatiales. Les mathématiques en donnentune dé�nition rigoureuse "Propriétés des êtres géométriques subsistant après unedéformation ontinue, et qui fait abstration de la notion de distane". Elle estparfois appelée de manière raourie : une géométrie sans métrique. Pour lesautres disiplines, le sens est plus large. En sienes humaines, la topologie signi-�e un arrangement, une on�guration d'un groupe de notions et de leurs relations.Dans le adre du traitement d'images, les relations topologiques sont ou-ramment utilisées pour représenter les relations entre les di�érentes entités pré-sentes dans l'image. La représentation des relations entre régions de l'image estl'une des utilisations les plus ourantes. Ainsi il existe di�érents moyens de re-présenter les relations spatiales entre régions. Malki et al. [MZM02℄ emploient lesrelations d'Allen [All83℄ pour dé�nir des relations topologiques et d'orientation(telles que hevauhement, reouvrement, disjontion) entre objets. Des attributs�ous de positions relatives ont été proposés par Bloh et al. [Blo99℄ pour desensembles nets et par Krishnapuram et al. [KKM93℄ pour des ensembles �ous.Dans [PFVL05℄et [PFGG09℄ , Philipp et al. proposent d'utiliser la position rela-tive des régions �oues formant un objet. Par exemple dans une voiture vue depro�l, les roues sont situées sous la arrosserie, les vitres en haut et le tout setrouve en général sur une zone de maadam. Les auteurs ont dé�ni une matriebinaire d'adjaene des régions �oues : l'adjaene vaut 1 si les deux régions ont45



2 Analyse et représentation des images de façadesau moins un pixel en ommun, 0 sinon et ils représente l'information spatiale parun veteur entre les entres de gravité des régions �oues. Lebrun et al. [LPFG08℄proposent de valuer les adjaenes et proposent une desription omposée de 4éléments pour représenter la position spatiale. Une arête est don un lien orientéentre deux régions. Elle est dérite par les 4 éléments : dessus, dessous, gauhe etdroite. Chaque élément représente la "granularité" entre deux régions onnexes.Ainsi, pour deux régionsRi et Rj, les auteurs proposent de valuer l'élément gauhede Rj par la proportion du nombre de pixels de Rj ayant un pixel voisin de Ri àsa gauhe.Dans notre as la struture de l'objet (la relation spatiale entre les ontours)est représentée par un ar du graphe eij = (vi, vj). Cet ar représente la proxi-mité entre le segment de ontour Ci et Cj (si Ci et Cj ne sont pas prohes ausens de Voronoï, eij n'existe pas). L'arête dans le graphe est aratérisée par laposition relative des entres de gravité des segments de ontours Ci et Cj, no-tés gCi
(XgCi

, Y gCi
) et gCj

(XgCj
, Y gCj

). L'arête est don a�etée d'un veteur
eij = (XgCj

−XgCi
, Y gCj

− Y gCi
)T .2.3 ConlusionDans ette setion, nous avons extrait des hypothèses de fenêtre à l'aide d'unalgorithme automatisé qui s'appuie sur les propriétés des fenêtres. Nous avons ap-porté deux ontributions à et algorithme inspiré d'un algorithme de l'état de l'art(Lee et Nevatia [LN04℄). La première ontribution est la reherhe des étages puisdes fenêtres par étages. En e�et et algorithme déoupe les étages à partir d'unhistogramme des omposantes horizontales du gradient, puis il déoupe les étagesen hypothèses de fenêtres à partir de l'histogramme des omposantes vertialesdu gradient. La deuxième ontribution est l'automatisation de la reherhe dumeilleur fateur d'éhelle. Ainsi nous herhons le meilleur paramètre de lissageet dérivation qui permet de garder les gradients prinipaux des fenêtres et d'éar-ter le bruit.Nous avons ensuite représenté les images sous la forme d'un graphe d'ad-jaene de segments de ontours, valué par des informations d'orientation et deproximité des segments. Nous nous plaçons don dans un ontexte d'appariementde graphes. A�n de lasser es graphes d'objets, nous allons maintenant dé�nirune similarité apable de omparer es graphes.
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Chapitre3Etat de l'art : appariement de graphesL'utilisation de graphes est très ourante dans de nombreux domaines ommele soulignent Conte et al. dans [CFSV04℄. Les graphes sont utilisés en reon-naissane de aratères et de nombres (Filatov et al. [FGK95℄, Suganthan et al.[SY98℄). Dans le domaine de la bio-informatique et himie, les graphes permettentde manipuler des représentations moléulaires (Fisher et al.[FGB09℄, Kashima etal. [KT04℄). Dans le adre de l'analyse de textes (Amghar [ABC01℄), les graphespermettent de représenter les douments a�n de mettre en évidene l'agenementspatial d'un doument. Comme nous pouvons le onstater, le but prinipal desgraphes est de permettre une représentation struturée des données. Il est ainsipossible de représenter et de manipuler plus aisément des objets omplexes.Dans le hapitre 2, nous avons vu qu'ave uniquement l'information desontours, l'oeil humain arrive à reonnaitre les di�érents objets. Ainsi pour om-parer di�érents objets entre eux, nous proposons de les omparer en utilisantleurs ontours. Les ontours permettent de représenter la forme de l'objet ( shapeontext de Belongie et al. [BMP00℄). A�n de omparer les ensembles de ontoursentre eux et en prenant en ompte leur struture, nous les transformons en graphesvalués. Nous proposons d'aborder les graphes omme outil de représentation desobjets. Notre problème revient alors à pouvoir lasser et disriminer les graphes.Le problème de la lassi�ation des objets peut être onsidéré omme un pro-blème d'appariement inexat de graphes (Emms et al.[EWH09℄, Shokoufandehet al. [SBM+06℄). Le problème est double : tout d'abord trouver une mesure desimilarité entre 2 graphes de tailles di�érentes et d'autre part trouver le meilleurappariement entre 2 graphes dans un temps "aeptable".Dans e hapitre, nous présentons di�érentes tehniques d'appariement degraphes. Parmi toutes es tehniques, nous avons hoisi de nous intéresser toutpartiulièrement à onevoir une similarité par fontion noyau, qui o�re de nom-47



3 Etat de l'art : appariement de graphesbreux avantages pour l'analyse et l'exploitation des graphes dans le adre del'apprentissage. Nous voyons ensuite les noyaux, leurs onstrutions et leurs pro-priétés. Puis nous parlons des noyaux sur graphes et plus partiulièrement desnoyaux dé�nis par Kashima et al. [KT04℄ et Lebrun et al. [LPFG08℄. Nous pro-posons ensuite nos noyaux sur graphes adaptés au alul de similarité sur lesontours. En�n nous voyons quelles sont les di�érents ontextes de lassi�ationutilisées à l'aide des nouvelles similarités sur graphes de ontours. En fontion del'appliation, soit nous hoisissons une fontion de similarité symétrique utiliséeomme un noyau dans un lassi�eur Séparateur à Vaste Marge, soit nous dé�-nissons une similarité non symétrique basée sur un lassi�eur des plus prohesvoisins.
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3.1 Appariement de graphe (graph mathing)

Figure 3.1 � Reonnaisane d'objets à base de graphes.3.1 Appariement de graphe (graph mathing)Pour aluler la similarité entre graphes, il est possible d'utiliser un al-gorithme de graph mathing (Torsello [Tor04℄), littéralement e�etuer la miseen orrespondane de graphes. Cette approhe onsiste à évaluer les di�érenesentre les graphes au niveau des sommets et des ars a�n de pouvoir omparer lesgraphes entre eux.Il existe deux types de mise en orrespondane de graphes (Fig.(3.1)) :� la orrespondane exate� la orrespondane inexate3.1.1 Méthodes exatesLa orrespondane exate est fondée sur le prinipe de l'isomorphisme degraphe. Le but onsiste à herher une bijetion d'un graphe à l'autre, sans modi-49



3 Etat de l'art : appariement de graphes�er leur struture. La prinipale ontrainte réside dans la onservation des liaisonsentre les sommets.Soient 2 graphes : G = (V, E) et G′ = (V ′, E ′) ave |V | = |V ′|, une appli-ation f : G → G′ est un morphisme de graphe si f = (fv, fe) où fv : V → V ′transforme les sommets de G en eux de G′ et fe : E → E ′ les arêtes de G enelles de G′ tel que si une arête eij ∈ E entre deux sommets de G existe alors
efv(i)fv(j) ∈ E ′ entre deux sommets de G′ doit exister. Si fv et fe sont bijetivesalors f est un isomorphisme.Une omparaison moins ontraignante onsiste à reherher les isomor-phismes entre les sous-graphes des deux graphes. Les méthodes de omparaisonexate sont nombreuses et la plupart sont basées sur une représentation par arbrede reherhe. Chaque mise en orrespondane est représentée sous la forme d'unehaîne dans un arbre de reherhe. Ainsi haque mise en orrespondane entredeux sommets est représentée par un noeud dans l'arbre de reherhe, et haquemise en orrespondane entre deux arêtes est mise sous la forme d'un lien entredeux noeuds de l'arbre de reherhe.Parmi les méthodes de omparaison exate, nous pouvons iter la reherhed'isomorphisme à partir de matrie d'adjaene (Shearer et al.[SBV01℄) et lareherhe du plus grand sous graphe ommun à partir d'arbre de déision (Mess-mer [Mes95℄, Ullman [Ull76℄, Bunke [BS98℄). Cordella et al. [CFSV01℄ proposentd'utiliser des heuristiques plus e�aes a�n de traiter des graphes de plus grandetaille.Ces di�érents algorithmes sont NP-omplets et ont don des temps de réso-lution exponentiels. Cependant sur des petits graphes de quelques sommets avedes attributs symboliques, les algorithmes lassiques fontionnent en un tempsraisonnable. Dans notre as, es algorithmes ne onviennent pas du fait de lanature de nos graphes qui sont de grande taille et dont les sommets et arêtessont aratérisés par des veteurs. De plus, la reherhe d'isomorphisme dans lesgraphes est une ontrainte de mise en orrespondane trop forte dans le ontextede similarité d'image. En e�et, la notion de similarité d'image est assoiée auompromis à trouver entre le pouvoir disriminant (des graphes di�érents re-présentent des objets di�érents) et le potentiel de généralisation (des graphesdi�érents peuvent représenter le même objet vu di�éremment).Dans ette thèse, nous nous intéressons à la lassi�ation de graphe, 'est àdire à quel point un graphe G est plus similaire à un graphe G′ qu'à un graphe
G′′. 50



3.1 Appariement de graphe (graph mathing)3.1.2 Méthodes inexatesLa orrespondane inexate permet de mettre en orrespondane des graphesdont la topologie est di�érente. Les méthodes les plus aniennes se sont inspiréesdes méthodes exates. L'approhe de Messmer [Mes95℄ sur la déomposition ensous-problème pour la reherhe du plus grand sous-graphe ommun a été étenduepour permettre une ertaine erreur dans la mise en orrespondane (Messmer etBunke [MB98℄). Nous présentons i-dessous d'autres méthodes inexates de om-paraison de graphes.3.1.2.1 Distane d'éditionDans l'artile de Le Saux et Bunke [LSB06℄, la distane entre graphes estmesurée à l'aide de la méthode basée sur la "distane d'édition". La distane estobtenue par le oût de transformation d'un graphe à l'autre. Le prinipe onsisteà appliquer di�érentes opérations sur les sommets et les ars d'un graphe G a�nque elui-i orresponde à un graphe G′. Il est ainsi possible de supprimer oude fusionner des ars et des sommets ou enore d'en insérer de nouveaux. Lasimilarité est évaluée par le nombre et l'importane des transformations. Le soreobtenu pour la transformation d'un graphe en un autre est ainsi omparé aveles sores obtenus pour les transformations en d'autres graphes (Le sore le plusfaible orrespondra au graphe le plus prohe). L'inonvénient majeur de ettesolution réside dans la non symétrie de la solution (Le Saux et Bunke [LSB06℄).En e�et, les transformations pour transiter d'un graphe vers un autre ne sont pasforément symétriques, et les oûts assoiés à es transformations ne sont donpas les mêmes que leurs réiproques.3.1.2.2 Méthodes spetralesLes méthodes spetrales s'appuient sur les veteurs et valeurs propres dela matrie d'adjaene des sommets pour omparer les graphes (Zhu et Wilson[ZW08℄). L'intérêt d'une telle approhe repose sur le fait que les veteurs et valeurspropres sont invariants aux permutations des sommets du graphe. Ainsi, deuxgraphes isomorphes ont le même spetre. Notons toutefois que la réiproque n'estpas vraie, deux graphes de même spetre ne sont pas néessairement isomorphes.En terme de omplexité ette approhe est intéressante puisque le prinipal alulréside dans la détermination du spetre, qui peut être pré-alulé. Les premièresméthodes basées sur e prinipe sont assez ontraintes, par exemple la méthodede Umeyama [Ume88℄ ne fontionne que sur des graphes de même nombre desommets et tous les sommets doivent être mis en orrespondane deux à deux.Des méthodes ont été proposées par la suite pour réduire es problèmes (Xu et al.[XK01℄). Une autre atégorie de méthodes s'appuie sur le spetre pour e�etuer51



3 Etat de l'art : appariement de graphesun lustering des sommets. Par exemple, Carassoni et al. [CH01℄ utilise es lus-ters pour e�eteur une mise en orrespondane hiérarhique. Un premier niveauompare les lusters, puis une mise en orrespondane plus �ne est e�etuée ausein des lusters. La méthode de Kosinov et al. [KC02℄ onstruit un espae ve-toriel dé�ni par les veteurs propres de la matrie d'adjaene, puis projette lessommets dans et espae. Un lustering est alors utilisé pour trouver les sommetsà mettre en orrespondane.3.1.2.3 Méthodes à noyauxDes méthodes réentes (Gärtner [Gär03℄, Vishwanathan [VBKS08℄) propo-posent de projeter les graphes dans un espae vetoriel a�n de pouvoir utiliser desmétriques et distanes adaptées aux veteurs. Les auteurs se plaent alors dansle adre des méthodes à noyaux. Les noyaux sur graphes orrespondent à un pro-duit salaire dans un espae impliite entre des veteurs dérivant les graphes. Enhangeant d'espae, nous pouvons utiliser des méthodes travaillant diretementdans l'espae des graphes mais aussi béné�ier de l'ensemble des avantages desméthodes travaillant dans l'espae induit des desripteurs. Parmi es méthodes,nous pouvons iter les méthodes basées sur les hemins aléatoires (Kashima etTsuboi [KT04℄, Suard et al. [SGRB05℄) qui se foalisent sur des hemins issus desgraphes.En pratique l'intégralité des hemins n'est pas onsidérée, et diverses ap-prohes sont proposées pour hoisir le meilleur tirage. Par exemple, nous pouvonsonsidérer que les hemins issus de hemins aléatoires.3.1.3 DisussionsDe nombreuses méthodes exates de omparaison de graphes s'intéressentà la struture du graphe en reherhant des isomorphismes. Ces tehniques sontrégulièrement employées en himie où les moléules sont représentées par desgraphes. Il s'agit de petits graphes qui portent peu d'information, les sommetssont des symboles (arbone, oxygène...) et les arêtes sont étiquetées par "à uneliaison ave" ou "est au dessus de". Dans le adre de la lassi�ation d'images,les sommets et arêtes sont représentés par des veteurs. Il devient alors di�iled'évaluer si un sommet est identique à un autre. Les méthodes inexates, baséessur des ontraintes plus souples et le alul de similarités, semblent don plusappropriées à notre ontexte. L'objetif n'est pas d'avoir une omparaison exatemais une valeur de similarité entre graphes qui permet de les lasser.Par ailleurs nous souhaitons réaliser un apprentissage a�n de lasser nosgraphes. Les approhes basées noyaux sont alors pertinentes. Elles permettent de52



3.1 Appariement de graphe (graph mathing)passer dans un espae vetoriel dérivant les graphes et o�re un adre mathé-matique pour l'apprentissage. Dans le as des graphes, nous allons utiliser desnoyaux de graphes alulés sur des hemins aléatoires. Le but onsiste à extraireun ensemble de hemins de haque graphe puis de omparer les hemins entreeux et ombiner les omparaisons pour obtenir le noyau �nal. La dé�nition d'unnoyau de graphe permet de béné�ier de la théorie sous-jaente des méthodes ànoyaux. Avant de présenter les noyaux sur graphes et nos ontributions sur denouveaux noyaux sur graphes, nous allons introduire les méthodes à noyaux.
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3 Etat de l'art : appariement de graphes3.2 Les noyaux3.2.1 Noyaux de MererDans ette thèse, nous avons hoisi d'utiliser une similarité basée sur desfontions noyaux. Cette approhe ne fournit pas une métrique partiulière pourtels ou tels types de signatures, mais un adre formel qui o�re de nombreuxavantages (Vapnik [Vap98℄, Smola et al. [SBSS00℄ et Shawe-Taylor et Cristianini[STC04℄). Le premier objetif de e adre est de déplaer le problème initialementexprimé dans un espae quelonque X (dans notre as, l'espae des graphes) dansun espae hilbertien H. L'idée derrière e hoix est de ramener tout espae à unespae vetoriel bien onnu, et muni de métriques elles aussi bien onnues : leproduit salaire et la distane Eulidienne.Le hangement d'espae se réalise grâe à une fontion Φ : X ∈ Rm →
Φ(X) ∈ R

p Ce nouvel espae a souvent une dimension p plus grande que ladimension m de l'espae initial. Cet espae Φ(X) est appelé "espae de redes-ription". Ainsi, intuitivement, plus la dimension de l'espae de redesription estgrande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur entre lesexemples est élevée.Toutefois, ette méthodologie repose sur une bonne dé�nition de la fontion
Φ : � lorsque l'espae de desription est de haute dimension, il peut être al-ulatoirement oûteux d'e�etuer le passage vers l'espae de desriptionavant d'e�etuer le alul du produit salaire. Une expression optimiséedu produit salaire sans transformation expliite peut être plus adaptée.� dans le as d'un espae de desription de dimension in�ni omme eluiinduit par une fontion gaussienne, la dé�nition expliite de Φ est impos-sible même si son existene est prouvée.Il n'est don pas ommode de herher à dé�nir diretement la fontion Φ.Dans le as des lassi�eurs à hyperplan, heureusement, seul le produit salaireentre les éléments intervient pour dé�nir l'hyperplan. C'est e qu'on appelle l'as-tue du noyau (kernel trik) qui onsiste à ne travailler que sur les valeurs duproduit salaire dans l'espae induit, soit la fontion K assoiée à la fontion Φ :

K(xi, xj) =< Φ(xi), Φ(xj) >Nous verrons dans la setion suivante omment dé�nir un noyau sans pour54



3.2 Les noyauxautant dé�nir expliitement Φ. A�n d'introduire la notion de noyau, nous donnonsquelques dé�nitions.3.2.2 Dé�nitionsDé�nition 3.1.Produit Salaire : Soit E un espae vetoriel, l'appliation k : E × E est unproduit salaire dans E , si k est une appliation symétrique bilinéaire stritementpositive.
k véri�e don les propriétés suivantes :� Symétrique : ∀(~x, ~y) ∈ E2, k(~x, ~y) = k(~y, ~x)� Bilinéaire : ∀(~x, ~y, ~z) ∈ E3, k(~x + ~z, ~y) = k(~x, ~y + ~z)et ∀α ∈ R, k(α~x, ~y) = k(~x, α~y) = αk(~x, ~y)� Dé�nie positive : ∀~x ∈ E \ {0}, k(~x, ~x) > 0

(k(~x, ~x) = 0⇔ ~x = ~0).Dé�nition 3.2.Un espae de Hilbert : Un espae de Hilbert H est un espae vetoriel ompletdoté du produit salaire <.,.>, dont la norme est assoiée à e produit salaire.Dé�nition 3.3.Un noyau de Merer : est une fontion k telle que :
∀x, y ∈ X , k(x, y) =< Φ(x), Φ(y) >ave Φ une fontion qui, à un élément x de l'espae d'entrée X , fait orrespondreun élément Φ(x) dans l'espae Hilbertien H.Dé�nition 3.4.La matrie de Gram assoiée à la fontion noyau k est la matrie arrée G detaille N ×N dé�nie pour un ensemble de données {xi}

N
i=1 tel que Gij = k(xi, xj).55



3 Etat de l'art : appariement de graphesToute fontion symétrique k(x1, x2) de L2(X
2) admet une déompositionde la forme :

k(x1, x2) =
∑

i γiφi(x1)φi(x2)ave φi ∈ L2(X) et γi ∈ R. Les éléments γi et φi intervenant dans etteexpression orrespondent aux fontions propres et valeurs propres de l'opérateurintégral dé�ni par le noyau k, soit :
∫

k(x1, x2)φi(x1)dx1 = γiφi(x2)Une ondition su�sante pour que k(x1, x2) soit un produit salaire est queles valeurs propres γi soient positives. Il en est ainsi, selon le théorème de Merer,si et seulement si la ondition suivante est satisfaite pour toute fontion f de
L2(X) :

∫ ∫
k(x1, x2)f(x1)f(x2)dx1dx2 ≥ 0Les fontions k véri�ant ette relation sont appelées noyaux de Merer.Dans le as disret, une ondition équivalente à elle de Merer est que toutematrie de Gram soit semi-dé�nie positive.Dé�nition 3.5. Un noyau k : X × X → R est semi-dé�ni positif sur Xsi k est symétrique : ∀(x, y) ∈ X 2, k(x, y) = k(y, x)et véri�e la ondition :

∀n ∈ N(x1, . . . , xn) ∈ X n et ∀(c1, . . . , cn) ∈ Rn, la matrie de Gram Gijassoiée à k (Gij = k(xi, xj)) est semi-dé�nie positive :
n∑

i=1

n∑

j=1

Gijcicj ≥ 0 (3.1)56



3.2 Les noyaux3.2.3 Noyaux non dé�nisDans la setion préédente, les noyaux étaient dé�nis dans un espae deHilbert où le produit salaire est dé�ni positif. Cependant, ertains noyaux or-respondent à un produit salaire non dé�ni. Par onséquent, nous ne pouvonsplus utiliser les algorithmes basés sur les noyaux semi-dé�nis positifs. Deux ap-prohes sont alors possibles pour traiter e as. La première approhe onsiste àvéri�er que sur l'ensemble des données la matrie de Gram est dé�nie positive.La deuxième approhe est de travailler dans un autre espae de représentation :l'espae de Krein.3.2.3.1 Matrie de Gram et ensemble de donnéesA�n de rester dans les méthodes basées noyaux semi-dé�nis positifs, uneapprohe est de travailler loalement sur l'ensemble de données. Pour elà, ilsu�t que la matrie de Gram soit semi-dé�nie positive sur la base.Ainsi, nous devons véri�er que la matrie est bien dé�nie positive sur etensemble. Dans e as, si toutes les valeurs propres de la matrie de Gram assoiéeà la fontion symétrique k sont positives ou nulles, alors il existe une fontion deMerer k′ telle que ∀xi, xj ∈ X2, k(xi, xj) = k′(xi, xj).Prenons par exemple le as du noyau de Wallraven et al. [WCG03℄, quis'appuie sur un alul de maximum :
K(Bi, Bj) = 1

|Bi|

∑

r maxs k(bri, bsj) + 1
|Bj |

∑

s maxr k(bri, bsj) (3.2)ave Bi = {bri}r des ensembles d'éléments.Outre sa pertinene pour la mise en orrespondane, e noyau est intéressantar l'utilisation d'un alul de maximum permet d'utiliser des algorithmes rapides.Contrairement à e qui est annoné par leurs auteurs, ette fontion n'est pas deMerer. Un ontre-exemple est exhibé dans [Lyu05℄. Cependant nous pouvonsutiliser les algorithmes basés noyaux dé�nis positifs sur l'ensemble des donnéessous réserve que la matrie de Gram soit positive sur et ensemble.Dans le as des expérimentations menées dans ette thèse, nous avonsonstaté de façon systématique que les valeurs propres des matries de Gramsont positives ou nulles e qui nous a permis d'appliquer sur nos bases les algo-rithmes basés noyaux semi-dé�nis positifs.57



3 Etat de l'art : appariement de graphes3.2.3.2 Espae de KreinSi la matrie de Gram possède des valeurs propres de signes opposés, onpeut alors se tourner vers des méthodes onçues pour les noyaux non-dé�nis, parexemple les SVM de Haasdonk [Haa05℄ ou le Disriminant de Fisher (Haasdonket Pekalska [HP08℄). Dans e as le noyau non dé�ni positif assoié à la matrie
G ne peut alors pas être plongé dans l'espae de Hilbert (Shölkopf et Smola[SS02℄), mais dans un nouvel espae dit espae de Kre�in qui permet de traitere genre de noyaux (Bognar [Bog74℄, Pekalska et Haasdonk [PH09℄ et Ong et al.[OMCS04℄).L'espae de Kre�in se réfère à un espae vetoriel K muni d'un produit sa-laire < ., . >K: K×K → R tel qu'il existe dans K une déomposition orthogonale
K = K+ ⊕ K−, où (K+, κ+(., .)) et (K−, κ−(., .)) sont deux espaes de Hilbertséparables assoiés à des produits salaires dé�nis positifs. Le produit salairede K est la di�érene de κ+ et κ−, 'est à dire quels que soient ξ+, ξ′+ ∈ K+ et
ξ−, ξ′− ∈ K−, nous obtenons :

< ξ+ + ξ−, ξ′+ + ξ′− >K= κ+(ξ+, ξ′+)− κ−(ξ−, ξ′−)Il existe alors une relation entre l'espae de Kre�in et la matrie G non dé�niepositive. G peut être représentée par la di�érene entre 2 matries semi-dé�niepositives :
G = G+ −G−Il en résulte que la fontion noyau assoiée à G peut-être plongée dans unespae de Kre�in. L'astue du noyau est valable aussi dans l'espae de Kre�in.3.2.4 Noyaux usuels sur veteursLe noyau linéaire :

k(xi, xj) =< xi, xj > .Les noyaux gaussiens sont par exemple fréquemment utilisés :
k(xi, xj) = exp

(
−

||xi−xj ||
2

2σ2

)

.ave σ ∈ R+ 58



3.2 Les noyauxLes noyaux gaussiens sont des noyaux de type radial, indiquant qu'ils dé-pendent de la distane ‖x1 − x2‖ entre les observations.Les noyaux polyn�miaux sont de la forme :
k(xi, xj) = (< xi, xj > + c)q.ave c ∈ R

+ et q ∈ NLe noyau triangulaire :
k(xi, xj) = 1−

1

σ2
||xi − xj ||

2.3.2.5 Combinaison de noyauxLes noyaux usuels peuvent servir de base pour la dé�nition de nouveauxnoyaux. En e�et, la dé�nition d'un noyau peut s'avérer omplexe notamment pourla véri�ation de sa validité. Pour onstruire de nouvelles fontions noyaux, uneméthodologie ourante est de ombiner des fontions noyaux usuelles en utilisantles propriétés suivantes :� ∀λ > 0, k est une fontion noyau alors λk est une fontion noyau.� ∀p ≥ 1, k est une fontion noyau alors kp est une fontion noyau.� k et k′ sont des fontions noyaux alors k + k′ est une fontion noyau.� k et k′ sont des fontions noyaux kk′ est une fontion noyau.3.2.6 Noyaux sur sasDans le but d'illustrer les tehniques de onstrution des noyaux, prenonsle as des représentations par sas d'attributs, où un doument xi est représentépar un ensemble non ordonné de veteurs Bi = {bri}r (appelé sa). S'il existeune fontion noyau k sur les éléments bri, alors il est possible de onstruire unefontion noyau K sur sas Bi en posant :
Φ(Bi) =

∑

r

φ(bri) (3.3)ave φ la fontion d'injetion orrespondant à k et Φ elle orrespondant à K.59



3 Etat de l'art : appariement de graphesIl s'en suit que :
K(Bi, Bj) = 〈Φ(Bi), Φ(Bj)〉

=
∑

r

∑

s

〈φ(bri), φ(bsj)〉

= 〈
∑

r

φ(bri),
∑

s

φ(bsj)〉

=
∑

r

∑

s

k(bri, bsj)

(3.4)
La fontion K est une fontion noyau et son expression ne dépend que desvaleurs de la fontion k. D'après le lemme 1 d'Haussler [Hau99℄, K est dé�nipositif si et seulement si k est dé�ni positif.Notons que k est généralement appelée fontion noyau mineure et K fon-tion noyau majeure.3.2.7 Noyaux sur graphesLa dé�nition d'un noyau alulé uniquement à partir des informations onte-nues dans les étiquettes des sommets et des ars est possible, mais ne prend pasen ompte l'organisation du graphe. Or ette struture de graphe apporte uneinformation supplémentaire importante en dé�nissant les relations entre haqueélément du graphe. Notre objetif onsiste à tenir ompte de ette informationstruturelle. Réemment, plusieurs travaux ont proposé des noyaux onstituésd'ensembles non-ordonnés (Kondor et Jebara [KJ03℄ et Wallraven et al.[WCG03℄).L'idée proposée par Wallraven et al., onsiste ainsi à dé�nir un noyau mineur entrehaque élément des ensembles et de regrouper ensuite les résultats fournis par lesnoyaux mineurs en un noyau de plus haut niveau qui dé�nit ainsi un produitsalaire entre les deux ensembles. Une méthode de omparaison de graphes baséesur la omparaison des étiquettes de sommets et d'ars peut don être assimiléeà des sas de sommets et d'ars. En étendant ette idée, nous pouvons dé�nirdes sas de hemins pour omparer deux graphes. En e�et, un hemin issu d'ungraphe permet de dé�nir un sous-graphe et struture les étiquettes des sommetset ars présents sur e hemin.Il existe deux prinipales approhes pour dé�nir les noyaux sur graphes, enfontion de la façon dont la représentation du graphe dans l'espae vetoriel este�etuée.La première appohe est la représentation expliite. Dans e as, des attri-buts sont extraits du graphe (nombre de sommets, hemins, spetre, ...). Dans60



3.2 Les noyauxle but de hoisir es attributs, des prototypes sont onstruits en utilisant destehniques omme les K-Means, l'Analyse en Composantes Prinipales (Wilsonet al. [WH03℄), les tehniques �Multiple Instane Learning� omme Chen et al.[CW04℄, ou enore les forêts alératoire (Moosmann et al. [MNJ08℄). A partir dees prototypes, une représentation expliite onsiste par exemple à aluler ladistane à haque prototype, puis à utiliser un noyau lassique sur veteurs ouhistogrammes (Bunke et al. [BR07℄).L'approhe expliite limite la dimension des veteurs dans l'espae induit,étant donné qu'ils doivent être stokés en mémoire. De plus, ela requiert desparamètres globaux (omme le nombre de prototypes) qui doivent être réglés pourhaque base de données ou pour haque requête. Une solution à e problème estde réaliser un alul en ligne des paramètres et prototypes pendant la requête(Gondra et Heisterkamp [GH04℄ et Mairal et al. [MBPS09℄).La deuxième approhe est la représentation impliite, qui permet de manipu-ler des représentations de très grandes dimensions sans jamais avoir à les aluler.De telles fontions noyaux ont été proposées pour traiter les graphes sans arêtes(Eihhorn [EC04℄, Lyu [Lyu05℄ et Gosselin [GCPF07a℄). Pour les graphes avearêtes, ertaines méthodes que nous avons itées préédemment ont été adaptéesau ontexte de la reherhe multimedia et lassi�ation des formes, omme Suardet al. [SGRB05℄ et Dupé et Brun. [DB09℄. Des tehniques spetrales pour la miseen orrespondane de paires de sommets ont aussi été proposées [LH05℄, ainsique des méthodes ave les tenseurs pour les mises en orrespondane d'ordressupérieurs (Bah [DBKP09℄).Les premiers noyaux onsidérés omme des noyaux sur graphes sont lesnoyaux de onvolution (Haussler [Hau99℄).Considérons un espae X de données struturées (arbres, graphes, séquenes...).Supposons qu'une donnée x ∈ X est déomposable en un ensemble de D sous-strutures x1, ..., xD où haque xi appartient à un espae Xi. Nous pouvons alorsdé�nir une relation R sur (X1, ...,XD,X ) telle que R(x1, ..., xD, x) soit vraie si leveteur −→x = (x1, ..., xD) orrespond e�etivement aux sous-parties. Notons R−1la relation inverse assoiée à la relation R.Supposons maintenant que pour haque espae Xi nous disposons d'unnoyau Ki étant la similarité entre les données de et espae. On peut alors dé�nirun noyau de onvolution pour x, y ∈ X :
K(x, y) =

∑

−→x ∈R−1(x)
−→y ∈R−1(y)

D∏

i=1

Ki(xi, yi).61



3 Etat de l'art : appariement de graphesSous l'hypothèse que les fontions Ki sont des noyaux, il est démontré que
K est un noyau. Cei est notamment dû aux propriétés de fermeture de la familledes noyaux (en partiulier par les opérations de somme et de produit).L'avantage de es noyaux de onvolution est qu'ils sont très généraux etpeuvent s'appliquer à un grand nombre de problèmes (séquenes, arbres, graphes...).Néanmoins, ils néessitent une importante étape de mise au point pour hoisir unerelation R onsistante ave le problème onsidéré e qui ne failite pas leur miseen oeuvre. De plus il faut également dé�nir les di�érents noyaux Ki en s'assurantqu'ils véri�ent les onditions générales des noyaux, et notamment le aratèresemi-dé�ni positif.Ce modèle très généraliste est repris par Gärtner [Gär03℄. D'autres noyauxont aussi été proposés par la suite, et peuvent être répartis par familles en fontiondu type de struture qu'ils onsidèrent.3.2.7.1 Noyaux sur heminsL'une de es familles de noyaux est basée sur des hemins aléatoires. L'idéeest de sommer les similarités entre les di�érents hemins des deux graphes. Enpratique l'intégralité des hemins n'est pas onsidérée, et diverses approhes sontproposées pour hoisir le meilleur tirage. Par exemple, nous pouvons onsidé-rer que les hemins sont issus de marhes aléatoire (Kashima et Tsuboi [KT04℄,Suard et al. [SGRB05℄), ou enore s'appuyer sur le produit diret entre graphes(Borgwardt et al. [BOS+05℄ et Vishwanathan et al. [VSKB09℄).Une autre famille ompare les graphes en sommant les similarités entreles sous-graphes élémentaires (graphlets) des deux graphes (Shervashidze et al.[SVP+09℄). Ces méthodes sont motivées par les limites des hemins aléatoires,qui ne peuvent diserner ertains graphes (Mahé et Vert [MV09℄). En e�et, deuxgraphes di�érents peuvent avoir les même ensembles de motifs (formés par deshemins aléatoires dans les graphes). Notons que es as arrivent surtout lorsqueles graphes ont des sommets dont les similarités ont des valeurs binaires. Despropositions ont aussi été faites en onsidérant des arbres élémentaires [MV09,SB09℄.Beauoup de noyaux de la littérature ont été onstruits pour la himie ou lesappliations bio-informatiques, où les sommets et les arêtes ont peu d'information,généralement une étiquette, voire un veteur de faible dimension (moins de 4).De plus, es méthodes ont été proposées pour des graphes de petite taille, misà part ertaines omme Shervashidze et al. [SVP+09℄, mais qui ne onsidèrent62



3.2 Les noyauxque des sommets non étiquetés. Dans le ontexte de la reherhe multimedia, esméthodes ont besoin d'être adaptées.Dans le adre de ette thèse, nous nous foalisons sur la dernière représen-tation, et plus partiulièrement elle basée sur les hemins aléatoires. Ce type defontion noyau nous semble être le plus adapté pour omparer les graphes dontles sommets et les arêtes portent une information rihe.Un hemin h dans un graphe G = (V, E) est une séquene de sommets del'ensemble V reliés par des arêtes appartenant à l'ensemble E : h = (v0, v1, ...., vn), vi ∈ V . Nous onsidérons H(.) une fontion permettant d'extraire d'un grapheun ensemble de hemins.Dans les premiers papiers sur les noyaux de hemins, Kashima et Tsuboi[KT04℄ et Gärtner et al. [GFW03℄ utilisent des hemins aléatoires pour modéliseret omparer les graphes.Kashima propose d'évaluer la similarité de deux graphes G et G′ à l'aided'un noyau omparant tous les hemins possibles de même longueur entre lesdeux graphes. Le noyau Kkashima(G, G′) est la somme pondérée des omparaisonsentre tous les hemins h de G et h′ de G′ de même longueur :
KKashima(G, G′) =

∑

h∈H(G)

∑

h′∈H(G′)
|h′|=|h|

KC(h, h′)p(h|G)p(h′|G′) (3.5)ave :� p(h|G) la probabilité de trouver le hemin h dans le graphe G� |h| la longueur du hemin h� KC(h, h′) fontion noyau qui ompare deux hemins� H(G) ensemble des hemins possibles dans GLa fontion noyau KC(h, h′) proposée par Kashima et al. [KT04℄ omparedeux hemins de même longueur, et est basée sur un noyau sur sommets KV (v, v′)et sur un noyau sur arêtes KE(e, e′).
KC(h, h′) =

{
KV (v1, v

′
1) ×

∏n

i=2 KV (vi, v
′
i)KE(ei, e

′
i) si h = h′

0 sinonCe type de noyau est utilisé dans le adre de graphes de moléules, où lessommets sont étiquetés par des symboles et don la similitude entre les sommetsest binaire, un sommet (un atome) est ou n'est pas le même que le sommet dugraphe omparé. Mais quand les sommets sont valués par des valeurs réelles, untrès grand nombre de petites valeurs de similarité entre hemins peuvent être ainsi63



3 Etat de l'art : appariement de graphessommées, et �nissent par diluer les similarités les plus fortes. Ces noyaux dé�nispour les graphes étiquetés (graphes de moléules) ont été étendus aux valeursontinues par Borgwardt [BOS+05℄. Dans le papier de Vishwanathan [VSKB09℄,le noyau est alulé en omptant le nombre de marhes aléatoires ommunes.Ces di�érents papiers alulent le noyau sur les graphes de toutes les marhesaléatoires sur les graphes. Le nombre de es marhes peut être in�ni (en partiuliersi les yles sont autorisés). Cependant, l'expression des probabilités p(h|G) estréursive et permet d'exprimer le problème sous la forme d'un système �ni. Lesvaleurs des probabilités et elles des noyaux sur sommets et arêtes étant inférieuresà 1, la onvergene du alul est assurée.3.2.7.2 Noyaux non dé�nisLe problème des noyaux préédents est la haute omplexité de alul. Sielà est aeptable ave des graphes de moléules himiques, qui ont des valeurssymboliques, e n'est pas le as ave nos graphes attribués. Le noyau Kmax prendle maximum de toutes les similitudes de tous les hemins de même longueur.
Kmax(G, G′) = max

h∈H(G)
max

h′∈H(G′)
|h′|=|h|

KC(h, h′) (3.6)Un noyau similaire fut utilisé dans FReBIR (Philipp et al. [PFG06℄) sansla restrition sur la longueur des hemins. Suard [SGRB05, Sua06℄ propose uneversion approximée de la méthode de Kashima en s'inspirant du noyau Kmax.Son prinipal objetif est de réduire la omplexité alulatoire. Il propose demoyenner sur les meilleurs appariements plut�t que de faire la moyenne sur tousles appariements possibles omme Kashima. Le noyau proposé est don le suivant :
KSuard(G, G′) =

1

2




∑

h∈H(G)

max
h′∈H(G′)
|h′|=|h|

KC(h, h′) +
∑

h′∈H(G′)

max
h∈H(G)
|h|=|h′|

KC(h, h′)



 (3.7)ave H(G) une fontion qui génère un ensemble de hemins issus du graphe
G. La méthode de Suard propose aussi de onsidérer un ensemble de heminsmoins vaste H(G), au lieu de onsidérer tous les hemins possibles. Il onsidèrel'ensemble des plus ourts hemins entre deux sommets du graphe. Il n'y a pasde hemin ave boule ou yle. Sur la �gure (Fig.(3.2)) et le tableau (Tab.(3.1)),64



3.2 Les noyaux

Figure 3.2 � Graphe exempleLongueur H(G) hemins les plus ourts hemins aléatoires0 1 11 12 122 123 , 124 121 , 123 , 1243 1245 1212 , 1232 , 1243 , 1245 , 1242Table 3.1 � Exemple des hemins issus du graphe 3.2 qui ommenent par lesommet 1.nous montrons un exemple de la séletion des plus ourts hemins pour les heminsdébutant par le sommet 1.Ainsi, il y a au plus |V |2 (resp. |V ′|) hemins onsidérés dans G (resp. G′),et don au plus |V |2 × |V ′|2) omparaisons de hemins.Un autre noyau sur graphe fut proposé par Lebrun et al. [LPFG08℄. L'au-teur propose de faire une moyenne des meilleures similarités d'appariements dehemins. De plus, l'ensemble des hemins à omparer est réduit. A�n d'être er-tain de onsidérer haque sommet au moins une fois, les auteurs onsidèrentun hemin hvi
pour haque sommet vi. La fontion génératrie Hvi

(G) fournitl'ensemble des hemins qui ommenent par le sommet vi. De plus, lors de lareherhe du meilleur appariement, le nombre de hemins dans G′ est réduit, enne gardant, dans l'ensemble de reherhe que les hemins qui ommenent par lesommet v′
i ∈ V ′, v′

i = s(vi) le plus similaire à vi. Nous avons Hs(v′i)
(G) qui génère65



3 Etat de l'art : appariement de graphesl'ensemble des hemins qui débutent par le sommet le plus similaire à vi.
KLebrun(G, G′) =

1

|V |

|V |
∑

i=1

max
hvi

∈Hvi
(G)

h′
s(vi)

∈Hs(vi)
(G′)

|hvi
|=|h′

s(vi)
|

KC(hvi
, h′

s(vi)
)

+
1

|V ′|

|V ′|
∑

i=1

max
hs(v′

i
)∈Hs(v′

i
)(G)

h′
v′
i

∈Hv′
i
(G′)

|hs(v′
i
)|=|h′

v′
i

|

KC(hs(v′i)
, h′

v′
i
). (3.8)

Dans son noyau, Lebrun herhe à ombiner les hemins de l'ensemble générépar Hvi
(G) = {h|vi est le premier sommet du hemin} ave les hemins de G′ dontle premier sommet est v′

i ∈ V tel que v′
i = s(vi) est le plus similaire à vi. Cettepropriété est intéressante pour les graphes de régions ar les régions (dé�nissantles sommets du graphe) portent énormément d'information, mais dans notre étudede graphes de segments de ontours, l'information est plus portée par la struturedu graphe que par les sommets eux-mêmes.3.3 Séparateurs à Vaste Marge SVML'approhe de la similarité par fontion noyau onsiste à utiliser un produitsalaire omme fontion de similarité. D'une manière générale, ette approhepermet de transformer un problème non linéaire en un problème linéaire plussimple à résoudre (onvexe, stable) permettant aussi d'exploiter des méthodes dereherhe de l'hyperplan séparateur optimal (Fig.(3.3)).Le problème du lassement binaire par un hyperplan onsiste à trouver unhyperplan séparant l'espae des données en un sous-espae d'instanes positiveset un sous-espae d'instanes négatives. Plus formellement, étant donné un en-semble de données D = (x1, y1), ..., (xN, yN)) d'apprentissage (les étiquettes yisont onnues) ave x ∈ R

n et y ∈ −1, +1, le problème onsiste à déterminer unhyperplan de veteur normal w tel que :
∀(xi, yi) ∈ D : yi(< w, xi > + b) ≥ 0L'étiquette y pour le veteur x non-enore étiqueté est alors déterminéepar :

y = sign(< w, x > + b) (3.9)66



3.3 Séparateurs à Vaste Marge SVM

Figure 3.3 � Passage d'un espae non-linéairement séparable vers un espae deredesription, à l'aide d'une fontion d'injetion Φ, linéairement séparable.Les Séparateurs à Vaste Marge, ou mahines à veteur support (SupportVetor Mahines, SVM) sont des algorithmes de lassi�ation binaire issue dela théorie de Vapnik [Vap98℄. Le prinipe des Séparateurs à Vaste Marge estde trouver l'hyperplan séparateur entre les deux lasses onstituant l'ensemblede données étudié et qui maximise la marge entre es deux lasses. Le priniped'hyperplan à marge maximale est illustré sur la �gure (Fig.(3.4)) pour un espaeà deux dimensions.

Figure 3.4 � Illustration de la reherhe de l'hyperplan à marge maximale dansun espae à deux dimensions.Parmi les algorithmes de SVM, on onsidère les as linéairement séparableset les as non linéairement séparables. Les premiers sont les plus simples arils permettent de trouver failement le lassi�ateur linéaire. Dans la plupartdes problèmes réels il n'y a pas de séparation linéaire possible entre les don-nées, le lassi�ateur de marge maximale ne peut don pas être utilisé tel quel.Pour surmonter les inonvénients des as non linéairement séparables, l'idée desSVM est de hanger l'espae des données et permettre l'utilisation des fontions67



3 Etat de l'art : appariement de graphesnoyaux. Ces dernières s'intègrent parfaitement au adre théorique des SVM puis-qu'une fontion noyau K peut toujours s'érire sous la forme d'un produit salaire
K(xi, xj) =< Φ(xi), Φ(xj) > même si Φ n'est pas expliite et elle permet donaux SVM de dé�nir l'hyperplan séparateur dans l'espae induit par Φ en résol-vant :

sign(

N∑

i=1

αi.yi.k(xi, x)).Les oe�ients αi sont appris pour maximiser la lassi�ation sur les donnéesd'apprentissage.
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Chapitre4Méthodes proposées de alul desimilarité entre graphesDans le adre de la mise en orrespondane inexate des graphes, nousproposons plusieurs variantes d'une nouvelle similarité basée sur des ensembles dehemins traés sur les graphes, apables d'e�etuer les groupements des ontourset robustes aux hangements d'éhelle. D'après la dé�nition 2.7, un hemin estune suite de sommets reliés les uns aux autres par des ars (sommets et arêtessont distints). Dans notre as, il s'agit don d'une suite de ontours voisins.Sur le graphe (Fig.(4.1)), nous avons extrait du graphe de fenêtre un heminpossible. A�n de omparer les di�érents hemins, nous proposons une similaritéentre hemins qui prend en ompte la similarité des ensembles de segments deontours. Puis nous proposons une ombinaison de similarité sur ontours assoiéeà une similarité des régions dé�nies par es hemins.

Figure 4.1 � Les hemins du graphe de ontours sont une suite de ontoursprohes. Sur le graphe i-dessus, un hemin de taille 8 est extrait.69



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes4.1 Noyau sur graphes proposé4.1.1 Noyau sur graphes, noyaux sur heminsNous proposons de reprendre le noyau de Lebrun et al. mais en supprimantla ontrainte sur le sommet de départ. En e�et dans notre as, si nous nous re-streignons dans G′ à l'ensemble des hemins dont le sommet de départ est le plussimilaire au sommet vi de G, nous obtenons souvent de mauvais appariements.Etant donné que les ontours pris séparément sont peu disriminants (beauoupde ontours dans la même orientation), il existe alors de nombreux bons apparie-ments possibles entre un ontour de G et un ontour de G′ et se restreindre à unparmi tant d'autres entraîne une mauvaise séletion de hemins possibles dans G′avant même la reherhe du meilleur appariement entre hemins.Notre similarité est don basée sur le noyau de Wallraven [WCG03℄, Suard[Sua06℄ mais la fontion génératrie de hemins et les noyaux mineurs di�èrent :
Kstruct(G, G′) =

1

|V |

|V |
∑

i=1

max
h′∈H(G′)

hvi
∈Hvi

(G)

|h′|=|hvi
|
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, h′)

+
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∑
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max
h∈H(G)

h′
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∈Hv′

i
(G′)

|h|=|h′
v′
i

|

KC(h, h′
v′i

). (4.1)ave Hvi
(G) la fontion génératrie de hemins qui au graphe G fait orres-pondre un ensemble de hemins issus de G et qui ommenent par le sommet vi.

H(G) la fontion génératrie de hemins qui au graphe G fait orrespondre unensemble de hemins issus de G. Ces hemins ne ontiennent pas de boules etde yles.Cette fontion est symétrique a�n de la onsidérer omme un noyau, malgréle fait que les onditions de Merer ne soient pas véri�ées dans ertains as maiselles s'avèrent toujours véri�ées sur les bases de données que nous avons utilisées.Conernant les noyaux sur hemins KC , plusieurs noyaux furent proposéspar Kashima [KT04℄ et Lebrun [LPFG08℄ (somme, produit,...).Le premier noyau KC onsidéré e�etue le produit entre toutes les similaritésdes sommets et arêtes omposant les 2 hemins :70



4.1 Noyau sur graphes proposé
KCmul

(h, h′) =







Kv(v0, v
′
0) ×

|h|
∏

j=1

Ke(ej, e
′
j) Kv(vj , v

′
j) si |h| = |h′|

0 sinon

(4.2)où ej est l'ar entre (vj−1 et vj) :
Kv et Ke sont les noyaux mineurs qui dé�nissent la similarité entre lessommets et la similarité entre les ars.Ce noyau pénalise ependant les longs hemins. En e�et, si la similaritéd'un sommet ou d'une arête est mauvaise (Ke < 1 ou Kv < 1), alors la similariténoyau sur les hemins passant par e sommet ou ette arête déroit. Ainsi lors dela reherhe des meilleurs hemins, les ourts hemins sont favorisés.Le deuxième noyau e�etue la somme entre toutes les similarités des som-mets et arêtes omposant les 2 hemins :

KCsom
(h, h′) =







Kv(v0, v
′
0) +

|h|
∑

j=1

Ke(ej, e
′
j) Kv(vj , v

′
j) si |h| = |h′|

0 sinon

(4.3)La similarité noyau augmente ave la taille des hemins si les noyaux mineurssont positifs. Ainsi les hemins ourts ont une plus faible similarité que les heminsprolongés.Le troisième noyau permet une augmentation de la similarité ave la lon-gueur des hemins. Cependant, en utilisant un produit, les auteurs pénalisentfortement tout ouple de hemin qui ont au moins un ouple sommet/arête nonsimilaire :
KCmul1
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0 sinon(4.4)Le dernier noyau traite di�éremment les similarités des sommets et les si-milarités des arêtes omposant les 2 hemins :
KCmul2
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphesLa similarité KCmul2
donne un poids plus important aux similarités d'arêtes(les relations spatiales).Nous avons testé es noyaux et les meilleurs résultats sont obtenus avele noyau KCsom

(eq.(4.3)). L'avantage de e noyau est qu'il favorise les longshemins et don dérit mieux la struture de l'objet dans notre as. L'ajoutd'une arête et d'un sommet apporte une information en plus dans e noyau. Nousdevons maintenant dé�nir les noyaux mineurs qui vont permettre de mesurer lessimilarités entre sommets et entre arêtes, et don aratériser les ontours et leursrelations.4.1.2 Noyau sur hemins proposéNous avons vu dans la partie sur les attributs de sommets du hapitre 2que nous souhaitions omparer l'orientation des ontours. Ainsi un sommet viest aratérisé par le veteur (cos(2Θi), sin(2Θi))
T ave Θi l'angle formé entrele ontour Ci et l'axe horizontal. Sur le tableau (Tab.(2.1)) du hapitre 2, nousmontrons les di�érents produits salaires entre les représentations vetorielles desontours horizontaux et vertiaux. Nous onstatons que le produit salaire est leplus faible pour des ontours orthogonaux et le plus élevé pour des ontours pa-rallèles. Nous proposons d'utiliser le produit salaire omme mesure de similaritépour le noyau mineur sur les sommets. Nous proposons d'utiliser le noyau Kvbasé sur le noyau osinus :

Kv(vj , v
′
j) =

〈vj ,v′j〉

||vj ||.||v′j||
+ 1.Notons que nous alulons le osinus de l'angle formé entre le veteur vjet v′

j. Dans notre as, vj et v′
j sont unitaires. De plus nous ajoutons +1 dans lasimilarité a�n d'avoir des similarités positives et de situer la similarité entre [0, 2]et non entre [−1, 1].Le noyau sur arêtes Ke est basé sur le même prinipe. L'arête dans le grapheest aratérisée par la position relative des entres de gravité des segments deontours Ci and Cj, notés gCi

(XgCi
, Y gCi

) et gCj
(XgCj

, Y gCj
). Une arête estdésignée par le veteur eij = (XgCj

− XgCi
, Y gCj

− Y gCi
)T . Nous souhaitonsune forte similarité pour les veteurs olinéaires et orientés dans le même sens etune faible similarité pour les veteurs olinéaires mais opposés. C'est don l'angleentre les veteurs qui nous intéresse, et plus partiulièrement la valeur du osinusde l'angle entre les veteurs. Nous proposons don omme noyau mineur d'arêtes :72



4.1 Noyau sur graphes proposé
Ke(ej , e

′
j) =

〈ej ,e′j〉

||ej||.||e′j||
+ 1.Notre noyau vise à omparer des ensembles de ontours, du point de vue deleur orientation et de leur position relative. Toutefois, quelques hemins peuventavoir une forte valeur de similarité, mais ne fournissent auune information stru-turelle, par exemple, des hemins dont tous les sommets représentent les segmentsde ontours presque parallèles (Fig.(4.2)).

(a) Contoursd'une fenêtre,sommets dugraphe G. (b) Contours d'un toitet heminée, sommetsdu graphe G′. ()Contoursd'une autrefenêtre,sommets dugraphe G′′.Figure 4.2 � Exemple : trouver les meilleurs appariements de hemins deontours. Sans notre pondération le graphe G est plus prohe de G′ que de G′′. Leproblème est dû à la forte présene de hemins ne possédant que des ontours ho-rizontaux dans G et G′. Cependant es hemins n'apportent auune informationsur la struture de l'objet.Pour faire fae à e problème, nous pouvons augmenter la longueur deshemins, mais la omplexité de alul devient rapidement prohibitive. Pour sur-monter e problème, nous proposons d'ajouter à KC un poids Oi,j qui pénalise leshemins dont les orientations des di�érents segments onséutifs ne varient pas.
Oi,j = sin(φij)× sin(φ′

ij) =
√

1
2
(1− 〈vi, vj〉)×

√
1
2
(1− 〈v′

i, v
′
j〉).ave φij (respetivement φ′

ij) l'angle entre les sommets i et j dans G (G′).De plus, le groupement pereptuel de l'ensemble de ontours est essentielpour la reonnaissane. Par exemple dans la �gure (Fig.(4.3)) les graphes G′ et
G′′ ont presque la même struture que le graphe G, mais le ontour le plus àdroite est plus loin dans le graphe G′ que dans les deux autres graphes.73



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphesLa question est : est-e que e ontour doit être regroupé ave les autrespour former la struture d'un objet ou non ? Pour modéliser ette information,nous ajoutons un fateur d'éhelle Seie
′
i
.

Figure 4.3 � Exemple : struture et problème d'éhelle. Le segment de ontoursur la droite du graphe G′ est-t-il un ontour de l'objet herhé ou non ?Le fateur d'éhelle Seie
′
i
ompare le rapport d'éhelle entre des appariementssuessifs d'arêtes. Pour un appariement entre l'arête ei−1 ∈ E et e′i−1 ∈ E ′ ave

G = (V, E) et G′ = (V ′, E ′), si la norme de e′i−1 est le double de ei−1, nousvoudrions garder le même fateur d'éhelle lors de l'appariement suivant le longdu hemin entre ei ∈ E et e′i ∈ E ′. La norme de e′i doit être alors le double de ellede ei. Ce poids Seie
′
i permet de onserver la struture de l'objet et favorise lesappariements d'arêtes qui ont des fateurs d'éhelle quasi-égaux. Nous proposonsdon le poids suivant :
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Plus le rapport d'éhelle Seie
′
i
est prohe de 1, plus l'appariement est bon.Dans le as Seie

′
i

> 1, nous pénalisons l'appariement en prenant Seie
′
i

= 1
Seie′

i

.Nous avons don le poids Seie
′
i
∈ [0, 1].Nous avons testé sur une base "jouet" de quelques graphes (Fig.(4.4)). L'ob-jetif est de voir si les ontours éloignés sont enore onsidérés omme ontoursde l'objet. Nous remarquons que le graphe ave un ontour à droite éloigné desautres ontours est alors pénalisé, ne sahant pas si e ontour fait réellementpartie de l'objet retangulaire reherhé.74



4.1 Noyau sur graphes proposé

(a) Classement de la base "jouet" sans le poids éhelle

(b) Classement de la base "jouet" ave le poids éhelleFigure 4.4 � Test sur une base "jouet" du poids éhelle proposé : le grapherequête est l'imagette en haut à gauhe. Les autres images de gauhe à droiteet de haut en bas sont lassées par ordre de similarité. La struture du grapherequête est mieux évaluée ave la pondération éhelle.Nous obtenons au �nal :
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphesNotre noyau �nal KC devient (Seie
′
i
∈ [0, 1] et Oi,j ∈ [0, 1]) :

KC(hvi
, h′) = Kv(vi, v

′
0) +

|h|
∑

j=1

Seie
′
i
Oj,j−1Ke(ej, e

′
j) Kv(vj , v

′
j). (4.6)4.1.3 Appliation : lassi�ation des hypothèses de fenêtresDans le hapitre 2, nous avons vu que l'algorithme proposé permet de trou-ver des hypothèses de fenêtres. Le problème reste que nous détetions enorebeauoup de fausses-alarmes. L'utilisation de notre noyau (eq.(4.1) et eq(4.6))assoié à un lassi�eur Séparateurs à Vaste Marge pourrait di�érenier les fe-nêtres des faux-positifs. Nous rappelons que malgré le fait que pour le noyauproposé les onditions de Merer ne soient pas véri�ées dans ertains as, elless'avèrent toujours véri�ées sur les bases de données que nous avons utilisées.Un exemple est montré i-dessous, mais des évaluations plus omplètes etle détail de la base seront présentés dans la partie résultat (hapitre 5). Nousavons extrait des hypothèses de fenêtres et formé une base de 220 images ave 70fenêtres et 150 fausses alarmes (f. hapitre 5, Fig.(5.4)).Un utilisateur peut reherher une atégorie d'images à l'aide de l'interfaegraphique RETIN [GCPF07b℄, dont une saisie d'éran est présentée en �gures(Fig.(4.5), Fig.(4.6), Fig.(4.7), Fig.(4.8)). L'interfae se déompose en deux par-ties prinipales. La première, qui prend la majeure partie de l'éran, présenteune partie du lassement de la base par le système. Par exemple, sur la �gure(Fig.(4.5)) nous pouvons voir les images les plus pertinentes selon le système. Lelassement est fait de gauhe à droite puis de haut en bas. L'image de fenêtreave un petit arré vert est l'image requête, puis elle à sa droite est la premièreplus pertinente, et. La partie inférieure présente les images séletionnées par latehnique d'apprentissage atif. Sur la �gure (Fig.(4.5)), le système a été on�-guré pour séletionner 5 images. Ces 5 images sont déterminées par une stratégieative (Tong et Koller [TK01℄, Gosselin et Cord [GC06℄) de façon à e qu'ajouterles 5 étiquettes à l'ensemble d'apprentissage optimise le lassi�eur par rapport àl'itération de reherhe préédente.Nous présentons sur les �gures (Fig.(4.5), Fig.(4.6), Fig.(4.7), Fig.(4.8)) lesdi�érentes étapes d'une session de reherhe de la atégorie fenêtre. L'utilisateura initialisée la requête en annotant une image de fenêtre. Le système a alors lasséles images de la base en fontion de leur similarité à ette image requête. Sur la�gure (Fig.(4.5)), nous pouvons voir e lassement : l'image en haut à gauhe aveun petit arré vert est l'image annotée positivement, et les images qui suivent76



4.1 Noyau sur graphes proposésont ses plus prohes voisines par rapport à la similarité. L'utilisateur, a�n dera�ner sa requête, annote les images parmi les 5 images dans la partie inférieurede l'interfae. L'utilisateur fournit ses annotations en liquant sur les images.Les annotations sont représentées par des surimpressions de arrées vert (resp.rouge) pour les annotations positives (resp. négatives). Une fois les annotationsdonnées, l'utilisateur demande une mise à jour du lassement (Fig.(4.6)). Puisnous itérons les annotations. Ces annotations se sont pas enore prises en ompte,et sont a�hées deux fois : une fois dans la barre de séletion, et une fois dans lapartie prinipale (Fig.(4.7)). Les annotations négatives permettent d'éliminer desimages qui ne sont pas des fenêtres de la tête du lassement. Au bout de quelquesannotations une grande partie des fenêtres se retrouvent en tête du lassement(Fig.(4.8)).
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes

Figure 4.5 � Exemple d'une session de reherhe sur une base de 220 imagettesave 70 fenêtres. L'image en haut à gauhe ave un petit arré vert est l'imageannotée positivement, et les images qui suivent sont ses plus prohes voisines. Lelassement est fait de gauhe à droite puis de haut en bas.

Figure 4.6 � Classement après une itération ave 3 labels positifs pour a�ner lareherhe. 78



4.1 Noyau sur graphes proposé

Figure 4.7 � Annotations suite au lassement préédent. Nous annotons leséléments les plus pertinents séletionnés par le système.

Figure 4.8 � Résultats après 4 itérations : 5 images annotées positivement et 4négativement. 79



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans desgraphes de ontours4.2.1 Extration de fenêtres dans les façadesDans le paragraphe préédent, nous avons introduit et utilisé les graphesglobaux de ontours pour lasser des imagettes ontenant des hypothèses de fe-nêtres selon leurs similarités. Préédemment, nous utilisions des noyaux dans leadre des séparateurs à vaste marge a�n de lasser es imagettes. Dans e para-graphe, nous proposons des similarités de graphes non symétriques. N'étant plussymétriques, e ne sont pas des noyaux, et nous avons don pris omme lassi-�eur un k-Plus-Prohe-Voisin. De plus, dans e paragraphe nous voulons nousa�ranhir de l'étape d'extration d'hypothèses de fenêtres et exploiter direte-ment le graphe des façades pour loaliser la position des sous-graphes fenêtres.Nous herhons don à apparier les graphes requêtes ave des sous-graphes desfaçades. Cei nous permettra non seulement de lasser les façades en fontionde la fenêtre requête mais aussi de loaliser préisément les fenêtres dans les fa-çades. Le premier aspet répond à une requête du type "trouver des façades detype Haussmannien", à partir d'un exemple ou d'un ensemble d'exemples de fe-nêtres Haussmanniennes. La loalisation des fenêtres a des appliations pour lamodélisation ou la reonstrution proédurale des bâtiments.

(a) (b) () (d)Figure 4.9 � Les meilleurs appariements. (a) Graphe requête. (b) Graphefaçade (pour une meilleure lisibilité, les arêtes ne sont pas traées). ()(d)(traitsrouges) Chemins appariés du sous-graphe requête (a) et du graphe (b). Ononstate que la majorité des hemins est loalisée sur des régions pertinentes.80



4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans des graphes de ontoursNous utiliserons la notion de "hemin d'intérêt", qui est un hemin dugraphe ible G
′ apparié ave un hemin du graphe requête G. Un hemin d'in-térêt déterminera une "région de hemin d'intérêt" que nous dé�nirons dans leparagraphe suivant. Nous pourrons alors introduire des similarités exploitant à lafois la similarité des ontours et des régions d'intérêt dé�nies par es ontours.4.2.1.1 Région de hemin d'intérêtDans la similarité dé�nie par l'equation (eq.(4.1)), pour haque sommet vide G, nous herhons le meilleur appariement entre le hemin hvi

∈ G (hemindébutant par le sommet vi et un hemin h
′
∈ G

′) (Fig.(4.9)).

(a) (b) ()Figure 4.10 � Loalisation des fenêtres. (a) Un hemin et sa région d'intéretdans la façade. (b) Zoom sur le hemin. () Image J obtenue par aumulationdes votes de régions d'intérêt.A partir du meilleur h
′ retrouvé, nous dé�nissons une Région de Chemind'Intéret (RCI) autour de e hemin h

′ . Nous dé�nissons la RCI omme le re-tangle dont les �tés sont parallèles aux bords de l'image et qui ontient tousles entres de gravité des segments de ontours appartenant au hemin. A�n deloaliser les fenêtres dans le graphe des façades, nous a�etons une valeur d'éva-luation à haque pixel de la RCI. Cette valeur peut être un simple vote (+1 àhaque pixel de la RCI) ou un vote pondéré (par la similarité de l'appariement).Tous les meilleurs hemins h
′ appariés à un hemin hvi

de G vont don voter pourun ensemble de pixels dans l'image représentée par G
′ . Le résultat (Fig.(4.10))est une aumulation de votes de es régions de hemins d'intérêt, e qui s'éritpour haque pixel (x,y) de l'image : 81



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes
JG,G′(x, y) =

|V |
∑

i=1
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′ (x, y) (4.7)où Jhvi
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′(x, y) vaut la valeur d'évaluation. Dans notre as, nous avons hoisi unvote pondéré Jhvi
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′ .
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′
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Oj,j−1Ke(ej , e

′
j) Kv(vj, v

′
j). (4.8)De plus, nous souhaitons mesurer la similarité d'un graphe de fenêtre ommesous-graphe dans les graphes de façades. Or dans l'équation (eq.(4.1)), seul le pre-mier terme nous intéresse :

1
|V |

|V |
∑

i=1

max
hvi

,h
′

SC(hvi
, h

′

).Ainsi, nous avons déidé de ne plus respeter la symétrie et de seulementmesurer la similarité dans un sens (trouver un graphe de fenêtre dans un graphede façade). N'étant plus symétrique, nous avons pris omme lassi�eur un k-PlusProhe Voisin.Dans la setion préédente, nous avons mis en évidene le besoin d'avoirde nombreux hemins pour dérire l'objet et d'atténuer les hemins de bruit.Pour elà, nous hoisissions plusieurs hemins de taille �xe. Notons que selonl'appliation, la longueur des hemins peut être très variable. Kashima [KT04℄somme sur toutes les longueurs de hemins traés sur des moléules himiques.Lebrun [LPFG08℄ a montré que des hemins de longueur 1 étaient su�sants pourdes graphes de régions. Dans le premier as, l'information portée par les sommetsest très réduite (un symbole himique), dans le deuxième as, elle est très rihe(ouleur et texture). Dans notre as, nous proposons maintenant de reherherles meilleurs hemins débutant par haque sommet mais dont la longueur varie.L'algorithme de "séparation et évaluation" (f. hapitre 5) permet d'explorer lesbranhes de l'arbre de reherhe les plus intéressantes en terme de similarité.Ainsi si l'arbre est exploré jusqu'à une profondeur l, les hemins intéressants auxprofondeurs inférieures ont déjà été explorés par le "branh and bound". Nous nesommes don plus obligés de réexplorer l'arbre pour les profondeurs inférieures.Par réursivité, on peut rapidement retrouver es hemins.82



4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans des graphes de ontoursNotre similarité devient :
Sstruct(G, G

′

) =
1

na

|V |
∑

i=1

|h|=l
∑

|h|=3

max
hvi

,h
′

SC(hvi
, h

′

) (4.9)ave� na nombre d'appariements de hemins retournés� l longueur maximale des hemins.Nous herhons ainsi pour un sommet vi, le meilleur hemin ommençantpar elui-i pour une taille 3 puis 4 ... jusqu'au hemin de taille l. Ainsi pour lesmeilleurs appariements, nous avons de la redondane. En e�et, par exemple, siun hemin de taille |h| est un bon appariement alors la plupart du temps, nousonstatons que le hemin de taille |h|+1 est une extension de e hemin de taille|h|. Au ontraire, si le hemin de taille |h| trouvé est un faux positif, alors lehemin de taille |h|+1 est souvent di�érent du hemin préédent.Nous évaluons notre similarité (eq.(4.9)) sur une base omposée de 200images prises dans Paris dont 60 façades. Les images furent aquises à l'aide dusystème mobile STEREOPOLIS de l'IGN. Nous hoisissons de faire varier la lon-gueur de h de 3 à 8 (3 ≤ |h| ≤ 8). Pour un graphe requête fenêtre (imagette enhaut à gauhe), le système lasse les images par ordre de similarité. Les meilleuresimages retournées (Fig.(4.11)) ave la similarité (eq.(4.9)) sont des façades onte-nant e style de fenêtre.
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes

Figure 4.11 � Une fenêtre requête et les images retournées par ordrede similarité sur l'appariement de hemins de ontours. Les images sontlassées de gauhe à droite, puis de haut en bas. La façade au rang 1 ontient larequête. Les façades signalées en rouge (rangs 5,6,13) sont des faux positifs. Lesautres façades ontiennent des fenêtres du même style que la requête.
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4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans des graphes de ontours4.2.1.2 Approhe mélangant information ontours et régionsMalgré l'adjontion du oe�ient d'éhelle Seie
′
i
(eq.(4.8)), le groupementdes ontours ne s'e�etue pas toujours bien. Sur la �gure (Fig.(4.12)), nous onsta-tons que ertains appariements entre hemins sont mauvais (Fig.(4.12 (a))) etontribue à une mauvaise détetion de fenêtres (Fig.(4.12 (b))).

(a) (b)Figure 4.12 � Problème de la détetion des fenêtres uniquement baséesur la similarité hemins. (a) Une mauvaise région de hemin d'intérêt. (b)Aumulation des votes de régions d'intérêt uniquement basé sur la similaritéhemin.Nous devons diminuer l'importane de es mauvais appariements lors duvote dans l'aumulation. Maintenant que nous obtenons des régions d'intérêtautour des meilleurs hemins, nous pouvons évaluer es régions en utilisant desdesripteurs régions. Nous pouvons don introduir de l'information région (tex-ture/ouleur...) ombinée à l'information portée par les ontours. Nous propo-sons deux approhes de ombinaisons entre l'information régions et ontours.La première approhe onsiste à séletionner les meilleurs appariements de he-mins uniquement sur l'information ontours, puis d'ajouter l'information régionsur es meilleurs appariements. La deuxième approhe onsiste à séletionner lesmeilleurs appariements de hemins à l'aide de l'information ontours et régions.Une nouvelle similarité de hemins ombinant les deux informations est proposée.
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphesApprohe ontours, puis régionsLors du alul de similarité entre graphes (eq.(4.9)), nous herhons, pourhaque hemin hvi
du graphe requête, le hemin h

′ le plus similaire. Le hemin h
′dé�nit une RCI, que l'on peut omparer à la RCI dé�nie par hvi

. Nous proposonsla similarité suivante qui ombine les similarités des hemins (basées ontours) etdes régions :
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) (4.10)ave les mêmes notations que l'équation (eq.(4.9)).et l'aumulation de votes devient :
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′ )SC(hvi
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) (4.11)ave :� Bhvi

(respetivement Bh
′ ) la région d'intérêt englobant le hemin hvi(resp. h

′).� SR(Bhvi
, Bh

′ ) la similarité entre les deux régions d'intérêt Bhvi
et Bh

′ .� SC(hvi
, h

′
) similarité sur graphes de ontours (eq.(4.8)).Lors de nos tests de la similarité (Eq.(4.10)) (Fig.(4.13)), nous avons hoisiune similarité texture entre les régions. Nous utilisons les histogrammes baséssur les ondelettes quaternioniques [CCB℄ et alulons la similarité à l'aide d'unefontion gaussienne et une distane du χ2.
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′[i]ave :

H et H
′ les histogrammes sur les régions Bhvi

et Bh
′ .De plus, nous onstatons sur la �gure (Fig.(4.14)) que grâe à l'apportde la texture, lors de l'aumulation (eq.(4.11)) les mauvais appariements sontmoins importants qu'ave l'aumulation uniquement sur la similarité hemins(eq.(4.7)). 86



4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans des graphes de ontours

Figure 4.13 � Une requête et les images retournées par ordre de si-milarité basée sur les ontours, puis sur les régions. La façade au rang1 ontient la requête. Les façades signalées en rouge (rangs 15,17) sont des fauxpositifs. Les autres façades ontiennent des fenêtres du même style que la requête.

Figure 4.14 � Aumulation des votes de régions d'intérêt séletionnéessur la similarité hemins, puis ombinées ave la similarité régions.Nous hoisissons les meilleurs appariements uniquement ave la similaritésur hemins, puis nous atténuons es appariements à l'aide d'une similarité ré-gions. Cependant, ertains appariements séletionnés uniquement ave les ontours87



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphessont mauvais (ontours de bruits) et il serait préférable de supprimer es appa-riements au lieu de les atténuer. Pour elà, nous proposons de séletionner lesrégions d'intérêts en ombinant la similarité hemin et région lors de la séletion.Approhe ontours et régionsDans ette deuxième approhe (Fig.(4.15)), nous proposons de reherherles meilleurs appariements de hemins basés sur une similarité ombinant ontourset régions. Le hoix du hemin ne se fait plus uniquement sur la suite de ontoursmais aussi sur la région dé�nie par es ontours. Nous proposons de onserver lafontion de similarité dé�nie par l'équation (eq.(4.9)) mais notre KC devient :
SCCheReg
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Figure 4.15 � Une requête et les images retournées par ordre de simila-rité onjointe sur les ontours et les régions. La façade au rang 1 ontient larequête. Les autres façades ontiennent des fenêtres du même style que la requête.Il n'y a plus de faux positifs dans le top 20.88



4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans des graphes de ontoursDe même pour l'aumulation, nous onservons la fontion de similaritéentre RCI de l'équation (eq.(4.7)). Seule la valeur d'évaluation hange Jhvi
,h

′ (x, y).Dans notre as, nous avons hoisi un vote pondéré Jhvi
,h

′ (x, y) = KCCheReg(hvi
,h

′).Nous remarquons sur la �gure (Fig.(4.16)) que grâe à l'apport de la texture,lors de la séletion des hemins, nous avons moins de mauvais appariements entreles fenêtres.

Figure 4.16 � Aumulation des votes de régions d'intérêt séletionnéessur la similarité ombinant hemins et régions.4.2.1.3 Détetion des fenêtres par apprentissageEn e qui onerne la loalisation des fenêtres, seules 2 ou 3 sont détetéessur la �gure (Fig.(4.16)). Cela est dû au fait que haque sommet du graphe re-quête ne vote que pour un seul hemin du graphe ible. Les hemins appariésdans le graphe ible peuvent se "répartir" sur plusieurs fenêtres (Fig.(4.9)), ré-duisant la détetion de elles-i mais aussi oblitérant la détetion des autres. A�nd'augmenter le potentiel de généralisation de notre fontion de similarité et parlà même trouver plus de fenêtres, nous proposons d'apprendre un ensemble A defenêtres du même style. Pour ela, pour haque image de la base, nous alulonsla similarité ave haune des images requêtes et ne onservons que les k plusgrandes valeurs de similarité. La valeur de similarité par rapport à l'ensembled'apprentissage A est :
S(G′) =
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphesoù � Sstruct(Gi, G
′) est la similarité dé�nie par équation (eq.(4.9)).� Gi ∈ Ak graphe annoté.� Ak ensemble des k plus prohes voisins entre le graphe G et les graphesannotés ave la similarité (eq.(4.9)).et l'aumulation devient :

JG′(x, y) =
1

k

k∑

i=1

yiJGi,G′(x, y)où JGi,G′ aumulation sur le graphe G′ par rapport à la requête G (eq.(4.7)).Les �gures (Fig.(4.17) et Fig.(4.18)) montrent que la ombinaison des re-quêtes permet de loaliser plus de fenêtres.
(a)

(b) ()Figure 4.17 � Aumulation sur une ensemble d'apprentissage de 3 fe-nêtres à 2 montants et un balon. (b) Aumulation obtenue ave 3 requêtesde même style. () Combinaison des 3 requêtes.90



4.2 Reherhe de sous-graphes similaires dans des graphes de ontours

(a) (b) () (d) (e)Figure 4.18 � Aumulation sur une ensemble d'apprentissage de 3 fe-nêtres à 3 montants. (a) (b) () Aumulation obtenue ave 3 requêtes demême style. (d) Combinaison des 3 requêtes.En�n, dans la setion préédente, nous alulions une valeur de similaritéentre un graphe requête de fenêtre et l'ensemble de la base omprenant des façadeset des images négatives. Il est intéressant de noter que si nous souhaitons enrihirla reherhe ave plusieurs graphes requêtes, les équations de similarité (eq.(4.10))et (eq.(4.9)) n'étant plus symétriques ar nous herhons uniquement les heminsdu graphe fenêtre dans la façade, nous ne pouvons plus utiliser le lassi�eur SVM.Nous hoisissons don de prendre un lassi�eur plus prohe voisin pour lasserles façades selon les di�érents graphes requêtes.
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes4.3 Ditionnaire de hemins et noyau inrémentalNous avons dé�ni préédemment un modèle a�n de pouvoir omparer deshemins de ontours entre eux et avons utilisé e modèle pour omparer desgraphes entre eux. Le problème de la omparaison entre graphes est sa forte om-plexité en temps de alul. A�n de réduire la omplexité de alul, nous proposonsde omparer les graphes à un ditionnaire de hemins. Dans ette partie, nousproposons d'utiliser la similarité de hemins dans le adre des ditionnaires avedes noyaux adaptés.Dans [GPS11℄, Gosselin et al. présentent un adre théorique pour apprendreune fontion noyau lors d'une reherhe interative. Ce adre n'a pas besoin d'hy-pothèses sur les desripteurs, l'exigene prinipale est une fontion d'évaluationqui n'a pas à satisfaire de propriétés mathématiques partiulières. Ce adre per-met la ombinaison des desripteurs de di�érents types, grâe à des fontionsd'évaluation adaptées à haque type de desripteur. Une appliation de e adreest la apaité à onstruire un ditionnaire optimal lors de la reherhe.Nous proposons d'utiliser la stratégie de Gosselin et al. [GPS11℄, et de re-ueillir de façon dynamique un ensemble de hemins dans un ditionnaire, a�n deprojeter haque graphe sur haque mot (hemin) du ditionnaire. La mesure desimilarité est alulée à l'aide d'un noyau inrémental. Nous avons fait le hoixde travailler sur e ditionnaire et e noyau inrémental pour deux prinipalesraisons. Premièrement, nous utilisons dans e hapitre des noyaux qui véri�entles propriétés de Merer, ontrairement aux noyaux préédents qui ne véri�aientpas toujours es propriétés à ause de la reherhe du maximum. Deuxièmement,nous espèrons réduire le temps de alul. En e�et, le nombre d'appariements entreun ditionnaire et un graphe est moindre qu'entre deux graphes. Et surtout nousutilisons un noyau inrémental pour la lassi�ation et ne alulons que e quiest néessaire pour mettre à jour le noyau préédent vers le nouveau.Nous souhaitons développer un algorithme apable d'apprendre un dition-naire adapté à la reherhe interative, 'est-à-dire apable à la fois de généraliserla lasse que l'utilisateur souhaite trouver, mais aussi d'être le plus disrimi-nant pour toutes les autres lasses. Dans la �gure (Fig.(4.19)), nous présentonsle shéma de l'apprentissage que nous proposons d'utiliser dans e hapitre. Laprinipale di�érene ave les algorithmes usuels est que nous passons tous lesproessus liés au ditionnaire de l'étape hors ligne à l'étape en ligne. Un tel han-gement permet d'e�etuer le alul du ditionnaire ave l'information apportéepar les étiquettes de l'utilisateur. Dans notre as, nous utilisons les noyaux pourla lassi�ation et nous ne alulons e qui est néessaire pour mettre à jour lenoyau préédent vers le nouveau. 92



4.3 Ditionnaire de hemins et noyau inrémentalComme nous l'avons déjà vu, l'apprentissage atif est une approhe quis'intéresse au problème de la séletion des images à faire annoter par l'utilisateur.Les tehniques qui lui sont apparentées, dites atives, vont déterminer les imagesqui, une fois annotées, donneront le meilleur résultat. Par exemple, un lassi�euratif va séletionner les images qui permettent de minimiser ensuite l'erreur delassi�ation. Nous utilisons la stratégie détaillée par Gosselin et Cord [GC06℄.
HORS LIGNE

Images Descripteurs

EN LIGNE

Requête

Sélection active

Dictionnaire Mise à jour noyau

NoyauAnnotations utilisateurs Ensemble d’apprentissage Classification

Apprentissage actif

Sélection des mots

Figure 4.19 � Algorithme proposé ave un ditionnaire dynamique.4.3.1 ThéoriePour résoudre le problème de la omplexité de alul, le meilleur apparie-ment entre hemins est trouvé à l'aide de l'algorithme de "séparation et évalua-tion". Toutefois, le problème de la omparaison de deux graphes G et G′, paromparaison de hemins de même longueurs est enore un problème de grandeomplexité de alul. Nous proposons de onstruire un ditionnaire de heminsa�n de réduire le temps de alul. L'idée est de omparer les graphes selon unditionnaire DL = {ĥl}l∈[1,L] de hemins ĥl. Nous désignerons les hemins dans leditionnaire omme des mots. Le premier objetif est de onstruire le ditionnaire93



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes
DL = {ĥl}l∈[1,L] de hemins ĥl séletionnés à partir des graphes des images dela base de données. L'avantage de la onstrution du ditionnaire ave des he-mins à partir de graphes de la base est d'obtenir des résultats intéressants dansdes sessions interatives qui vont e�etuer la lassi�ation ave des ensemblesd'apprentissage très faibles.Au début d'une session de reherhe, le ditionnaire D0 est vide. Puis, àhaque retour d'évaluation, nous ajoutons des hemins dans le ditionnaire desgraphes étiquetés. Pour haque nouveau mot ĥl, nous onstruisons une fontionnoyau mineur k

ĥl
(Gi, Gj), qui alule la similarité entre les graphes i et j parrapport au mot ĥl . Nous sommons ensuite tous es noyaux mineurs pour obtenirle noyau en fontion du ditionnaire ourant DL :

KL(Gi, Gj) = S

(
L∑

l=1

k
ĥl

(Gi, Gj)

) (4.13)ave L le nombre de mots dans le ditionnaire DL et S une fontion quelonquetelle qu'une fontion noyau.Le alul inrémental est ensuite simple :
KL+1(Gi, Gj) = S
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ĥl
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) (4.14)Si H est l'espae des hemins, les noyaux mineurs k
ĥl

(Gi, Gj) sont alulésà l'aide de la fontion d'évaluation e
ĥl

: H → R dé�ni pour un hemin ĥl et d'unefontion δ basée sur une distane entre 2 réels :
k
ĥl

(Gi, Gj) = −δ(e
ĥl

(Gi), eĥl
(Gj)) (4.15)La plus simple fontion d'évaluation e

ĥl
vaut 1 si ĥl est dans Gi et 0 sinon.Cette formule peut être utilisée pour les ditionnaires de mots visuels, où nousvéri�ons seulement si les mots lés ĥl appartiennent à l'image Gi (par exemplepour les graphes étiquetés).La fontion δ ompare l'évaluation des graphes des images i et j en fontionde la aratéristique ĥl. Cette fontion doit être hoisie de telle sorte que lafontion KL soit une fontion noyau. Ainsi la fontion e

ĥl
n'a pas besoin desatisfaire de propriétés mathématiques néessaires aux fontions noyaux.
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4.3 Ditionnaire de hemins et noyau inrémental4.3.2 Deux nouveaux noyaux sur graphesDans l'équation (eq.(4.15)), nous avons besoin d'une fontion e
ĥl

(Gi) quiévalue à quel point un hemin du ditionnaire ĥl est similaire à un hemin de Gi.Cette fontion peut simplement être la similarité maximale entre ĥl et un heminde Gi :
e
ĥl

(Gi) = max
h∈Gi

KC(ĥl,h) (4.16)
KC (eq.(4.6)) est la similarité entre deux hemins.Nous dé�nissons la fontion de similarité S (eq.(4.13)) a�n de onstruiredeux nouveaux noyaux. Contrairement au noyau sur graphes Kstruct (eq.(4.1)),qui ne véri�e pas toutes les propriétés de Merer à ause de la reherhe dumaximum, les noyaux dé�nis dans ette setion sont des noyaux qui véri�ent espropriétés :� Noyau triangulaire

KTri
L (Gi, Gj) =

L∑

l=1

k
ĥl

(Gi, Gj)

= −
∑

l

δ(e
ĥl

(Gi), eĥl
(Gj))

= −d(xi,xj) (4.17)ave δ une fontion de deux réels et d une distane entre deux veteurs.� Noyau gaussienLa méthode peut aussi être utilisée pour onstruire un noyau gaussien demanière inrémentale.
KGau

L (Gi, Gj) = exp

(

1

2σ2

L∑

l=1

k
ĥl

(Gi, Gj)

)

= exp

(

−
1

2σ2

L∑

l=1

δ(e
ĥl

(Gi), eĥl
(Gj))

)

= exp

(

−
1

2σ2
d(xi,xj)

) (4.18)95



4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphesLes noyaux (eq.(4.17) et eq.(4.18)) peuvent être utilisés ave plusieurs dis-tanes. Par exemple, les distanes suivantes :
dL1(x,y) = ||x− y||1

dχ1(x,y) =

n∑

i=0

∣
∣
∣
xi − yi

xi + yi

∣
∣
∣ (4.19)

dL2(x,y) = ||x− y||2

dχ2(x,y) =

n∑

i=0

(xi − yi)
2

xi + yi4.4 ConlusionsNous avons montré dans e hapitre l'intérêt d'exploiter les ontours poure�etuer la reherhe d'objets dans une base d'images mais aussi pour loaliseres objets dans l'image. La prinipale di�ulté est d'obtenir le regroupementdes ontours appartenant à l'objet reherhé. Pour ela, nous avons proposé unadre sur la similarité de hemins de ontours basé sur des noyaux robustes auxhangements d'éhelle.Cependant, il a été néessaire d'adjoindre une information issue de la ra-diométrie des images pour renforer la similarité des ensembles de ontours. Dessimilarités ombinant informations ontours et régions délimitées par es ontoursont été proposées. Intégrées dans des lassi�eurs de type SVM ou kppv, les si-milarités proposées permettent de retrouver (et de lasser) des images ommeontenant un objet partiulier dérit par l'exemple. Le noyau sur hemins pro-posé permet en outre une loalisation de l'objet ou di�érentes ourenes del'objet dans l'image.De plus, pour réduire le problème de la omplexité de alul, nous avonsproposé un nouveau noyau sur des graphes basés sur un ditionnaire de hemins.La mesure de similarité est alulée à l'aide d'un noyau inrémental basé sur unefontion d'évaluation. Dans notre as, ette fontion d'évaluation est la similaritésur hemins de ontours proposée dans notre modèle de mise en orrespondanede hemins de ontours. L'avantage de e noyau est sa propriété inrémentale quipermet de aluler uniquement e qui est néessaire pour mettre à jour le noyaupréédent vers le nouveau. 96



4.4 ConlusionsL'algorithme de "séparation et évalutation" (voir hapitre 5) employé avees nouveaux noyaux permet de trouver des solutions exates ou approhées auproblème de l'appariement de graphes ave des graphes ou des sous-graphesd'autres images. Le problème majeur de es noyaux est la forte omplexité dealul sur des graphes de 40 sommets en moyenne pour les graphes de fenêtreset des graphes de 500 sommets pour les façades. Nous verrons dans le hapitresuivant l'intéret de l'algorithme de "séparation et évalutation" pour trouver uneapproximation du maximum et don réduire le temps de alul en limitant lesappariements possibles. En�n, une évaluation de nos noyaux en fontion des dif-férents paramètres (longueur des hemins, poids éhelle, poids orientation...) seramenée dans le hapitre 5.
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4 Méthodes proposées de alul de similarité entre graphes
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Chapitre5Implémentation et résultatsDans e hapitre, nous disutons de l'implémentation et de la représentationpar arbre de reherhe des noyaux sur graphes. Cette représentation nous permetd'utiliser l'algorithme de "séparation et évaluation" a�n de réduire la omplexitédes aluls. Puis nous évaluons le modèle mis en plae dans le hapitre 4 pouromparer des graphes de ontours.5.1 Représentation par arbre de reherheIl existe di�érentes manières d'implémenter les tehniques par hemins aléa-toires, et parmi elles-i nous avons hoisi l'algorithme de "séparation et évaluta-tion". Cet algorithme permet de aluler rapidement une valeur approximée dela similarité e qui permet d'assurer par exemple que deux graphes globalementsimilaires auront une valeur de similarité élevée. De plus il n'est pas néessaired'énumérer l'ensemble des hemins pour pouvoir obtenir un résultat, e qui per-met de réduire les oûts mémoire. En�n, et algorithme se parallélise très bien.Nous présentons la représentation par arbre de reherhe qui permet par la suited'optimiser la reherhe des meilleurs appariements. Puis nous introduisons l'al-gorithme de "séparation et évaluation" sur nos noyaux sur graphes.La omplexité de alul dépend du nombre de hemins de H(G), de la fon-tion de similarité et du noyau sur hemins. KKashima est un noyau qui néessiteune énumération exhaustive de toutes les omparaisons possibles entre hemins(eq.(3.5)), ar il e�etue la somme de toutes les similarités entre hemins. Siune solution inomplète est su�sante, le seul moyen de réduire le alul ave enoyau est lié à la longueur des hemins. Au ontraire, pour aluler le noyau Kmax(eq.(3.6)), une sous-partie de hemins peut être su�sante. La reherhe du maxi-mum peut être failement obtenue par l'algorithme de "séparation et évaluation"99



5 Implémentation et résultats(plus onnu sous "branh and bound" [Cla97℄). Cette solution inomplète parélagage de l'arbre de reherhe est souvent su�sante. KSuard (eq.(3.7)), KLebrun(eq.3.8) et nos noyaux proposés peuvent ainsi être alulés sans e�etuer toutesles omparaisons possibles de hemins.5.1.1 L'arbre de reherheUne propriété intéressante des hemins d'un graphe est l'aspet réursif deson parours. Un arbre de reherhe est utilisé pour représenter toutes les om-paraisons possibles entre hemins. Cette représentation et les propriétés de réur-sivité nous permettent d'améliorer la reherhe des meilleurs appariements et deréduire les temps de alul à l'aide de l'algorithme de "séparation et évaluation".Pour deux graphes G = (V, E) et G′ = (V ′, E ′), notre arbre de reherhe(Fig.(5.1)) est omposé :� d'une raine.� de noeuds : haque noeud n = (v, v′) représente un appariement entredeux sommets des graphes v ∈ G et v ∈ G′.� d'une branhe entre deux noeuds n1 = (v1, v
′
1) et n2 = (v2, v

′
2) signi�equ'il existe un ar e1,2 entre v1 et v2, et un ar e′1,2 entre v′

1 et v′
2.Un exemple d'arbre de reherhe est montré sur la �gure (Fig.(5.1)). Unhemin dans l'arbre de reherhe ommene par la raine ne ontenant auuneinformation puis un hemin est une suession d'appariements de sommets desgraphes G et G′. Un parours entre la raine et une feuille orrespond à unappariement entre un hemin de G et un de G′. Le prinipal intérêt de la reherhedu maximum dans l'arbre de reherhe est que e dernier n'a pas besoin d'êtreomplètement onstruit, nous pouvons "élaguer" durant sa onstrution.5.1.2 Appliation de l'algorithme d'"évaluation et sépara-tion" sur les noyaux sur heminsL'algorithme de "séparation et évalutation" [Cla97℄ a pour objetif de trou-ver de manière optimale la valeur maximum d'évaluation. Il est spéialementadapté pour résoudre la reherhe du maximum de fontions dont les limitespeuvent être prévues sur un sous-ensemble déterminé (dans notre as, un sous-ensemble de hemins). 100



5.1 Représentation par arbre de reherhe
1

2

3

1’

2’

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

2 2’ 2 3’ 3 2’ 3 3’ 2 1’ 3 1’ 2 1’ 3 1’

1 1’ 1 2’ 1 3’

3 3’ 2 3’ 3 2’ 2 2’

1 2’ 1 3’ 3 2’ 3 3’ 1 1’ 3 1’ 1 1’ 3 1’

2 1’ 2 2’ 2 3’

3 3’ 1 3’ 3 2’ 1 2’

1 2’ 1 3’ 2 2’ 2 3’ 2 1’ 1 1’ 2 1’ 1 1’

3 1’ 3 2’ 3 3’

1 3’ 2 3’ 1 2’ 3 2’

root

() L'arbre de reherhe orrespondant, sans yle et boule.Figure 5.1 � Un exemple d'arbre de reherhe. Chaque parours depuisla raine vers une feuille est un appariement possible entre deux hemins de G et
G′. Par exemple, le hemin orrespondant à la omparaison des hemins (213) et
(3′1′2′) est (root)→ (23′)→ (11′)→ (32′).Dé�nition 5.1.Algorithme de séparation et d'évaluation (branh and bound) (Clausen[Cla97℄ : est une méthode générique de résolution de problèmes d'optimisation,et plus partiulièrement d'optimisation ombinatoire ou disrète. C'est une mé-thode d'énumération impliite : toutes les solutions possibles du problème peuventêtre énumérées mais, l'analyse des propriétés du problème permet d'éviter l'énu-mération de larges lasses de mauvaises solutions. Dans un bon algorithme parséparation et évaluation, seules les solutions potentiellement bonnes sont donénumérées.5.1.2.1 Réursivité des noyauxDans notre as, la fontion à limiter ("bound") est la fontion noyau KC .Cette fontion peut être alulée réursivement. Ajouter un noeud à un hemin del'arbre revient à rajouter un appariement de 2 sommets et de 2 arêtes du graphe
G et G′. En pratique, soient hi ∈ H(G) et h′

i ∈ H(G′), en ajoutant un noeud vet une arête e à hi nous obtenons hi+1 (respetivement v′ et e′, nous avons h′
i+1).Le noeud est ajouté à l'arbre omme un prolongement au hemin représentant101



5 Implémentation et résultatsl'appariement entre (hi, h
′
i).Pour être e�ae, le alul de la similarité KC(hi+1, h

′
i+1) doit être aluléà partir du alul de KC(hi, h

′
i). Tous les noyaux sur hemins présentés dans lehapitre préédent possèdent ette propriété.La formule réursive s'érit :

KC(hi+1, h
′
i+1) = KC(hi, h

′
i) + Ke(e, e

′)Kv(v, v′)5.1.2.2 Notre implémentationDans les noyaux proposés, nous herhons le meilleur appariement, epen-dant il existe di�érentes façons d'explorer l'arbre à la reherhe de e maximum.Nous devons trouver une manière astuieuse d'évaluer les di�érentes branhesa�n d'éviter d'explorer la totalité de l'arbre. L'évaluation d'un noeud de l'arbrede reherhe a pour but de déterminer l'optimum dans l'ensemble des solutionsréalisables assoié au noeud en question ou, au ontraire, de prouver mathé-matiquement que et ensemble ne ontient pas de solution intéressante pour larésolution du problème (typiquement, que la solution optimale n'est pas sur unebranhe issue de e noeud). Lorsqu'un tel noeud est identi�é dans l'arbre dereherhe, il est don inutile d'e�etuer la séparation de son espae de solutions.Lors de la onstrution de l'arbre, nous développons les 2 premiers niveauxaprès la raine (Fig.(5.1)) :� A la profondeur 1, il s'agit des appariements possibles entre les sommetsdu graphes G et G′.� Puis à la profondeur 2, nous avons tous les appariements possibles entreles arêtes et noeuds de G et G′. A ette étape nous onnaissons le meilleurappariement arêtes-sommets (selon notre similarité sommets et similaritéarêtes) et notons Smax(ev, e′v′).
Smax(ev, e′v′) = max

e∈E,e′∈V
v∈V,v′∈V ′

Ke(e, e
′)×Kv(v, v′)� Ensuite, si nous souhaitons trouver le meilleur appariement de hemins detaille l, nous devons développer l'arbre jusqu'à la profondeur l + 2. Pourdes raisons d'espae mémoire (Sakarovith [Sak84℄), nous sommes partissur une stratégie "profondeur d'abord". A l'aide du parours en profon-deur, nous herhons don la première feuille à la profondeur l+2 (feuille102



5.1 Représentation par arbre de reherhe

A

root

C

B
p=6

p=5

p=4

p=3

p=2

p=1

p=0

Figure 5.2 � Constrution de l'arbre de reherhe. Quelles sont les ondi-tions permettant d'ajouter la feuille B au hemin se terminant en C ? Le heminmenant à B a t-il une similarité plus importante que elui menant à A. La feuilleB est explorée si la valeur de similarité portée sur C plus la valeur théoriquedu meilleur appariement arêtes-noeuds est supérieure à la valeur de similaritémaximum déjà trouvée, ii sur le hemin se terminant en A.A sur l'exemple de la �gure (Fig.(5.2)). Cette feuille est valuée par lasimilarité KC(hl, h
′
l). Cette première valeur est onsidérée pour l'instantomme la valeur maximum VmaxTrouv. Puis nous remontons à son noeudpère qui posssède une valeur de similarité KC(hl−1, h

′
l−1). Nous évaluonsalors les branhes possibles qui peuvent être développées à partir de enoeud. L'évaluation est la suivante : onnaissant la valeur maximum trou-vée et la valeur du noeud ourant VnoeudC et sa profondeur lnoeudC (ave

lnoeudC < (l + 2)), si l'ajout du meilleur ouple arêtes-noeuds peut amé-liorer le maximum déjà trouvé, alors nous devons explorer ette branhe.Nous devons aluler le maximum théorique que nous allons obtenir enexplorant ette branhe.Ce maximum théorique est :
VmaxTheo = VnoeudC + ((l + 2)− lnoeudC) × Smax(ev, e′v′)103



5 Implémentation et résultatsNous explorons la branhe alors si :
VmaxTheo > VmaxTrouvNous donnons quelques exemples sur les �gures (Fig.(5.2) et Fig.(5.3)).

D

C

B

A

root
p=0

p=1

p=2

p=3

p=4

p=5

p=6Figure 5.3 � Constrution de l'arbre de reherhe. Devons-nous explorerau niveau de D la branhe en pointillé ? L'ajout des noeuds B et C vont-ilspermettre d'avoir une meilleure similarité que le hemin menant A ? Le noeud Best exploré si la valeur de similarité portée sur C plus 2 fois la valeur théoriquedu meilleur appariement arêtes-noeuds est supérieure à la valeur de similaritémaximum déjà trouvée, ii sur le hemin se terminant en A.
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5.2 Evaluation5.2 EvaluationDans le hapitre 2, nous avons omparé notre algorithme d'extration d'hy-pothèses de fenêtres à elui de Lee et Nevatia. Si notre algorithme est le plusperformant, il reste beauoup de faux-positifs. Nous avons don déidé de re-présenter les hypothèses de fenêtres par des graphes de régions et de trouver unefontion d'évaluation a�n de disriminer les fenêtres des faux-positifs (f. hapitre4). Dans e hapitre, nous allons évaluer la pertinene de la fontion d'évaluationproposée et ses di�érents paramètres.

(a) Fenêtre (b) NégatifsFigure 5.4 � Exemples d'hypothèses de notre base : 70 fenêtres et 150 négatifsNous avons extrait des hypothèses de fenêtres et formé une base de 220images ave 70 fenêtres et 150 fausses alarmes (Fig.(5.4)). Chaque image est alorsreprésentée par son graphe de segments de ontours (Fig.(5.5)) omme détaillédans le hapitre 2. La base est onstituée de graphes de ontours dont le nombrede noeuds est ompris entre 10 et 133, et un nombre d'arêtes moyen de 80.5.2.1 Protoole de simulation interativeNous simulons une session de reherhe interative pour un objet ou uneatégorie, dans notre as une fenêtre de la base de données. Nous évaluons plu-sieurs noyaux en simulant un grand nombre de sessions de reherhe. Pour haque105



5 Implémentation et résultats

(a) Contours des fenêtres (b) Contours des négatifsFigure 5.5 � Contours des images de la �gure (Fig.(5.4))session, une fenêtre est séletionnée aléatoirement et annotée omme positive. Unpremier lassement de la base est alors e�etué, seulement basé sur la simila-rité sur graphes. Ensuite quelques images séletionnées par l'atif (Gosselin etal. [GCPF07b℄) sont annotées selon la présene ou non d'une fenêtre (ommepositif ou négatif). Le Séparateur à Vaste Marge est alors entraîné ave et en-semble d'exemples annotés, onduisant ainsi un meilleur lassement de la base dedonnées. Le proessus de lassi�ation est alors répété ave le même prinipe deséletion par boulage de pertinene et de lassi�ation. La qualité moyenne dulassement est mesurée à haque retour de pertinene des annotations à l'aide duritère de préision. La simulation des sessions de reherhe est répétée 50 fois etles résultats sont moyennés.

106



5.2 Evaluation5.2.2 Evaluation des noyaux sur hemins pour la reherhed'images5.2.2.1 Evaluation des pondérations dans notre noyauNous avons omparé nos noyaux ave et sans les di�érents poids proposésdans le hapitre 4.Nous observons sur la �gure (Fig.(5.6)) un éart important entre Kstruct sanspoids et Kstruct ave fateur éhelle Seie′i et/ou ave le poids d'orientation Oij. Cespoids apportent de l'information struturelle et améliorent ainsi le groupementpereptuel de l'ensemble des ontours. Nous remarquons qu'ave seulement 10labels et notre noyau Kstruct ave les 2 poids, la préision moyenne est au-dessusde 90%.
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Figure 5.6 � Comparaison des di�érents noyaux sur hemin ave ou sans lesdi�érents poids : fateur d'éhelle et poids d'orientation des ontours. |h| = 55.2.2.2 Evaluation de la taille des hemins
Kstruct ave son noyau mineur KC (eq.(4.6)) ompare les hemins ave unelongueur �xée. Comme nous l'avons noté dans la setion 5.1, plus le hemin107



5 Implémentation et résultatsest long, plus nous devons explorer l'arbre de reherhe. Nous devons hoisirla meilleure longueur de hemins a�n que les hemins dérivent pleinement lastruture de l'objet le plus rapidement possible. Nous avons testé des longueurs dehemins entre 3 et 8 (Fig.(5.7)). Ave un hemin de longueur 3, nous ne satisfaisonspas pleinement la struture de l'objet et ne pro�tons pas de la struture du graphe.Nous notons que plus le hemin est long, plus nous gagnons en préision moyennemais nous perdons en temps de alul (Tab.(5.1)). Par la suite, nous avons déidéde travailler sur des hemins de longueur |h| = 5 qui donne un bon ompromisentre temps de alul et qualité des résultats.Longueur 3 4 5 6 7 8Temps moyen (milliseondes) 55 61 67 77 84 94Table 5.1 � Temps de alul moyen (en milliseondes) pour aluler la similaritéentre un graphe G de 30 ontours et un autre graphe, pour di�érentes longueursde hemins.
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Figure 5.7 � Comparaison des résultats pour des hemins de taille entre 3 et 8dans notre KC
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5.2 Evaluation5.2.2.3 Evaluation de notre noyau par rapport à d'autres méthodesNous avons aussi omparé à un noyau sur sa Kbag de Bi = {bri}r où r estune région MSER dérite par un veteur SIFT bri [WCG03℄ :
Kbag(Bi, Bj) =

1

|Bi|

∑

r

(
∑

s

k(bri, bsj)
q

)1
q

+
1

|Bj|

∑

s

(
∑

r

k(bri, bsj)
q

)1
q

ave k(br, bs) = exp
(

1
2σ2 dχ2(br, bs)

)ave q = 2
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Figure 5.8 � Comparaison entre notre noyau sur graphe et le noyau sur sa derégion MSER.Notre noyau Kstruct (eq.(4.1) et eq.(4.6)) donne de meilleurs performanesque le noyau sur sas Kbag (Fig.(5.8)). Kbag est moins préis que Kstruct étant109



5 Implémentation et résultatsdonné que le noyau sur sas ne tient pas en ompte la relation spatiale entre lesrégions et ne dérit don pas la struture des objets.Par ailleurs, nous nous sommes omparés au noyau KLebrun (eq.(3.8)) pro-posé par Lebrun et al. [LPFG08℄. Ce noyau permet de réduire le nombre de he-mins à omparer. En e�et, lors de la reherhe du meilleur appariement, le nombrede hemins dans G′ est réduit, en ne gardant dans l'ensemble de reherhe queles hemins qui ommenent par le noeud v′
i ∈ V ′, v′

i = s(vi) le plus similaire à vi.
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Figure 5.9 � Comparaison entre notre noyau sur graphes Kstruct et le noyau surgraphes KLebrunNous onstatons sur la �gure (Fig.(5.9)) que notre noyau est plus perfor-mant que le noyau proposé par Lebrun. La ontrainte sur les sommets de départdes hemins proposée par Lebrun ne permet pas dans notre as de trouver uneapproximation du meilleur appariement entre hemins. Dans le as de graphes surrégions, KLebrun est e�ae ar les régions possèdent de fortes aratéristiques etdon sont failes à di�érenier. Dans notre as de graphes sur ontours, les images110



5.2 Evaluationpossèdent beauoup de ontours vertiaux et horizontaux, ainsi si nous devonshoisir au départ le sommet v′
i ∈ V ′, v′

i = s(vi) le plus similaire à vi, nous avonsde multiples possibilités. Parmi et ensemble de multiples possibilités, si noushoisissons le premier sommet v′
i trouvé, alors nous nous restreignons toujours aumême sous-graphe. Les autres possibilités de l'ensemble des sommets de départne sont pas prises en ompte et nous ne pourrons alors pas explorer les nombreuxhemins du graphe. De plus, si nous hoisissons un noeud v′

i pris au hasard dansl'ensemble des noeuds les plus similaires, nous n'avons pas néessairement prisde bons hemins. Sur la �gure (Fig.(5.9)), nous avons hoisi de séletionner lesnoeuds v′
i au hasard dans l'ensemble des noeuds les plus similaires. Le résultaton�rme les hypothèses préédentes, le hoix des hemins n'est pas forémentoptimal.5.2.3 Reherhe rapide à l'aide de ditionnaire de heminsA�n d'aborder le problème de la omplexité de temps de alul, la reherhedu meilleur appariement est plus e�ae ave l'algorithme de "séparation et éva-luation". Cependant le problème de omparaison de 2 graphes G et G′ par om-paraison de hemins de même longueur renvoie au problème de omplexité detemps de alul. Nous avons proposé alors dans le hapitre 4 une nouvelle mé-thode basée sur un ditionnaire de hemins de ontours a�n de réduire le tempsde alul.5.2.3.1 Ditionnaire de heminsAvant toute session de reherhe, nous avons extrait les hemins les plus re-présentatifs de haque graphe Gi ave une longueur �xe. Pour être sûr de ouvrirl'ensemble du graphe, nous avons onsidéré que haque noeud du graphe étaitle début d'un hemin à extraire. L'ensemble des hemins issus de Gi = (Vi, Ei)ontient don au plus |Vi| hemins (les hemins très similaires peuvent être repré-sentés par un seul hemin). Nous avons aussi montré dans le hapitre 4 que leshemins dont les sommets suessifs (qui représentent des segments de ontour) nesont pas parallèles proposent une meilleure struture de l'objet. Pour es raisons,le hoix du meilleur hemin débutant par le sommet vj est le hemin h = (vj , ...)qui maximise :

max
hvj

∈Hvj
(G)

j+|l
∑

k=j

√

1

2
(1− 〈vk, vk+1〉) ave l la longueur du hemin.111



5 Implémentation et résultatsSoit Hvj
(G), l'ensemble des hemins qui ommenent par le sommet vj. Nousherhons don dans et ensemble le "meilleur" hemin simple dont les sommetssuessifs sont les plus di�érents possible les uns des autres. Les hemins aveyles ou boules ne sont pas aeptés. Seuls les hemins des graphes annotéspositivement seront ajoutés dans le ditionnaire.Dans ette partie, nous testons la méthode ave un noyau gaussien (eq.(4.18))et di�érentes distanes (eq.(4.19)) sur des appariements de hemins de taille 5(Fig.(5.10)). La même omparaison est réalisée ave le noyau triangulaire (eq.(4.17)et Fig.(5.11)). Ave le noyau gaussien, les meilleures performanes sont obtenuesave les distanes χ1 et L1 , tandis que les di�érentes distanes ne hangent rienave le noyau triangulaire.
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Figure 5.10 � Comparaison des noyaux gaussiens ave di�érentes distanes surle ditionnaire dynamique et Kstruct.Pour peu de labels, le noyau gaussien (exepté ave la distane L2) estmeilleur que le noyau triangulaire. Tous es noyaux sont moins préis que lenoyau Kstruct, mais notons que la préision moyenne est déjà élevée pour 2 labels.Si nous omparons ave le noyau Kstruct (eq.(4.1)), nous obtenons une préisionmoyenne de 80%. Celle-i est de 50% ave le noyau triangulaire et de 62% ave lenoyau gaussien. Cependant le prinipal intérêt du ditionnaire dynamique est sone�aité en temps de alul (Tab.(5.2)). En moyenne, la similarité entre un graphe112



5.2 Evaluationde 26 noeuds ave un autre graphe est obtenu en 28 milliseondes ave Kstructet en 4 milliseondes pour le ditionnaire dynamique. Pour un graphe de 120noeuds, le temps de omparaison passe de 362 milliseondes à 34 milliseondes.Le ditionnaire dynamique est don environ 10 fois plus rapide.
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Figure 5.11 � Comparaison des noyaux triangulaires ave di�érentes distanessur le ditionnaire dynamique et Kstruct. Nombre de noeuds dans le graphe G26 30 40 124Kstruct 28 68 132 362Ditionnaire ave noyau triangulaire 3 4 6 34Ditionnaire ave noyau gaussien 4 5 8 37Table 5.2 � Temps de alul moyen (en milliseondes) pour le alul de similaritéde graphes entre un graphe G et un autre graphe pour des hemins de taille
|h| = 5.
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5 Implémentation et résultats5.2.3.2 Sas de heminsDans le adre du alul du ditionnaire, pour haque graphe Gi nous séle-tionnons des hemins qui maximisent :
max

hvj
∈Hvj

(G)

j+|l|
∑

k=j

√

1

2
(1− 〈vk, vk+1〉).ave Hvj

(G), l'ensemble des hemins simples qui ommenent par le sommet
vj . Nous herhons don dans et ensemble le "meilleur" hemin simple dont lessommets suessifs sont les plus di�érents possible les uns des autres.Ces hemins peuvent être ensuite injetés dans le ditionnaire puis nousomparons haque graphe à e ditionnaire. Dans ette partie, nous souhaitonsréduire enore le nombre de hemins à omparer et proposons de représenterhaque image omme un sa Bi de hemins hi

vj
non ordonnés.Pour un graphe Gi = (Vi, Ei) est assoié un sa Bi tel que :

Bi =






hi

vj
|∀vj ∈ Vi, ∃!hvj

= max
hvj

∈Hvj
(Gi)

j+|l|
∑

k=j

√

1

2
(1− 〈vk, vk+1〉)





ave l la longueur du hemin.Nous avons don un sa de hemins ave |Vi| hemins simples. Chaque som-met vi est le début d'un de es hemins simples. Les sommets suessifs de eshemins sont les plus di�érents possibles les uns des autres. Nous ne souhaitonspas avoir uniquement des ontours de même orientation.Nous utilisons ensuite le noyau sur sas de Wallraven [WCG03℄.
KavgMax(Bi, Bj) =

1

|Bi|

|Bj |∑

j=1

max
i

k(hvi
, hvj

)

+
1

|Bj|

|Bi|∑

i=1

max
j

k(hvi
, hvj

) (5.1)ave 114



5.2 Evaluation
k(hvi

, hvj
) = KC(hvi

, hvj
)

= Kv(vi, vj) +

|h|
∑

n=1

SenOn,n−1Ke(en, e′n) Kv(vn, v
′
n).Sur la �gure (Fig.(5.12)), nous notons que la préision moyenne est dégradéeave l'utilisation du noyau sur sas (eq.(5.1)). Les résultats sont moins bons arla séletion des hemins est trop ontrainte et empêhe de trouver l'appariementoptimal entre tous les hemins des graphes.
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Figure 5.12 � Comparaison des résultats ditionnaire, noyau sur sa de ontourset noyau sur graphes Kstruct5.2.4 Résultats de session de reherheDans le but d'illustrer davantage le noyau sur graphe Kstruct, nous présen-tons des sessions de reherhe sur di�érents objets. Un utilisateur reherhe une115



5 Implémentation et résultatsatégorie d'images à l'aide de l'interfae graphique RETIN. Au fur et à mesuredes itérations, le système lasse la base puis l'utilisateur annote une séletiond'images pertinentes, puis réitère le lassement (Une desription du système estdétaillée dans le hapitre 4 (setion résultat 4.2.1.2)).Nous testons sur la base de 220 images ave 70 fenêtres et 150 faussesalarmes (Fig.(5.4)). Sur la �gure (Fig.(5.13)) le lassement pour une requête defenêtre est représenté (image située en haut à gauhe ave un arré vert). Sur la �-gure (Fig.(5.13), de gauhe à droite, et de haut en bas, nous avons les 20 premièresimages du lassement. Sur la �gure (Fig.(5.13)), il s'agit des 20 suivantes.A e stade, nous pouvons observer que le système a séletionné des imagesparmi les plus pertinentes (5 images en bas de la �gure (Fig.(5.13)). Nous avonsannoté es images et mis à jour le lassement (Fig.(5.13)). Dans e lassement,nous remarquons que le système propose une image négative dans la séletionative (Fig.(5.15)). Nous l'annotons négativement (Fig.(5.16)) et mettons à jourle système. Le nouveau lassement est montré sur la �gure (Fig.(5.17)).A�n d'évaluer, ette setion de reherhe nous avons regardé le lassementdes 70 premières images (la base ayant 70 fenêtres). Dans le tableau (Tab.(5.3)),nous pouvons appréier que le lassement de tête s'améliore d'itération en itéra-tion. Itération Annotation TOP 700 1 positif 23 négatifs1 5 positifs 19 négatifs2 5 positifs et 1 négatifs 14 négatifs3 5 positifs et 4 négatifs 11 négatifsTable 5.3 � Session de reherhe après 3 itérations. L'utilisateur annotepositivement ou négativement des exemples. Dans les 70 premières images dulassement, nous regardons le nombre de négatifs.
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5.2 Evaluation

Figure 5.13 � Les 20 premières images du lassement pour une requête en hautà gauhe

Figure 5.14 � Les 20 images suivantes (20 à 40) du lassement
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5 Implémentation et résultats

Figure 5.15 � Classement après une itération et 5 images annotées

Figure 5.16 � Annotation d'une image négative avant mise à jour du lassement
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5.2 Evaluation

Figure 5.17 � Classement après 2 itérations et 6 images annotées dont unenégative
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5 Implémentation et résultats
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Conlusions et perspetives
ConlusionsNos travaux ont porté sur l'extration de fenêtres et l'étude d'un modèle demise en orrespondane des ontours. Ces travaux peuvent-être divisés en deuxparties distintes.Dans une première partie, nous avons proposé d'extraire des hypothèses defenêtre à l'aide d'un algorithme automatisé qui s'appuie sur les propriétés desfenêtres. Nous avons apporté deux ontributions à l'algorithme inspiré d'un al-gorithme de l'état de l'art de Lee et Nevatia. La première ontribution est lareherhe des étages puis des fenêtres par étages. La deuxième ontribution estl'automatisation de la reherhe du meilleur fateur d'éhelle. Ainsi nous her-hons le meilleur paramètre de lissage et dérivation qui permet de garder lesgradients prinipaux des fenêtres et d'éarter le bruit. Suite à une évaluationdes deux algorithmes, notre algorithme permet de déteter plus de fenêtres avemoins de faux-positifs.Dans une deuxième partie, nous avons proposé un modèle de mise en or-respondane de hemins de ontours a�n d'exploiter les ontours pour e�etuer lareherhe d'objets dans une base d'images mais aussi pour loaliser es objets dansl'image. La prinipale di�ulté est d'obtenir le regroupement des ontours appar-tenant à l'objet reherhé. Le modèle proposé est d'utiliser des noyaux sur graphes(noyaux sur sas de hemins) à l'aide d'un nouveau noyau sur hemins. Nousavons proposé des similarités sur hemins robustes aux hangements d'éhelle quiprennent en ompte l'orientation des ontours et la struture de l'objet. Lors dela lassi�ation d'hypothèses de fenêtres, la similarité sur hemins à l'aide desontours était su�sante, mais lors de la détetion d'objet dans les façades, il aété néessaire d'adjoindre une information issue de la radiométrie des images pour121



Conlusions et perspetivesrenforer la similarité des ensembles de ontours. Nous avons alors proposé dessimilarités mixant informations ontours et régions délimitées par es ontours.L'apport de l'information région a permis de renforer les bons appariements etde réduire l'in�uene des appariements de bruit.Le noyau doit donner de bonnes performanes en un temps su�sammentrapide. Par rapport, au noyau de l'état de l'art, nous avons hoisi de ne pas ex-plorer tous les hemins possibles mais de trouver parmi un ensemble restreint lesmeilleurs appariements. Les performanes sont bonnes mais malgré nos propo-sitions pour exploiter l'arbre de reherhe, la omplexité de alul reste enoreun problème pour pouvoir faire une reherhe dans de plus larges bases et desgraphes plus grands.Par ailleurs, pour régler le problème de la omplexité de alul, nous avonsproposé un nouveau noyau sur des graphes basés sur un ditionnaire de heminset le alul d'un noyau inrémental. Ce ditionnaire est onstruit dynamiquementau ours de la session de reherhe, les mots (hemins de ontours) étant pris àpartir des images pertinentes. Si les résultats sont légèrement moins préis quela omparaison sur noyau sur graphes, le proessus est ependant dix fois plusrapide !En�n, l'algorithme de "séparation et évaluation" employé ave es nouveauxnoyaux permet de trouver des solutions exates ou approhées au problème del'appariement de graphes ave des graphes ou des sous-graphes d'autres images.Intégrées dans des lassi�eurs de type SVM ou kppv, les similarités proposéespermettent de retrouver (et de lasser) des images omme ontenant un objetpartiulier dérit par l'exemple.PerspetivesLe travail réalisé dans le adre de ette thèse o�re plusieurs perspetivesd'évolution.A l'origine de ette thèse, nous souhaitions proposer un noyau le plus géné-raliste possible. Cependant la omplexité de alul a fait que nous nous sommesonentrés plus sur la struture des graphes et sur la similarité que sur les labelsdes sommets et des arêtes. En e�et les attributs des sommets et des arêtes pos-sèdent peu d'informations (orientation du ontour et position). Nous pourrionsré�éhir à d'autres attributs qui permettent de dérire des ontours ourbés et122



Conlusions et perspetivesplus uniquement des segments de ontours. Apporter plus d'information au ni-veau des ontours pourrait probablement mieux dérire des objets plus omplexesomme une voiture par exemple. En parallèle d'une analyse plus poussée sur lesattributs des sommets, les poids (orientation et éhelle) devront être adaptés pourreprésenter les aratéristiques ontours des objets plus omplexes. Par exemplele poids sur l'orientation est intéressant pour un objet omme la fenêtre où laséquene des ontours prinipaux est un ontour horizontal puis vertial, maissur des objets plus omplexes e poids est-il toujours aussi pertinent ?La prinipale amélioration onerne la omplexité de alul. Nous noussommes onentrés dans ette thèse plut�t sur la aratérisation des ontoursen graphes et sur les noyaux possibles. En e qui onerne la omplexité de al-ul proprement dite, nous avons adapté des algorithmes d'exploration d'arbre dereherhe de l'état de l'art et une approhe innovante basée sur la onstrution in-rémentale d'un ditionnaire. Il serait intéressant de voir les résultats ave un odeparallélisé sur arte graphique (GPU) par exemple. L'aélération des temps dealul permettrait de tester d'autres objets qui néessitent de plus grands graphesde ontours pour les représenter.Le dernier point abordé lors de ette thèse fut l'implémentation de dition-naire de hemins de ontours a�n de réduire l'ensemble de reherhe des meilleursappariements et ainsi réduire le temps de alul. Les résultats étaient moins préismais le temps de alul était réduit. Lors de l'ajout d'un nouveau hemin dansle ditionnaire, nous avons fait le hoix de ne pas véri�er si un hemin similaireexistait déjà dans le ditionnaire. Une perspetive intéressante est de pouvoiréliminer les hemins du ditionnaire très prohes en termes de similarité. Il fau-drait don éliminer les bouts de hemin qui reviennent régulièrement de mêmequ'en reherhe d'information textuelle où on élimine en pré-traitement les motsne portant pas beauoup d'information mais très présents dans les douments("le", "de", "et",...). La question sur la façon de aratériser ette distane resteouverte.
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RésuméCette dernière déennie, la modélisation des villes 3D est devenue l'un desenjeux de la reherhe multimédia et un axe important en reonnaissane d'objets.Dans ette thèse nous nous sommes intéressés à loaliser di�érentes primitives,plus partiulièrement les fenêtres, dans les façades de Paris. Dans un premiertemps, nous présentons une analyse des façades et des di�érentes propriétés desfenêtres. Nous en déduisons et proposons ensuite un algorithme apable d'ex-traire automatiquement des hypothèses de fenêtres. Dans une deuxième partie,nous abordons l'extration et la reonnaissane des primitives à l'aide d'appa-riement de graphes de ontours. En e�et une image de ontours est lisible parl'oeil humain qui e�etue un groupement pereptuel et distingue les entités pré-sentes dans la sène. C'est e méanisme que nous avons herhé à reproduire.L'image est représentée sous la forme d'un graphe d'adjaene de segments deontours, valué par des informations d'orientation et de proximité des segmentsde ontours. Pour la mise en orrespondane inexate des graphes, nous proposonsplusieurs variantes d'une nouvelle similarité basée sur des ensembles de heminstraés sur les graphes, apables d'e�etuer les groupements des ontours et ro-bustes aux hangements d'éhelle. La similarité entre hemins prend en omptela similarité des ensembles de segments de ontours et la similarité des régionsdé�nies par es hemins. La séletion des images d'une base ontenant un objetpartiulier s'e�etue à l'aide d'un lassi�eur SVM ou kppv. La loalisation desobjets dans l'image utilise un système de vote à partir des hemins séletionnéspar l'algorithme d'appariement.AbstratThis last deade, modeling of 3D ity beame one of the hallenges of mul-timedia searh and an important fous in objet reognition. In this thesis we areinterested to loate various primitive, espeially the windows, in the faades ofParis. At �rst, we present an analysis of the faades and windows properties. Thenwe propose an algorithm able to extrat automatially window andidates. In aseond part, we disuss about extration and reognition primitives using graphmathing of ontours. Indeed an image of ontours is readable by the human eye,whih uses pereptual grouping and makes distintion between entities present inthe sene. It is this mehanism that we have tried to repliate. The image is re-presented as a graph of adjaeny of segments of ontours, valued by informationorientation and proximity to edge segments. For the inexat mathing of graphs,we propose several variants of a new similarity based on sets of paths, able togroup several ontours and robust to sale hanges. The similarity between pathstakes into aount the similarity of sets of segments of ontours and the similarityof the regions de�ned by these paths. The seletion of images from a databaseontaining a partiular objet is done using a KNN or SVM lassi�er.


