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H:(—R Fonction histogramme
MC;:¢?—R Fonction cooccurrence de I’image 1
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[MCYy] Matrice de cooccurrence de I’image 1
Notations liées aux graphes
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G; i€ nceud de G
Gij aréte liant les i€ et j® nceuds de G

V= {Gifie ... V]}}
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Ensemble des nceuds de G
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION GENERALE

Les travaux presentes dans ce mémoire ont éte réalisés au sein du laboratoire SIC (Signal Image
Communications) de I’université de Poitiers. Ils ont été développés sous la direction de CHRISTINE
FERNANDEZ-MALOIGNE et de NOEL RICHARD en collaboration avec le Centre d’Etudes Supé-
rieures des Civilisations Médiévales (CEscMm) de I’Université de Poitiers.

Depuis une dizaine d’années et la démocratisation des communications en réseau, d’importants
volumes d’informations sont échangés permettant la mise en place de banques de données tres
variées et de plus en plus vastes. Quasiment tous les domaines applicatifs sont ainsi touchés du
militaire au médical en passant par I’éducation ou les médias. Les illustrations les plus frappantes
sont les moteurs de recherche tels que Google ou Yahoo qui recensent chacun quelques millions
de pages Web et facilitent I’accés a leurs contenus. Mais des bases de données beaucoup plus
spécifiques existent aussi. L’INAT propose au sein de I’Inathéque I’intégralité de la diffusion des
programmes de radio et de télévision, des spots publicitaires et des vidéo-clips. De nombreux autres
entreprises ou organismes d’état mettent également en place des bases de données pour organiser
leur savoir et leur savoir-faire. Des bases de vidéos sont ainsi créées pour fournir du matériel aux
journaux télévisés. La bibliotheque nationale de France a lancé la numérisation de ses ouvrages
pour les pérenniser et les mettre a disposition du plus grand nombre. La photothéque du CESCM,
avec qui cette étude a été réalisée, est en train de créer des bases d’images numeriques de batiments
anciens allant des vues architecturales jusqu’aux fresques présentes dans les édifices.

Les bases de données actuelles peuvent ainsi étre trés diverses : génériques ou spécialisées,
contenant du texte et/ou des images et/ou des vidéos. Les problémes principaux liés a celles-ci
sont le stockage, la représentation et I’accés aux données. Quelle est la maniére la plus adaptée
pour entreposer les différents éléments? Comment pouvons nous les représenter simplement et
précisément ? Comment rechercher I’information qui nous intéresse ? Actuellement, la réponse gé-
néralement apportée a ces questions est I’ utilisation d’une description textuelle des composants. Le
stockage est alors facile et les recherches simples. Les différents moteurs de recherche sur le Web
fonctionnent sur ce principe. A partir de mots-clés, ils fournissent les adresses les plus pertinentes
contenant ces motifs. Pour des données textuelles, les systémes actuels sont trés performants.

Malheureusement, cette approche est fortement limitée pour décrire les images ou les vidéos.
En effet, une représentation textuelle de telles données est complexe mais surtout soumise a une
forte variabilité. La langue utilisée, le niveau d’expertise de la personne, les détails apportés et
le temps nécessaire a la description sont autant de limitations fortes qui font que cette méthode
n’est généralement pas utilisable pour de telles bases de données. Pour ces différentes raisons, les
modes de recherche explorés actuellement sont fondés sur le contenu méme des médias. Ainsi,

Lnstitut National de I’ Audiovisuel.



2 Chapitre 1 - Introduction générale

a)

FiG. 1.1 — Fresques médiévales issues des bases du CESCM

c’est I’information contenue dans les images ou les vidéos qui est utilisée pour les caractériser
automatiquement et non pas une description textuelle réalisée manuellement. Pour les images, ce
type de travaux se regroupe sous le terme : indexation d’images basée sur le contenu (ou CBIR en
anglais pour Content Based Image Retrieval).

L ensemble de ce travail se situe dans cette mouvance. Le partenariat avec le CESCM a pour but
de fournir aux historiens de I’art un ensemble d’outils leur permettant d’effectuer des recherches
fines au sein de leurs bases d’images et en particulier celles contenant des fresques médiévales.
Actuellement, ils disposent de bases d’images indexées textuellement ce qui est trés limitant dans
certains cas. La figure [1.1] présente quelques exemples des éléments dont ils disposent?. Les
problémes qui se posent aux médiévistes sont tres divers :
disposant d’un cliché inconnu, pouvons nous déterminer d’ou il provient?
une fresque est fortement détériorée (cf. figure [1.1].a). Pouvons nous en trouver une sem-
blable susceptible de nous aider pour la restauration ?
pour réaliser des regroupements entre édifices et ainsi pouvoir dater une fresque ou faire
ressortir un atelier d’artisans ayant travaillé sur différents lieux, pouvons nous retrouver autre
part un dessin semblable d’un objet ou d’une partie d’un objet ?
disposant d’un objet portant a confusion quant a son indexation textuelle, pouvons nous
trouver des objets similaires déja indexés ?

Les outils a mettre en place sont donc des systemes d’aide a I’expert. Ils doivent surtout apporter
un plus significatif par rapport aux données textuelles présentes dans leurs bases.

La premiére difficulté de cette étude est liée a la nature méme des images dont nous dispo-
sons. Avec le temps, les fresques sont souvent dégradées : les couleurs sont dépigmentées, des
effacements partiels peuvent étre présents... Nous devons également répondre & des problemes de
recherche d’objets. Or, en indexation par le contenu, les images sont généralement caractérisées de
maniere globale ce qui ne permet pas de détecter efficacement des objets.

Sans aller jusqu’a une description sémantique des images, nous devons pouvoir caractériser
les images le plus précisément possible pour répondre aux problémes qui nous sont posés. Un état

2yoir aussi annexe B.8.
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de I’art des diverses structures classiqguement employées en traitement d’images nous a amené a
proposer I’utilisation d’une structure de représentation multi-échelles des images : le graphe pyra-
midal. En effet, les objets a détecter pouvant étre de taille variable, il parait intéressant de travailler
a plusieurs niveaux de détails. Le graphe pyramidal met ainsi en évidence les objets au sein de la
représentation rendant possible leurs caractérisations et par conséquent leurs recherches. De plus,
I’utilisation de différentes échelles de segmentation permet la détection des petits objets mais aussi
de décrire la composition des différents éléments de la scéne. Cette structure nécessitant diverses
partitions plus ou moins fines de I’image, nous avons développé un algorithme de segmentation
multi-échelles fondé sur un critére de rupture de modéle textural. Chaque région du graphe py-
ramidal est ensuite décrite par sa couleur, sa texture et sa forme. Pour ces trois statistiques, nous
avons étudié les différentes techniques existantes pour trouver celles qui s’adaptaient le mieux a
notre structure. Pour la couleur, nous avons également proposé de nouvelles techniques pouvant
étre utilisées pour comparer efficacement des histogrammes a supports colorimétriques différents.

La structure étant complétement définie, elle caractérise de maniére fine le contenu des images
en fournissant une description des différents objets et de leurs compositions. Nous avons alors
proposés divers algorithmes pour comparer les graphes pyramidaux permettant d’effectuer des
recherches d’images de maniere globale. De plus, cette nouvelle représentation des images rend
trés efficace les requétes partielles utiles pour retrouver un objet au sein de bases quelconques et
en particulier celle contenant les fresques médiévales du CESCM.

Pour présenter ce travail, I’organisation de ce manuscrit est la suivante.

Le premier chapitre se propose de mettre en place le contexte général d’une chaine d’analyse
d’images numériques couleur en faisant le parallele avec le systeme visuel humain.

Le deuxiéme chapitre s’intéresse alors plus spécifiquement a I’indexation d’images. Il pose les
différents problémes rencontrés dans ce domaine. Il expose également les différentes méthodes
déja mises en place pour répondre & certains d’entre eux et montre la nécessité de trouver une
représentation des images adaptée a I’application visée.

Le troisieme chapitre traite des différents systémes de représentation d’images classiques.
Aprés avoir montré la limitation des structures planes, nous présentons I’intérét de la notion de
multi-résolutions pour la description d’images. Cette présentation aboutit alors a la définition d’un
nouveau systéme de représentation multi-échelles d’images, le graphe pyramidal. Celui-ci est ins-
piré des pyramides irréguliéres et permet une description fine des objets contenus dans les images.

Cette nouvelle structure nécessite de disposer d’un ensemble de partitions plus ou moins fines
des images. Le quatriéme chapitre présente par conséquent le probléme de la segmentation multi-
échelles ainsi que le détail de I’algorithme que nous avons développé et les résultats obtenus.

Au sein du graphe pyramidal, il est nécessaire de décrire chaque région indépendamment
comme peut I’&tre une image pour un systéme d’indexation classique. Le cinquiéme chapitre pré-
sente donc I’étude comparative que nous avons menée pour déterminer les statistiques de couleur,
de forme et de texture les plus adaptées a notre structure.

Maintenant que la description des images que nous avons définie est complete, le sixieéme
chapitre expose les différentes méthodes développées pour déterminer la similarité entre images
ou pour effectuer une recherche d’objet. Divers résultats sont également exposés ainsi que des
comparaisons avec des systémes d’indexation d’images existants.
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Le dernier chapitre s’intéresse particulierement au probléme des fresques médiévales et pré-
sente deux applications différentes mises en place dans ce cadre. La premiere est utile pour dé-
terminer 1’origine géographique d’une image inconnue et la seconde se focalise sur la recherche
d’objets et est illustrée en prenant comme exemple les apotres.

Nous conclurons sur les intéréts du systéme développé et les perspectives de ces travaux de
recherche.



CHAPITRE 2

L’ IMAGERIE COULEUR - DE LA
PERCEPTION A L'ANALYSE
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2.1 Introduction

Les sciences dites pour I’ingénieur tentent généralement de modéliser des phénomenes réels
pour les analyser, les reproduire et/ou les contrdler. L’imagerie couleur, discipline liée au traitement
du signal et a I’informatique, fait partie intégrante de ce schéma. Ainsi, elle essaye de comprendre et
de reproduire de maniére artificielle les comportements de I’étre humain dans tous les domaines de
la vision. Cette tche est extrémement complexe car la proportion de neurones du cerveau humain
entierement dévoues a cette tache est estimee a 80-90%[YouNG91]. Par conséquent, la vision peut
étre considérée comme le sens principal de I’étre humain.

Toute action de la vision humaine peut sommairement étre divisée en trois phases : la per-
ception, la transmission et I’analyse. L’homme percoit le monde qui I’entoure grace a ses yeux
auxquels parvient un flux lumineux composeé de photons. Le signal recu comporte ainsi différentes
longueurs d’ondes. Une fois cette information acquise, elle est transformée puis transmise au cer-
veau via le nerf optique. Enfin, I’analyse est effectuée par le cerveau ; grace a elle, I’lhomme étudie
son environnement et prend alors une décision et/ou réalise une action (cf. figure [2.1]).

5
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Source
— lumineuse

signal
nerveux

Source

oaoo O
capteur
optique unité de
traitement

FI1G. 2.1 — Schémas de principe comparés de la vision humaine et artificielle
En haut : perception humaine, en bas : vision artificielle (inspirés de [VANDENOO].)

De méme, I’imagerie couleur se décompose en trois étapes. Un capteur optique acquiert tout
d’abord des images tout comme le fait I’eil. Ces images sont ensuite stockées sous forme nu-
mérique pour étre finalement analysées et/ou traitées en fonction de I’application visée (cf. fi-
gure [2.1]).

Ce chapitre présente les analogies entre la vision humaine et I’imagerie couleur aux trois ni-
veaux : perception/acquisition, transmission/représentation et analyse/traitement.

2.2 Perception - I’ceil en tant qu’objectif

Cette partie se propose de présenter les analogies entre I’ceil et les systémes artificiels mis en
place pour I’imiter : les appareils photographiques ou les caméras. La composition de ces récepteurs
est équivalente : une surface photosensible et un systéme optique réalisant la mise au point. Nous
présentons tout d’abord le fonctionnement de I’ceil[DARRAS95] puis celui des imageurs artificiels
qui s’en sont fortement inspirés.

221 Leeil

Globalement, I’eil est une sphére pilotable suivant trois axes de rotation. Les éléments princi-
paux le composant sont, dans le sens de cheminement de I’information image (cf. figure [2.2]) :



2.2. Perception - I’eil en tant qu’objectif 7

- la sclére n’intervient pas dans le processus de vision; c’est I’enveloppe externe de I’ceil qui
se transforme sur I’avant en une cornée quasi-ronde et transparente. Elle est normalement
blanche et transparente ;

- la cornée est la couche externe convexe de I’eil. Elle est composée de quatre couches succes-
sives. Sa courbure dépend des individus et varie aussi avec I’age ;

- I’lhumeur aqueuse est un liquide salin et alcalin sous pression qui maintient la rigidité du globe
oculaire ;

- Iiris est un diaphragme vertical percé en son centre par la pupille. Il régule la quantité de lumiére
atteignant la rétine en ajustant la taille et la forme de la pupille ;

- le cristallin est une lentille transparente placée derriére I’iris. 1l compléte le réle de la cornée et
assure la mise au point de I’image optique ; ce phénomeéne constitue I’accommaodation ;

- le corps vitré constitue 80% du volume de I’ceil et est composé d’un liquide albumineux parfai-
tement transparent sous forme de gelée. Son indice de réfraction varie suivant la longueur
d’onde ; ce phénomene est la cause de I’aberration chromatique. Il diminue aussi I’acuité
visuelle;

- la rétine constitue une interface entre le flux lumineux et le systeme nerveux dont elle fait partie
intégrante. Elle est constituée de deux types de photorécepteurs : les cones et les batonnets
qui vont transformer I’information photonique en stimuli électriques ;

- la fovéa est la zone centrale de la rétine qui se trouve au niveau de I’axe optique de I’ceil. Elle est
essentiellement constituée de cones;

- le nerf optique permet le transport de I’information visuelle électrique issue de la rétine vers le
cerveau. Au niveau de la connexion rétine/nerf optique, une zone appelée papille ne contient
aucun photorécepteur.

La liste précédente met en évidence deux structures principales : le systeme optique réalisant la
mise au point de I’image sur la rétine et I’interface photosensible transformant les signaux lumineux
recus en un signal neuronal. La zone qui nous intéresse plus particulierement est la zone effectuant
la transformation d’un signal lumineux multispectral en un signal compréhensible par le cerveau,
c’est-a-dire la rétine.

2.2.1.1 Larétine

La rétine tapisse le fond de I’ceil. C’est un tissu d’environ 4 ¢m de diamétre et 250 pm d’épais-
seur qui regoit le flux lumineux focalisé par I’ensemble du systéme optique. Elle est directement
connectée au nerf optique auquel elle transmet une traduction des signaux lumineux en impulsions
neuronales. Pour cela, la lumiére doit pénétrer jusqu’au fond de la rétine ou sont situées les cellules
photosensibles. Ces photorécepteurs sont de deux types :

- les cones pointus sont responsables de la vision diurne (vision photopique) et chromatique. Ils
sont en moyenne 6.5 millions divisés en trois catégories sensibles au bleu, vert et rouge
respectivement dénommeés S (pour Short wavelengths), M (Medium) et L (Long). Pour un
cobne S, 20 M et 40 L sont généralement présents. Leur maxima de réponse spectrale sont
situés a 440 nm (S), 530 nm (M) et 560 nm (L) (cf. figure [2.3]) ;

- les batonnets sont achromatiques et adaptés a la vision nocturne (vision scotopique). Ils sont
utiles pour la perception des formes et des mouvements. Ils sont beaucoup plus nombreux
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F1G. 2.2 — Coupe schématique de I’ceil

que les cones (120 millions en moyenne). Etant constitués de rhodopsine, ils sont sensibles
a une large bande du spectre (cf. figure [2.3]).

Les cOnes sont concentrés au niveau de la fovéa qui est une région d’un diamétre angulaire
d’environ 1° proche du centre de la rétine alors que les batonnets se retrouvent en grande majorité
a la périphérie. 1l est a noter qu’il existe aussi une tache aveugle, ou papille, sans aucun photoré-
cepteur au niveau de la connexion avec le nerf optique (cf. figure [2.4]). Au niveau de la fovéa, les
différents types de cdnes sont positionnés aléatoirement au sein de sites formant un arrangement
hexagonal régulier et tres serré. Par contre, a la périphérie leur organisation devient plus irrégu-
liere ; les cOnes grossissent et des batonnets s’insérent entre eux (cf. figure [2.5]).

Indépendamment de son organisation spatiale, la rétine posséde aussi plusieurs couches (cf. fi-
gure [2.6]). La couche la plus profonde est composée des cellules photosensibles (batonnets et
cones). Ces photorécepteurs recoivent I’information optique par I’intermédiaire de pigments vi-
suels (iodopsine pour les cones et rhodopsine pour les batonnets) et la transmettent au cerveau par
influx nerveux gréce a plusieurs types de cellules. Lors de cette transmission une compression de
I’information est nécessaire car les 130 millions de photorécepteurs sont reliés a seulement 1 mil-
lion de fibres nerveuses. Au niveau de la fovéa, la connexion cone/fibre nerveuse est directe mais
en dehors plusieurs récepteurs influencent une méme fibre. Pour cela, les cellules horizontales et
amacrines sont chargées de propager I’information latéralement. Les cellules bipolaires peuvent
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FI1G. 2.4 — Répartition des photorécepteurs au niveau de la rétine

avoir deux réles : inhibitrices ou excitatrices et font le lien avec les cellules ganglionnaires. Enfin,
I’impulsion visuelle électrique est convoyeée vers les fibres du nerf optique par les cellules gan-
glionnaires.

2.2.1.2 Les principaux phénomeénes de la vision

L’accommodation L’accommodation est la faculté d’adapter I’ceil en fonction de la distance aux
objets observeés. C’est I’équivalent du systeme de mise au point pour un systéme imageur artificiel.
Celle-ci est réalisée tout d’abord par la cornée qui assure les deux tiers de la convergence des



10 Chapitre 2 - L’imagerie couleur - de la perception a I’analyse

c)

F1G. 2.5 — Mosaique des photorécepteurs sur la rétine[Curc1090]
a) La fovéa : arrangement régulier et serré de cones.
b) La périphérie : la taille des cones augmente et des batonnets plus petits s’insérent entre eux.
Les images a) et b) montrent une zone de 35 x 25 pum?.
c) Arrangement aléatoire des cones au niveau de la fovéa.

rayons lumineux. De par sa faculté de déformation, le cristallin compléte ensuite la mise au point
de I’image projetée sur la rétine.

Les maladies courantes des yeux telles que I’hypermétropie, la myopie et la presbytie sont des
troubles issus du dysfonctionnement de I’accommodation. La presbytie vient en particulier d’une
diminution de I’amplitude de déformation du cristallin.

L’adaptation a la lumiére La luminosité de notre environnement varie fortement (nuit noire,
soleil). L’ceil doit donc étre capable de capter les photons dans I’obscurité mais aussi de se protéger
d’une lumiéere trop vive. Il dispose de plusieurs systémes pour s’adapter aux variations de lumi-
nosité ambiante. Ce phénomeéne est visible, par exemple, lors d’un passage d’une piéce fortement
éclairée a une piéce sombre ou I’inverse. Dans les deux cas, il faut quelques secondes pour que la
vision se stabilise. Pour cela, trois systémes entrent en jeu :

— la régulation de la quantité de lumiére atteignant la rétine est réalisée grace a I’iris. Il est
capable de modifier la forme et la taille de la pupille pour laisser passer plus ou moins
de lumiére tout comme le fait I’ouverture du diaphragme d’un objectif photographique. Ce
phénomeéne tres rapide n’est cependant que temporaire et permet aux autres dispositifs plus
lents de se mettre en place ;

— le pigment visuel est composé de rhodopsine pour les batonnets et d’iodopsine pour les
cones; il a pour charge d’absorber les photons et d’exciter les cellules visuelles. Ces mo-
lécules posseédent, de plus, la propriété de blanchir avec I’intensité lumineuse et ainsi de
réduire leur pouvoir absorbant. 7 minutes sont nécessaires aux pigments visuels des cones
pour se régénérer entierement et 40 minutes pour ceux contenus dans les batonnets. Ces dé-
lais expliquent le fait que nous sommes moins génés par une lumiere forte soudaine que par
I’effet inverse ;

— le traitement neural des informations est encore mal compris. Cependant, il semble que les
neurones en contact avec les cellules rétiniennes jouent également un rdle dans leur contréle
du gain.
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FI1G. 2.6 — Coupe schématique de la rétine

L’acuité visuelle L’acuité est le pouvoir de résolution, c’est-a-dire la limite de taille des objets
décelables. Généralement, I’acuité minimum de I’eil est d’une minute d’arc ce qui correspond a un
point d’une imprimante 300 ppp vu a une distance de 30 c¢m (cela dépend aussi du contraste). Pour
cela, I’image projetée sur la rétine par le systeme optique doit étre de bonne qualité. Les défauts
optiques réduisent donc la précision de la vision. Un autre facteur jouant sur I’acuité visuelle est
intrinséque a la rétine. Ainsi, elle compte globalement une centaine de millions de photorécepteurs
mais le nerf optique n’est composé que d’un million de fibres. L’ information est donc compressée
avec pertes.

La sensibilité a la lumiére La sensibilité absolue est I’aptitude a détecter de faibles quantités
de lumigre. Celle de I’eeil est liée & la probabilité pour un photon d’étre absorbé. Etant de taille
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plus importante que les cdnes et sensibles sur une bande plus large du spectre, les batonnets offrent
une meilleure sensibilité a la lumiere. Seuls quelques photons suffisent & provoquer une sensa-
tion[LE GRAT72].

La sensibilité différentielle quant a elle correspond a I’écart de luminance juste discernable;
c’est le contraste minimum visible a une luminance donnée. Cette caractéristique est aussi fonction
de la longueur d’onde.

La vision des couleurs La vision des couleurs se rapporte a la capacité a différentier les lon-
gueurs d’ondes du spectre du flux lumineux arrivant a I’eil. 1l faut tout de méme faire attention a ne
pas confondre la couleur physique portée par la lumiére et la perception qui en est faite. L’homme
est trichromate mais de nombreux étres vivants ne sont que monochromates ou dichromates car ne
disposant respectivement que d’un ou deux types de cones.

En 1802, YOUNG avancait (suivi par HELMHOLTZ) I’idée que I’eil est composé de trois types
de cellules de sensibilités spectrales différentes (rouge, vert et bleu)[YOUNGO7, VONHELG67]. Les
premiéres critiques a cette approche furent émises en 1878 par HERING qui proposait plutdt que
I’lhomme est sensible aux différences de couleursflHERING78]. Ainsi, les couleurs seraient pergues
via les oppositions noir/blanc, rouge/vert et bleu/jaune. En fait, de récentes études menées par
PADGHAM et SAUNDERS montrent que les deux théories sont présentes|[PADGHAT75]. Les trois
types de cbnes sont bien sensibles a des longueurs d’ondes différentes, et donc a des couleurs
différentes, mais I’information sur les couleurs antagonistes serait aussi transmise au cerveau. Cette
derniére est calculée au niveau de la rétine par les cellules horizontales par un simple agencement
d’inversions et de sommations des signaux issus des cones.

Globalement, I’apparence colorée ne résulte pas d’une transcription brute des signaux lumineux
mais plutét d’une manipulation des signaux recus par les photorécepteurs au niveau de la rétine puis
de leur interprétation par le cerveau. La couleur est donc finalement une vue de I’esprit!

2.2.2 Systemes imageurs

Bien évidemment, des solutions artificielles ont été mises en place pour imiter I’ceil et en par-
ticulier pour permettre la capture d’images. Le but principal de tels dispositifs est la restitution de
la prise de vue effectuée dans le but de recréer le méme stimulus visuel lors de sa restitution. La
visualisation la plus fidéle possible de I’image captée est ainsi recherchée.

Tout comme pour I’eil, la premiere partie d’un imageur artificiel est composée d’un systéme
optique permettant de focaliser les rayons lumineux sur une zone photosensible. Dans le cadre
d’un appareil photographique, cela correspond a I’objectif. Ce dispositif peut étre plus ou moins
complexe. Un systeme de diaphragme jouant le role de I’iris est généralement présent (obturateur).
Il permet de laisser passer plus ou moins de lumiére. De plus, la focalisation des rayons est réalisée
par un ensemble de lentilles et de miroirs plus ou moins complexe suivant la qualité du systeme
optique. La mise au point est réalisée quand le flux lumineux est focalisé de maniére a obtenir
une image nette sur la zone photosensible. C’est un systeme d’accommodation artificiel. Dans
certaines caméras numériques, des prismes dichroiques peuvent aussi étre utilisés pour séparer
le flux lumineux et I’amener vers plusieurs (généralement 3) capteurs indépendants améliorant de
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FIG. 2.7 — Les capteurs CCDs
a) Schéma de principe d’un capteur tri-CCDs.
b) Un ensemble de capteurs CCDs dominés de micro-lentilles focalisantes et de filtres couleurs.

cette maniére le pouvoir de résolution (cf. figure [2.7]). La qualité de I’image en est donc améliorée
une fois résolus les problemes liés au recalage des différentes images.

Dés que la lumiére arrive sur la zone photosensible, elle est transformée en une information
exploitable pour la restitution. Sur les films argentiques des appareils photographiques, la sensi-
bilité aux radiations des cristaux d’halogénures d’argent (combinaison de I’argent avec un halo-
géne) permet la capture de I’information lumineuse. Le développement du film réveéle ensuite les
zones exposées a la lumiére. Les systémes numériques sont formés quant a eux par un ensemble
de composants électroniques photosensibles qui transforment la lumiere en une excitation élec-
trique fonction de I’énergie recue. Les plus utilisés sont les CCDs (Charged Coupled Device) qui
sont essentiellement achromatiques. Pour produire une image couleur, des filtres couleurs sont
placés au dessus des capteurs (cf. figure [2.7]) : I’ensemble forme un CFA (Color Filter Array).
Le plus répandu des CFAs est le modéle GRGB de Bayer (cf. figure [2.8]) mais des arrange-
ments basés sur CY GM (Cyan, Yellow, Green, Magenta) sont aussi utilisés. Sony a également
proposé derniérement un arrangement RGBE, avec E pour Emerald. D’aprés Sony, I’ajout de
I’Emerald permettrait de se rapprocher plus du systéme de perception humaine et de réduire les
erreurs de reproduction des couleurs. La sortie de la matrice de CCDs est alors composée d’un
sous-échantillonnage des différentes composantes chromatiques. Un post-traitement des données,
le demosaicing, est ensuite nécessaire pour obtenir I’image finale (cf. figure [2.8]). Les imageurs
classiques utilisent des filtres sensibles aux fréquences du visible mais il est possible d’en employer
d’autres pour créer des images de rayonnements non visibles (radar, infrarouge...). La restitution
du signal recu est alors réalisée en fausses couleurs.

Une fois les signaux lumineux captés, leur restitution est un probléme complexe. Comment
interpréter les données acquises ? En argentique, I’exposition plus ou moins longue du film au ré-
velateur ne donnera pas du tout le méme rendu visuel. En numerique, les signaux électriques émis
par les capteurs doivent étre interprétés en terme de couleur en tenant compte de la réponse spec-
trale des différents filtres. Ce probleme est tres complexe car il fait intervenir un grand nombre de
parametres. Ainsi, le rendu visuel (en considérant un systeme de visualisation parfait) des systémes
imageurs artificiels est trés souvent imparfait et fortement variable.

Les systémes analogiques fournissent en sortie une image papier (photographie...) contraire-
ment aux systémes numériques qui stockent les images sous forme informatique. De nombreux
formats de codage des images sont utilisés pour compresser plus ou moins le volume d’informa-
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f) 9)

F1G. 2.8 — Principe de demosaicing a partir d’un CFA de Bayer
a) Arrangement des différentes couleurs de filtres sur le CFA de Bayer.

b) Arrangement des différentes couleurs de filtres sur le nouveau CFA de Sony.
c), d) et e) : Canaux rouge, vert et bleu issu du CCD avec un CFA de Bayer.
f) L’image brute en sortie de la matrice de CCDs (mélange des trois canaux).
g) L’image obtenue aprés demosaicing.

tions. Pour I’analyse d’images, c’est plut6t la maniére de représenter une couleur qui est impor-
tante.

2.3 Représentation sous forme d’images couleurs

Au niveau de I’eeil, le signal lumineux est recu puis transformé en un signal neuronal interpre-
table directement par le cerveau. Par contre en vision artificielle, la transmission de I’information
image n’est pas directe; il est donc nécessaire de la stocker. Il existe aujourd’hui de nombreuses
techniques de codage de I’information couleur. Le but de cette section est de les présenter rapide-
ment en faisant ressortir leurs domaines d’applications et leurs caractéristiques.
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L’ ceil dispose de trois types de récepteurs chromatiques. De plus, les diverses expériences me-
nées sur I’appariement de couleurs ont permis de démontrer le principe de trivariance visuelle de
la couleur. L’idée de ces études est de réaliser le mélange pondéré de diverses sources lumineuses
pour produire une couleur a égaliser, tout comme le ferait un peintre a partir d’un ensemble de tubes
de couleur pour obtenir une teinte particuliere. De cette maniere, il a été montré que toute couleur
peut étre obtenue par combinaison linéaire de 3 couleurs dites primaires. Plusieurs combinaisons
différentes peuvent d’ailleurs amener a la méme perception colorée : les couleurs sont alors dites
metameres. Par consequent, il apparait naturel de coder la couleur avec trois composantes nume-
riques.

Nous présenterons donc briévement, les espaces couleurs les plus fréqguemment utilisés en com-
mengant par ceux utilisés en acquisition et en restitution d’images. Nous exposerons ensuite les
espaces standards définit par la C1E (Commission Internationale de I’Eclairage) pour tenter d’uni-
formiser les espaces couleurs utilisés. Enfin, nous verrons I’intérét d’utiliser des espaces percep-
tuellement uniformes ou fondés sur le systeme visuel humain pour le traitement d’images.

Ne voulant pas alourdir ce manuscrit et étant peu utiles a sa suite, nous ne rentrerons pas ici
dans les détails des différents espaces colorimétriques mais exposerons plutot leurs différentes ca-
ractéristiques. Pour de plus amples informations, vous pourrez vous reporter a la these de NICOLAS
VANDENBROUCKE et en particulier a son deuxiéme chapitre trés complet intitulé « Représentation
de la couleur »[VANDENOQ]. Vous pourrez également vous reportez au livre d’ALAIN TREMEAU,
CHRISTINE FERNANDEZ-MALOIGNE et PIERRE BONTON[TREMEAQ3].

2.3.1 [Espaces liés a I’acquisition et a I’affichage

Le plus répandu des espaces couleurs est sans aucun doute I’espace RVB (cf. figure [2.9]). Il
est utilisé en particulier pour les télévisions couleurs équipées de tubes cathodiques dont les trois
types de luminophores émettent a des longueurs d’ondes différentes. Il n’est en fait pas correct de
parler de I’espace RVB mais plutot des espaces RVB. En effet, ce type d’espaces est fondé sur
la définition de trois primaires (R, G et B) qui peuvent varier. Ainsi, les télévisions européennes
et américaines n’utilisent pas les mémes primaires (d’ou des formats de transmission différents :
NTSC, PAL et SECAM, voir plus loin). Le blanc de référence utilisé pour étalonner I’échelle de
couleurs peut aussi étre différent ce qui modifie encore I’espace couleur. Malgré ces différences, il
est toujours possible de passer simplement d’un espace & un autre par une transformation linéaire?.
De plus, les composantes RV B sont dépendantes du matériel d’acquisition. Effectivement, la prise
de vue d’un méme objet sous un éclairage constant sera restituée différemment suivant I’imageur
utilisé (avec le méme systéme de visualisation).

En imprimerie, I’espace CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, black ou le K désigne Key black)
est majoritairement utilisé. 1l est I’extension de CMY, le complémentaire de RVB, qui est un
systeme soustractif bien adapté au papier. En effet, les systemes de visualisation tels que les écrans
travaillent en émission contrairement au papier sur lequel la lumiére est réfléchie. L’encre déposée
doit donc permettre de sélectionner les couleurs au sein du flux lumineux incident pour que sa
réflexion soit de la couleur désirée. Le cyan permet d’enlever les teintes rouges, le magenta les
vertes et le jaune les bleues. Par conséquent, I’ajout de cyan, de magenta et de jaune sur une feuille

L adresse suivante http://www.brucelindbloom.com/index.html?Equations.html fournira d’ailleurs la
plupart des équations de changement d’espaces utiles en colorimétrie.
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Fi1G. 2.9 — Cube des couleurs RVB

de papier produira du noir et non du blanc comme dans un systeme additif. Malheureusement, le
filtrage réalisé par les différentes encres n’est pas parfait et un noir pur est quasiment impossible
a obtenir avec CMY . L’utilisation d’une teinte noire spécifique permet ainsi d’obtenir un noir trés
propre (et aussi de foncer une couleur a moindre co(t car les encres colorées sont plus chéres que
la noire).

Pour le codage des sighaux couleurs de télévision, deux problémes se posent : pouvoir visua-
liser un signal noir et blanc sur une télévision couleur mais surtout pouvoir visualiser un signal
couleur sur les anciennes télévisions noir et blanc. Dans ces conditions, il apparait naturel d’utili-
ser un systeme séparant I’information de luminance et celle de chrominance. Ainsi, la norme NTsc
utilise I’espace YIQ alors que PAL adopte Yuw. La composante Y code la luminance et les deux
autres la chrominance. Les flux vidéos numériques emploient plutot I’espace Y C), C,.. Cet espace
est en particulier utilisé pour la télévision numérique ou le DvD ; il est aussi inclus dans le nouveau
standard JPEG2000.

2.3.2 [Espaces standards de la CIE

Pour pallier le probléme de multiplication des espaces couleurs utilisés, la Cie (Commission
Internationale de I’Eclairage) a défini un certain nombre d’espaces standards. RV B fut standardisé
en 1931 en se basant sur les travaux d’égalisation de couleurs pour un champ visuel d’angle 2° de
WRIGHT et GUILD[WRIGHT29, GuiLD31]. Dans le méme temps, la CIE a établi le systeme de
référence colorimétrique XYZ a partir des études de Jubb[JuDD30]. Ce nouveau systéme permet
principalement de s’affranchir de deux contraintes du systeme RVB :

— Les trois composantes de RVB dépendent de la luminance qui n’est pas elle-méme une

composante ;

— Pour obtenir certaines couleurs, les composantes trichromatiques peuvent prendre des va-

leurs négatives (cf. figure [2.10]).

Les composantes de XYZ sont dites virtuelles car sans réalité physique. Malgré cela, les appareils
de colorimétrie utilisent généralement cet espace pour la mesure des couleurs. La composante Y
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F1G. 2.10 — Fonctions d’égalisation de couleur pour les espaces CIE RVB et XYZ (1931)
Pour I’espace RV B, les valeurs négatives correspondent au fait que la couleur doit étre soustraite
a la couleur a égaliser.

peut étre assimilée a la luminance car elle est égale a la fonction d’efficacité de I’ceil. Il est a noter
que la transformation de RVB a XYZ est linéaire et se définit donc simplement par une matrice
de passage.

En 1964, la CIE adopte un nouveau systéme XYZ nommé X,y Y, Z;, pour lequel le champ
visuel utilisé pour les expériences d’égalisation est de 10°. L’augmentation du champ visuel em-
péche les batonnets de fausser les résultats pour de faibles longueurs d’onde. La normalisation de
ces espaces réalisée par I’opération (z,y, z) = % permet d’obtenir z +y + 2z = 1. Il est
alors possible de représenter les couleurs dans un plan; en effet, connaissant = et y nous pouvons
déduire z. La figure obtenue est appelée diagramme de chromaticité (x, y) (cf. figure [2.11].1931).
Ce type de diagramme est tres utilisé car il permet de déterminer de nombreux résultats par simple

construction géométrique (couleur complémentaire, mélange de deux couleurs...).

Ces espaces que ce soit RVB ou XYZ sont perceptuellement non uniformes. Ainsi, une méme
différence d’apparence colorée ne correspondra pas forcément & la méme distance dans I’espace
des composantes mais dépendra de la zone ou se trouvent les couleurs. Ce probléme est trés im-
portant en traitement d’images car les distances entre couleurs sont réguliérement utilisées (pour
un calcul de gradient par exemple). Dans ce type d’espaces non uniformes, il est donc incorrect
de comparer deux distances. Ce phénomene a été mis en évidence par MACADAM qui présente
sur le diagramme de chromaticité (z, y) des zones ou les couleurs ne sont pas discernables (cf. fi-
gure [2.11].1931)[MACADA42]. Ces zones ont des formes elliptiques et sont de tailles et d’orienta-
tion complétement différentes suivant la zone du diagramme ou elles se trouvent. Pour résoudre ce
probléme d’uniformité, la CiE propose de 1960 a 1976 divers espaces : UVW en 1960, U* V* W*
en 1964 pour aboutir & L*u*v* et L*a*b* en 1976. Les trois premiers sont obtenus par une simple
transformation linéaire de XYZ ; en revanche, L*a*b* nécessite une transformation non linéaire.
Ce dernier espace est d’ailleurs une adaptation d’un espace couramment utilisé & cette époque
dans I’industrie : celui d’ADAMS-NICKERSON. Dans les espaces L*a*b* et L*u*v™, il est possible
d’utiliser une métrique euclidienne de maniére « plus correcte » méme s’ils ne sont toujours pas
complétement uniformes et linéaires (cf. figure [2.11].1976). Ils sont tout de méme assimilés a des
espaces perceptuellement uniformes. Il est intéressant de noter que dans les deux cas L* correspond
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Fi1G. 2.11 — Diagrammes de chromaticité (z, y) et (u*, v*) avec leurs ellipses de MACADAM
Les ellipses tracées sont les ellipses de MACADAM représentées a 10 fois leur taille réelle. Les
couleurs du spectre se retrouvent en périphérie des diagrammes et sont représentées par leur lon-
gueur d’onde en nm.

a la luminance, qu’une composante chromatique code I’opposition vert/rouge (a* et «*) et I’autre
I’opposition bleu/jaune (b* et v*).

2.3.3 Espaces perceptuellement uniformes

Il apparait sur la figure [2.11] que méme les espaces recommandés par la CIE ne sont pas
complétement uniformes et linéaires. Ainsi, de nombreux autres espaces plus ou moins uniformes
ont vu le jour : Lyag by de HUNTER en 1958, L'a’b’ de GLASSER en 1958, Lusvs de FARNS-
WORTH en 1957 ou encore PQS entre 1961 et 1971 pour ne citer que les premiers. L’espace de
FARNSWORTH (cf. figure [2.12]) est d’ailleurs presque parfait mais comporte le gros désavantage
de nécessiter une transformation non-linéaire trés colteuse a calculer.

Actuellement, aucun organisme ne préconise I’utilisation de tel ou tel espace car aucun n’est
complétement perceptuellement uniforme ; le choix de I’espace est donc fortement lié a I’appli-
cation visée. En fait, il a été démontré, en particulier par MACADAM [MACADAS85], que seul un
espace de dimension supérieure a six permettrait de résoudre le probléme d’uniformité.

2.3.4 Espaces fondés sur le systeme visuel ou a la perception humaine

Trois types d’espaces sont distinguables dans cette partie : ceux liés aux trois types de cones,
ceux fondés sur le principe d’HERING d’antagonisme des couleurs et enfin ceux liés aux notions
de teinte, luminance et saturation.
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F1G. 2.12 — Espace couleur de FARNSWORTH obtenu par transformation non linéaire de XYZ

L’espace LMS définit les trois composantes colorimétriques comme proches des réponses
spectrales des trois types de cOnes. Cette opération s’effectue de maniere linéaire a partir de XYZ.
L’idée ici est de coder I’information couleur comme celle présente en sortie des photorécepteurs
de I’ceil.

D’autres systemes vont plutot se tourner vers un codage de I’information telle qu’elle est trou-
vée en sortie des différentes cellules de I’ceil (horizontales et amacrines). llIs codent I’opposition des
différentes couleurs et sont composes d’une composante achromatique (opposition noir/blanc) et
de deux composantes chromatiques (opposition vert/rouge et bleu/jaune). De nombreux systémes
ont été proposés (par exemple, par FAUGERAS, GARBAY ou BALLARD). Les espaces L*u*v* et
L*a*b* peuvent aussi &tre considérés comme faisant partie de cette catégorie.

Certains espaces utilisent aussi les notions de teinte, de luminance et de saturation pour définir
les couleurs (cf. figure [2.13]). Ces trois notions sont celles généralement employées par I’lhomme
pour décrire une couleur : « bleu foncé délavé », « rouge clair vif ». Habituellement, la premiére
chose que nous notons au sujet d’une couleur est sa teinte qui décrit la nuance de couleur (rouge,
vert, bleu...). Ensuite, celle-ci peut étre agrémentée d’un qualificatif 1ié a la saturation correspon-
dant a la pureté de la couleur par rapport au blanc; un rouge complétement saturé sera un rouge
sans ajout de blanc ; I’ajout de blanc rendra le rouge plus pastel et tendra vers le rose. Enfin, une
couleur dispose aussi d’un éclat qui correspond a la luminosité émise par la couleur. De trés nom-
breux espaces utilisent ces trois notions : ISH, IST, HSV, TLS, LCH... Les grandeurs utilisées
représentent toujours le méme aspect des couleurs mais se différencient par leur mode de calcul et
de représentation (coordonnées polaires, cone hexagonal...).
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F1G. 2.13 — Les couleurs définies par les notions de teinte, de luminance et de saturation

2.3.5 Etles autres...

Nous sommes passés trés rapidement sur la présentation des divers espaces couleurs générale-
ment utilisés. En fait, il est tres difficile d’étre exhaustif sur ce point car il existe de trés nombreux
systémes de représentation dont certains sont parfois uniquement utilisés pour une application spé-
cifique.

Nous pouvons quand méme remarquer ici que d’autres systémes n’entrent pas dans notre clas-
sification et en particulier les systémes d’axes indépendants fondés sur une analyse en composantes
principales de I’espace couleur. Cette analyse permet de définir les composantes principales pre-
sentes dans les données ; elles peuvent ensuite étre utilisées comme axes colorimétriques. OHTA
effectue en 1980 cette étude sur huit images différentes. L’axe le plus discriminant (la composante
principale) qu’il détermine de cette maniére correspond a la luminance. Les deux autres compo-
santes représentent les oppositions de couleur bleu/rouge et magenta/vert mais apportent moins
d’information que la luminance. D’apres son étude la troisiéme composante est réellement négli-
geable par rapport aux deux autres. En se basant sur cette analyse, il définit I’espace I, I, I qui, de
par la définition de ses composantes, peut étre considéré comme un espace luminance/chrominance
antagoniste.

Pour finir nous pouvons souligner que la CIE travaille actuellement sur la standardisation d’un
espace de type LMS et surtout sur CIECAM qui tente de prendre en compte des phénomenes tels
que I’influence du voisinage dans la perception colorée ou la variabilité de la couleur de I’éclai-
rage. De cette maniére, il essaye de fournir un outil performant pour la comparaison des couleurs.
La derniere version CIECAMO02 gomme ainsi les trois effets indésirables de CIECAM97[L102].
Récemment, FAIRCHILD propose également Meet iC'AM pour continuer & améliorer ce type d’es-
paces couleur[FAIRCHO2]. Les voies a explorer au sein de ce travail sont principalement la prédic-
tion des phénomenes liés a I’apparence colorée et spatiale des images.
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2.4 Traitement et analyse d’images

Une fois I’image percue par I’homme, son cerveau I’analyse en prenant en compte les diverses
images précédemment observées. Le comportement du cerveau au niveau de cette fonction est
encore un mystére ; son activité est intense mais encore obscure. En traitement d’images, le principe
est plus clair; I’image ou les images successives sont étudiées pour en extraire les informations
utiles a I’application visée. Ces données peuvent ensuite étre examinées pour prendre une décision
(ex : rejet de piece...) ou détecter des objets (ex : guidage autonome de robots...). Pour mettre en
évidence le chemin qui a déja été réalisé dans cette voie, un petit historique permet d’appréhender
la jeunesse trés active de cette discipline.

Les années 1920 peuvent étre considérées comme I’origine du traitement numérique des ima-
ges avec les premiers systémes électroniques de visualisation et de transmission d’images. Méme si
divers systemes mecaniques étaient déja disponibles depuis quelques années pour la transmission
d’images de télévision, VLADIMIR ZWORYKIN peut &tre considéré comme le pére de la télévision
moderne. En 1923, il invente I’iconoscope un tube analyseur permettant de diviser électronique-
ment une image en de nombreux éléments. Il expose alors en 1929 a Pittsburgh son systeme de
télévision fondé sur I’iconoscope et un tube a rayons cathodiques pour la visualisation des ima-
ges. Les années 1920 voit aussi la premiére transmission d’une image par cable entre New-York et
Londres réalisé par PHILO FARNSWORTH a peine agé de 21 ans en 1927 (un signe $ en quelques
heures). Apres cet enchainement d’inventions et la naissance des premieres chaines et émissions
de télévision (BBC en 1932), de nouveaux systémes de télévision voient le jour. 1l n’est pas encore
possible de parler réellement de traitement ou d’analyse d’images mais plut6t d’acquisition, de
transmission et de visualisation.

A partir des années 1950, certaines applications telles que les chambres a bulles nécessitent
d’entrer dans une phase de traitement permettant I’amélioration de la qualité des images. Malgré
tout, le traitement numérique des images prend son véritable essor dans les années 1960 avec
I’apparition des systemes informatiques utilisés pour les applications spatiales. En 1964, un des
premiers traitement par ordinateur est utilisé par le Jet Propulsion Laboratory de la NASA pour
I’étude des vidéos de Ranger-7. Les travaux ultérieurs se limitent aux projets spatiaux en raison des
colts (et de I’encombrement) des systémes informatiques et des systémes d’affichage. Ainsi, pour
les missions Surveyor et Mariner les traitements effectués sont principalement de la restauration
(correction des erreurs de transmission et d’acquisition), de la compression et de I’amélioration
pour rendre la visualisation des images plus « jolie ». Pour marquer ces débuts, ROSENFELD écrit
un des premiers livres portant sur le traitement numérique des images en 1969[ROSENF69].

Par la suite, les années 1970 sont le lieu de grandes avancées dans ce domaine gréce a la forte
évolution du matériel informatique et a la baisse de son co(t. Des nouvelles techniques telles que
le seuillage, la segmentation ou la détection de contours rendent possible I’extraction automatique
de certaines caractéristiques des images. Pour organiser ces diverses informations la notion de
structure de description apparait. La puissance des ordinateurs ne cessant de croitre et leur minia-
turisation de continuer, I’interprétation des images devient un enjeu majeur. L’engouement pour
les systemes experts en est un exemple intéressant ; la déception est a la hauteur de I’enthousiasme
d’alors. L’échec repose principalement sur le fait que la connaissance est généralement trop com-
plexe pour étre modélisée simplement.
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Les années 1980 sont marquées par I’expansion des systémes de vision dans I’industrie grace
a la démocratisation de la micro-informatique et des capteurs. Le milieu des années 1980 voit éga-
lement I’arrivée des stations graphiques facilitant I’accés aux modeéles tridimensionnels. Le niveau
de miniaturisation est tel que la vision robotique devient accessible. De nouveaux domaines de
recherche s’ouvrent alors : analyse du mouvement 2D et 3D, reconnaissance d’objets et d’environ-
nements...

En un peu plus de 30 ans, les fondations de la vision par ordinateur ont donc été érigées. Un
grand nombre de problémes ont pu étre identifiés mais ils sont encore, pour la majorité, non entié-
rement résolus. Globalement, il apparait que les questions simples ont trouvé une solution méme
partielle mais celles nécessitant une interprétation poussée de I’image posent encore de nombreuses
difficultés. La segmentation d’une image en objets (au sens humain), par exemple, est encore un
probléme non résolu ; des techniques apportent de bons résultats pour des applications spécifiques
mais la notion d’entité visuelle pour I’lhomme est encore trop complexe et variée. La nécessité
d’interprétation du contenu peut d’ailleurs marquer la limite entre traitement et analyse d’images.
L’échec relatif des systémes experts montre bien qu’il parait impossible actuellement de pouvoir
modéliser la connaissance et I’expérience d’un étre humain pour des problémes complexes. En
fait, I’analyse d’images est plutdt une tentative de reproduction ou d’imitation du comportement
humain pour obtenir un résultat similaire. Cette imitation est réalisable a I’heure actuelle pour des
problémes simples ne nécessitant pas ou peu I’utilisation combinée d’expérience et de connais-
sances.

2.5 Conclusion

Ce chapitre a donc introduit rapidement les diverses analogies réalisables entre vision humaine
et artificielle. De la perception a I’analyse, le systeme visuel humain est encore grandement mé-
connu. Malgreé cela, I’imagerie couleur tente de mettre en place des systémes artificiels imitant le
comportement humain. Les systémes d’acquisition sont fortement inspirés du fonctionnement de
I’ceil. Les données obtenues par de tels outils doivent alors étre représentées numériquement pour
étre utilisables a des fins de restitution, de traitement ou d’analyse.

Il apparait aussi que le domaine du traitement et de I’analyse d’images est trés jeune. De trés
nombreux problémes sont encore loin d’étre résolus et en particulier ceux liés a I’interprétation
des images. Actuellement, les applications trés en vogue avec la généralisation des bibliothéques
numériques sont celles liées a I’accés aux données : indexation, classification et recherche d’élé-
ments dans de vastes bases d’images. Le chapitre suivant se propose de présenter rapidement les
différentes solutions apportées a ces problémes. Il ressort de cette étude que seule une interpréta-
tion plus fine des images va permettre de réellement progresser dans cette discipline. 1l faut donc
aller vers une modélisation complexe sans pour autant vouloir aboutir a celle de I’homme.
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3.1 Introduction

Actuellement les moteurs de recherche sur le Web fournissent de trés bons outils pour trouver
une information dans I’ensemble des pages qu’ils recensent (qu’ils indexent). De tels systémes
pour les images apparaissent petit a petit mais ils sont pour la plupart basés sur une description
textuelle de I’image. Dans ces conditions, le probléme se borne toujours a la recherche de motifs
alphanumériques. Google propose, par exemple, son moteur de recherche de pages Web? et son
moteur de recherche d’images®. Ce dernier caractérise une image par son nom de fichier et par la
zone de texte I’entourant sur la page Web dont elle est tirée.

Aujourd’hui, la recherche d’images ressemblantes dans des bases de données ne se limite plus
a I’indexation textuelle car cette approche est assez contraignante. En effet, la description textuelle
d’une image demande une intervention humaine ; et celle-ci a deux limites principales : le temps et
le jugement sans parler des limitations liées a la langue (ou au jargon) utilisée pour I’indexation.
D’une part, présenter le contenu d’une image demande beaucoup de temps (« voiture bleue dans

"http://www.google.fr/.
*http://images.google.com/.
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la forét » ou « plage de sable et mer bleue turquoise » par exemple). Pour des ensembles d’une
centaine d’images cela est encore imaginable mais actuellement les volumes étudiés sont plut6t de
I’ordre du millier voire de la centaine de milliers d’images. Une intervention humaine pour décrire
de tels ensembles semble donc impossible.
D’autre part, la présentation qui est faite d’une image peut varier énormément suivant la personne.
Les différences peuvent porter sur :
— la langue utilisée (ou le jargon) : anglais, francais, allemand...;
— le vocabulaire utilisé : une Porsche sera décrite par « Porsche 911 noire » par un connaisseur
mais par « voiture de sport noire » dans la plupart des cas;
— le niveau de description : « maison » et « maison avec une cheminée, un toit de chaume et
six fenétres aux volets verts » permettent de désigner la méme maison mais a des niveaux de
détails différents.

Par conséquent, ne pouvant pas se baser entierement sur une description textuelle, la recherche
d’images tente aujourd’hui d’extraire les informations directement des images. Ce type de travaux
se regroupent sous le terme : indexation d’images basée sur le contenu (ou CBIR en anglais pour
Content Based Image Retrieval). Dans ce domaine, les images sont décrites grace a leur propre
contenu. Elles sont analysées afin d’en extraire les éléments permettant de les caractériser le plus
fidelement possible.

Ce chapitre se propose de présenter, tout d’abord, les différentes questions qui se posent en
indexation d’images. Elles aménent ensuite a trouver un systéme de représentation d’images adapté
au probléme. Nous exposerons alors un rapide apercu des différentes techniques les plus employées
en recherche d’images par le contenu : tout d’abord dans un schéma ou I’image est décrite dans
sa globalité puis en prenant en compte I’organisation spatiale des objets au sein de I’image. Enfin,
nous présenterons les diverses méthodes utilisées pour quantifier la qualité de tels systémes de
recherche.

3.2 Représenter pour indexer et rechercher

3.2.1 Modes de recherche possibles

Globalement, I’indexation d’images par le contenu a pour but de retrouver des images d’un
contenu bien précis. Tout I’enjeu est que I’information recherchée peut étre de nature trés diverse.
La liste ci-dessous donne un panel des problémes qui peuvent étre posés :

Description simple : I'utilisateur désire retrouver des images a partir d’un critére simple et global
a I’image. Pour trouver des images de plages, la demande pourra étre formulée en terme de
couleurs : « Trouver les images contenant 50% de bleu, 30% de vert et 20% de jaune ».

Description composée simple : les images sont recherchées suivant de multiples critéres combi-
nés. L’obtention d’images de forét pourra étre réalisée par : « Trouver les images a dominante
verte et contenant une texture semblable & celle d’un arbre. Le critére de couleur étant 3 fois
plus important que I’autre ».

Description localisée : I’utilisateur spécifie la position des critéres qu’il propose. La demande
« Trouver les images contenant du bleu en haut et du jaune en bas » pourra étre définie pour
rechercher des images de plages.
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Recherche par I’exemple : dans ce cas, une image est utilisée comme référence pour effectuer
la recherche. Ainsi, les demandes effectuées seront fonction des caractéristiques de I’image
de référence voire méme fonction d’une partie de celle-ci. Par exemple, il est possible de
rechercher les images contenant des arbres en sélectionnant un arbre dans une image et en
demandant « les images de composition colorimétrique et de texture semblables a celle de
cet arbre ».

Recherche par esquisse : la recherche s’effectue de la méme maniere que dans le cas précédent
mais la référence est un dessin réalisé par I’ utilisateur.

Description d’un objet : un probleme plus délicat est la recherche d’objets au sein des images.
Dans ce cas, I'utilisateur peut vouloir obtenir « les voitures rouges positionnées au centre
de I’image ». Il spécifie alors I’objet qu’il désire obtenir en le sélectionnant dans une image
ou en I’esquissant et en définissant des critéres sur cet objet et/ou sur son positionnement :
« forme de voiture », « couleur rouge » et « au centre de I’image » pour I’exemple précedent.
Ce type de demandes est appelé requéte partielle.

Description d’un ensemble d’objets : I’évolution de la requéte précédente est de vouloir obtenir
un ensemble d’objets organisés d’une certaine fagon. Par exemple : « Trouver les images
d’une route sur laquelle une voiture rouge suit une voiture bleue ».

Il apparait que les problemes posés sont trés variés et que les solutions apportées peuvent étre
treés diverses suivant les contextes, en particulier le type de bases (généraliste ou spécialisée) et le
type d’utilisateurs (expert du domaine ou non).

3.2.2 Nécessité de représenter
3.2.2.1 A quel niveau décrire?

L’homme percoit une scéne et I’analyse grace a son expérience et a ses connaissances. Un
systeme d’acquisition numérique fournit une image se composant de centaines de milliers voire de
millions de pixels colorés. Ils forment une énorme matrice contenant les différentes couleurs. Le but
de I’imagerie couleur dans son ensemble est de donner un sens a cette énorme masse de données,
comme le fait I’lhnomme de maniére intuitive en s’appuyant sur un énorme apprentissage. Pour
cela, il est nécessaire d’extraire de I’image des caractéristiques permettant d’une part de réduire le
volume a traiter et d’autre part de pouvoir donner un sens a ses données. Le contenu visuel d’une
image peut ainsi étre modélisé a différents niveaux d’abstraction, du niveau physique jusqu’a la
représentation humaine (cf. figure [3.1]).

1. Du point de vue le plus fin, I’image est décrite comme un arrangement de pixels; chacun
portant une information sur sa couleur (ou sa luminance dans le cas d’une image en niveaux
de gris). Sur I’exemple proposé, I’'image est composée de pixels de diverses couleurs formant
I’image d’une maison.

2. Des traitements appropriés peuvent permettre d’extraire des caractéristiques géométriques
de I’'image. Ce deuxieme niveau peut, par exemple, étre composé de contours, de lignes, de
points d’intérét, de régions... Cette étape tente d’imiter le systéme visuel humain qui extrait
les éléments caractéristiques d’une scene et sépare les différents objets qui la compose. Les
frontiéres entre objets peuvent ainsi étre détectées pour obtenir les bords de la maison, du
nuage, du toit et de la porte.
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3. Ces éléments peuvent ensuite étre combinés et interprétés comme des objets ayant chacun
des propriétés propres (de couleur, de texture...). Les régions issues de I’étape précédente
peuvent étre caractérisées par leur couleur : le toit est jaune, le ciel bleu...

4. Pour I’instant, I’image est vue comme un ensemble d’objets indépendants. En prenant en
compte les interactions entre objets, I’image peut alors étre considérée comme un arrange-
ment d’objets. La porte est entourée par les murs qui se trouvent eux-mémes sous le toit...

5. Le premier niveau d’interprétation humain permet ensuite de prendre en compte la composi-
tion des objets. Les régions obtenues sont regroupées sous forme d’objets qui sont composes
et en relation les uns avec les autres. La maison est ainsi constituée du toit, des murs et de la
porte ; elle est adjacente avec le ciel. Les régions de la maison sont également organisées.

6. Le niveau de conceptualisation humain complet considére I’image comme un ensemble d’ob-
jets nommeés et composés en relation les uns avec les autres. C’est une description sémantique
totale de I'image. Un objet se décompose en sous-objets qui sont disposés suivant un arran-
gement spatial. De plus, chaque objet est décrit non plus par des caractéristiques mais par son
nom, ou plus précisément par son concept : les murs de la maison pourraient étre nommés
« murs » ou bien « fagade », ou comme des « éléments verticaux délimitant I’intérieur de
I’extérieur de la maison ». Le ciel n’est plus considéré comme une zone bleue mais comme
une entité du concept « ciel ». L’image exemple se décompose en deux : le ciel et la maison.
La maison est constituée du toit, des murs et de la porte...

Ces différents niveaux apportent donc une description plus ou moins fine et complexe de
I’image. Suivant les problémes (cf. section 3.2.1) auxquels il est nécessaire de répondre, il fau-
dra aller plus ou moins loin dans le niveau de représentation pour comparer les images.

3.2.2.2 Mythe de la représentation totale

Idéalement, la description des images serait réalisée au niveau de conceptualisation humain.
La composition sémantique d’une image serait extraite grace a son contenu. L’image figure [3.2]
pourrait, par exemple, étre percue comme « une scéne d’extérieur a la campagne ou une personne
habillée en rouge se proméne avec ses deux chiens au milieu d’arbres de divers types ». Cette
description, méme si elle est encore incompléte et/ou incorrecte, apparait irréaliste d’un point de
vue informatique car c’est I’interprétation humaine qui permet d’atteindre un tel niveau de détail.
Dire que la personne se proméne avec ses deux chiens n’est pas évident a premiére vue. Tout
d’abord, la notion de promenade est déduite de I’atmosphére générale de I’image. Ensuite, les deux
chiens sont quasiment invisibles sur I’image et ¢’est toujours par déduction qu’ils sont identifiés.

Globalement, I’informatique ne peut fournir aujourd’hui un systéme doué des qualités d’inter-
prétation valant celles de I’homme. Son interprétation sera toujours bornée au domaine qui a été
programmé. 1l est possible de faire acquérir a un systeme artificiel de I’expérience et des connais-
sances tres diverses mais il apparait tres difficile de mixer les deux pour obtenir une machine reelle-
ment intelligente. C’est pourquoi, I’indexation d’images se limite principalement a une description
statistique des images. Des éléments sont extraits des images pour les caractériser mais ils ne sont
pas interprétées pour remonter a une description sémantique des images. Il existe tout de méme
certains travaux qui essayent d’identifier des objets a partir de leurs caracteristiques[DuyGcuL02];
ceux-ci sont pour I’instant trés limités que ce soit du point de vue du nombre d’objets caractérisés
(i.e. du volume du vocabulaire pris en compte) ou de I’utilisation de I’environnement dans lequel
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Représentation d’une image

Exemple

Ensemble de pixels colorés

Ensemble de régions,
de contours, de lignes,
de courbes, de coins...

Ensemble d’objets
avec des caractéristiques

Ensemble d’objets en
relation les uns avec les autres

Ensemble d’objets
composeés en relation

Ensemble de concepts
composeés en relation

ciel—nuage
maison
 —toit !
LN mur — Lien
| porte” 1  d'ajacence

FiG. 3.1 — Niveaux d’abstraction auxquels une image peut étre vue
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P m

F1G. 3.2 — Image issue de la base de I’université de Washington (UW-groundtruth)

ils sont plongés. De plus, il parait tres difficile dans ces approches de différencier statistiquement
deux objets différents mais visuellement proches (un chat et un tigre par exemple).

Les premiéres approches développées en indexation décrivaient les images dans leur ensemble.
Des statistiques simples sont alors calculées pour représenter les images. Généralement, les infor-
mations prises en compte sont la couleur, la texture et/ou la forme. Le troisiéme niveau d’abstrac-
tion est ainsi atteint méme si I’image est considérée comme un objet unique et non comme un
ensemble d’objets. Malheureusement, ces techniques décrivent les images globalement. En utili-
sant la couleur moyenne de I’image, celle-ci pourra étre présentée a dominante bleue. En allant
plus loin avec les histogrammes couleurs (cf. section 6.2.2), elle pourra étre vue comme composée
de 50% de bleu, 30% de vert et 20% d’orange. Mais, il parait difficile avec ce type d’approche
d’obtenir une description plus fine de I’image et notamment de rechercher des objets.

Depuis quelques années, des approches dites spatiales essayent de fournir une description plus
précise en considérant I’image comme composée d’un ensemble d’objets (de régions). La repre-
sentation de I’image est alors portée par I’ensemble des descriptions des éléments la composant
mais aussi par les relations existant entre eux. La conceptualisation de I’'image a ainsi gagné un
niveau.

Enfin, de récents travaux (en partie ceux de cette thése et [Xu00]), tentent d’aller encore a un
niveau de plus dans la description. L’image est considérée a plusieurs échelles ce qui permet de
la décomposer tout d’abord en objets, puis en parties d’objets et ainsi de suite. La caractérisation
est alors portée par I’ensemble des régions obtenues, de leur relations de voisinage et d’inclusion
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Images similaires
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( o
Ensemble d'images ESPACE DE REPRESENTATION

F1G. 3.3 — Schéma d’indexation classique

(cf. section 4.4). Sans remonter a la sémantique méme des images, ces structures tentent de les
décrire le plus fidelement du point de vue de la perception humaine.

Nous détaillons maintenant un peu plus I’approche globale puis I’approche spatiale.

3.3 Approche globale

Cette approche considére I’image dans son ensemble et la caractérise en utilisant des statis-
tiques calculées sur I’image entiere.

Les différentes approches globales portent généralement sur trois critéres : la couleur, la texture
et la forme. Pour chacun d’eux, un grand nombre d’attributs ont été développés. Ils peuvent ensuite
étre combinés pour obtenir un descripteur complet et robuste. Cet ensemble de statistiques est
généralement appelé signature de I’image.

Ensuite, dans le cadre d’une recherche par I’exemple, la démarche est généralement la suivante
(cf. figure [3.3]) :
— Phase préliminaire : calculer les descripteurs de chaque image de la base de données;
— Phase en ligne : calculer les descripteurs de I’image requéte ;
— Phase de recherche : rechercher les images proches de I’'image requéte dans I’espace du
(des) descripteur(s) utilisé(s).

Dans cette partie, les trois principaux types de statistiques sont présentes rapidement. Nous ne
voulons donner ici qu’un apercu des techniques principales utilisées ; de plus amples détails seront
proposés au chapitre 6 portant sur la description des régions dans une approche spatiale.
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Fréquence
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Couleurs

F1G. 3.4 — Un histogramme couleur

3.3.1 Aspect couleur

La couleur est stirement le critére le plus important psychovisuellement parlant dans la vision
d’une image. Le premier regard porté sur une image permet d’appréhender trés rapidement sa
couleur dominante et ses différentes teintes.

La distribution des couleurs au sein d’une image est trés souvent représentée sous la forme d’un
histogramme couleur. Celui-ci associe a chaque couleur sa fréquence d’apparition (cf. figure [3.4]).
Ainsi, pour une image définiepar I : = € Q — I(z) € © avec 2 le domaine de I’image et ©
celui des couleurs; la fonction histogramme de I’image | peut s’écrire H; : ¢ € {;f — R ol
Cr =A{I(z) /= € Q} est I’ensemble des couleurs de I’image (ce qui entraine que nbc; = Card((;)
est le nombre de couleurs présentes au sein de I’image I). Les valeurs de I’histogramme sont alors :

_ Card({z /2 € Q, I(x) =c})

Hi(e) Card(Q?)

,Ve e (r.

Il est a noter ici qu’avec cette définition I’histogramme obtenu est normalisé, Z Hi(c) = 1L

ce(r
De plus, le choix des couleurs représentatives est trés important et est un probléme tres complexe

(cf. section 6.2.1).

SWAIN et BALLARD ont les premiers proposé une méthode d’intersection d’histogrammes
permettant de comparer des images par leur distribution colorimétrique[SwAIN91]. Considérant
deux images I; et I et leurs histogrammes respectifs H; et H, définis sur le méme domaine
couleur ¢ (cette hypothése est assez contraignante car les images doivent utiliser la méme palette
de couleurs), la distance proposée est :

Z min(Hi(c), Ha(c))
ceq
Z H1 (C)

ceC

DSwainBallard<H17 HQ) =

Il est & noter ici que pour une utilisation correcte de cette distance, les deux histogrammes ne
doivent pas étre normalises. De nombreuses autres distances entre histogrammes ont ensuite été
proposées pour des images a supports colorimétriques identiques ou non. Ces différentes approches
seront présentées plus longuement dans le chapitre 6.2 de méme que les moments colorimétriques,
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les color sets ou le vecteur de cohérence couleur qui sont trois autres méthodes de représentation
de I’information couleur.

3.3.2 Aspect forme

Une fois I’analyse colorimétrique effectuée, le cerveau a décomposé la scéne en plusieurs ré-
gions. La forme peut, par la suite, étre utile pour les décrire. Elle est d’ailleurs trés utilisée en vision
industrielle et notamment pour du tri de pieces ou de la vérification de placement de composants
électroniques. En prenant I’image peppers (cf. figure [3.5]), les deux poivrons sont colorimétrique-
ment trés proches alors que leur forme est trés différente ; c’est donc ce critére qui doit étre utilisé
pour les distinguer.

La reconnaissance des formes a débuté en appliquant des méthodes issues de la caractérisation
de variables aléatoires et en particulier les moments. Le moment d’ordre p + ¢ sont définis par :

mpg(I) = Y aPyI(z,y), ¥(p,q) € N?
(z,y)€R

ou I est I’image au sein de laquelle la forme a étudier a été isolée. Ainsi, les moments d’ordre 1
normalisés (par mgo), ﬁ—gé =get z—;g = z, correspondent a la position du centre de gravité de la
forme. Les moments centrés peuvent alors étre définis en utilisant z et 7 :

(D) = Y (z =2 (y—9)(x,y), ¥(p,q) € N*
(z,y)EN

Les différentes valeurs de 1,,, permettent de caracteriser une forme ; p9; mesure par exemple I’al-
longement suivant y. Les formes de deux objets sont alors comparables simplement grace a leurs
moments respectifs.

Hu propose en 1962 un ensemble de combinaisons des moments centrés définissant 7 nouveaux
moments invariants par translation, rotation et changement d’échelles[HuU62].

De nombreuses autres techniques ont aussi été mises en place pour caractériser une forme et
la différentier d’une autre : descripteurs de FOURIER, moments de ZERNIKE, représentation CSS
(pour Curvature Scale Space)... Plus d’attention sera portée a ces méthodes dans le chapitre 6.3.

3.3.3 Aspect texture

La texture est un concept tres lié a la perception mais assez difficile a caractériser du point
de vue de la vision. Cette caractéristique est plutdt associée au toucher ou au godt. La notion de
rugosité est ainsi difficile a analyser sur une image 2D. Par contre, le contraste parait un peu plus
naturel. La notion de texture peut sommairement étre assimilée a la description du (des) motif(s)
formé(s) par les différentes couleurs : uniforme, alterné une ligne sur deux... La figure [3.6]°
propose quelques exemples de textures. Leur point commun est une information visuelle fortement
redondante & I’intérieur d’une fenétre de taille minimale.

Dans ce cadre, HARALICK propose d’utiliser la matrice de cooccurrences|HARAL173] (cf. fi-
gure [3.7]). Celle-ci contient les informations de voisinage entre les différentes couleurs composant

3VISTEX est téléchargeable sur http: //www-white .media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/.
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FiG. 3.6 — Quatre textures issues de la base VISTEX

I’image. Son utilisation est motivée par la conjecture de JULESZ selon laquelle I’eeil humain utilise
une statistique d’ordre 2 pour discriminer deux textures et qu’il est trés difficile de différentier deux
textures dont les statistiques sont égales jusqu’a I’ordre 2[JULESZ75] (en 1978, JULESZ nuance
cette affirmation car certains cas exceptionnels la contredisent & I’ordre 2 et méme 3).

Plus précisément, la fonction de cooccurrences au sein d’une image I est définie telle que
MOy : (2 — R. Aun couple de couleurs (c1, c2) est associé la probabilité qu’elles soient voisines.
II faut donc définir une fonction de voisinage : V : Q2 — B qui définit si (p1, p2) € Q2 sont voisins
suivant le critére choisi : 4-connexité, 8-connexité ou autre (pour une direction et une longueur
donnée par exemple).

Ainsi, V(c1,c0) € (3

Card({(p1,p2) / (p1,p2) € Q% I(p1) = c1, I(p2) = c2, V(p1,p2) = vrai})
Card({(p1,p2) / (p1,p2) € Q%, V(p1,p2) = vrai}

La matrice de cooccurrences est égale a la matrice carrée de taille nbc; = Card((r) :

MC[(Cl, CQ) =

[MCy] = [MC1(c1, c2)]

Si la notion de voisinage est symétrique alors M C I’est aussi.
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F1G. 3.7 — Matrice de cooccurrences de I’image baboon réduite en 8 couleurs
Les associations en noire sont les plus fréquentes et celles en blanc inexistantes.
La fonction de voisinage utilisée ici est celle correspondant a la 4-connexité.

A partir de celle-ci, HARALICK définit 14 mesures pour caractériser une texture telles que le
contraste, la corrélation, la variance...

D’autres statistiques ont été mises en place a partir de cette méme matrice de cooccurrences
mais aussi a partir des coefficients d’ondelettes ou de GABOR ou encore avec la définition de
matrices de longueurs de plages. Plus d’attention sera portée a ces méthodes dans le chapitre 6.3

3.4 Approche spatiale

L’idée pour cette approche est de considérer I’image comme un ensemble d’objets et non plus
comme une entité unique. Une fois I’image segmentée en plusieurs régions, ces derniéres peuvent
étre caractérisées de la méme maniere que les images dans la partie précédente. De cette facon,
des détails plus fins peuvent étre retrouvés au sein des images car les statistiques sont localisées ce
qui induit une diminution du probléme de masquage d’une donnée par une autre (la composition
d’un objet ne sera plus noyée dans celle de I’image mais sera isolée). De plus, il est possible de
rechercher des arrangements spécifiques d’objets en utilisant I’information liée a I’organisation des
régions dans I’image.

Ensuite dans le cadre d’une recherche par I’exemple, la démarche est généralement la suivante
(cf. figure [3.8]) :
— Phase préliminaire : segmentation des images de la base de données et calcul des descrip-
teurs pour chaque région pour obtenir les représentations des images ;
— Phase en ligne : segmentation de I’image requéte et calcul des descripteurs des régions pour
obtenir la représentation de I’image. Les régions a utiliser pour la recherche peuvent aussi
étre sélectionneées ;



34 Chapitre 3 - Indexation et recherche d’images

Image requéte

Génération de Comparaison des
la représentation représentations

Processus PRELIMINAIRE
Génération de
la base de données

Génération des
représentations

Images similaires

Ensemble d'images

FiG. 3.8 — Schéma d’indexation spatiale

— Phase de recherche : rechercher les images proches de I’image requéte en comparant les
descriptions.

La problématique de I’indexation dite spatiale prend naissance dans la fin des années 1980 et se
développe rapidement a la fin du siécle dernier. Dans ce type de méthodes nous ne considérons pas
celles qui concernent les requétes partielles, c’est-a-dire celles qui n’effectuent qu’une recherche de
régions. En effet, dans le cadre des requétes partielles, une fois les images segmentées et les régions
décrites, le systéme de recherche est exactement le méme que celui de I’approche globale mais les
éléments recherchés ne sont pas les images entiéres mais certaines régions particuliéres [MA99,
CARSONO02]. Nous considérons donc les systémes d’indexation spatiale comme ceux prenant en
compte I’organisation des différents objets au sein des images pour effectuer la recherche.

CHANG propose en 1987 une méthode de représentation d’images fondée sur les 2-D strings
[CHANG87]. Les 2-D strings apportent une représentation efficace du contenu d’une image et
permettent de réduire la complexité de la comparaison (polynomiale dans ce cas). Ils supposent
gue chaque objet est identifié avant le stockage, un identifiant unique devant leur étre affecté. Les
positions relatives entre les objets sont alors représentées par deux chaines de caractéres mono-
dimensionnelles. L’idée est de projeter la position des objets (i.e. leurs centres de gravité) sur les
deux axes de I’image et de les prendre dans le méme ordre que leurs projections (cf. figure [3.9]).
Le probléme de recherche d’images est alors transformé en une comparaison de chaines de carac-
téres. Pour accélérer la recherche, de nombreuses méthodes d’indexation des 2-D strings ont été
proposées| CHANGI1, PETRAK93]. Pour gérer les problémes de formes complexes et de recouvre-
ment, les 2-D C-strings[LEE90] et les 2-D G-strings[CHANG89] ont vu le jour. En contrepartie de
I’information supplémentaire apportée, leur appariement est plus complexe (exponentiel pour les
2-D C-strings). Au lieu d’utiliser les projections pour ordonner les régions, il est également pos-
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1 Ciel
| Ordre | 2-Dstring |
Horizontal | (4423165)
Vertical (1243465)
2 Mer

Aire (4465123)

m Périmetre | (4456132)
SSame / i

A gauche I’image d’exemple et dans le tableau
ci-dessus des exemples de 2-D strings qui
peuvent étre utilisés. Les régions de I’image

Humain w ont été au préalable segmentées et identifiées.

Arbre(5

FiG. 3.9 — Exemples de 2-D strings

sible d’utiliser des caractéristiques autres que spatiales telles que I’aire ou le périmétre des régions.
De plus, la définition de nouvelles relations spatiales a permis a PETRAKIS de définir les expanded
2-D strings dont la comparaison est polynomiale[PETRAK96]. Ce type de représentation pose trois
problémes principaux :

— I’existence d’erreurs lors de la recherche (fausses alarmes, ou non retour de réponses évi-
dentes) dues au caractere strict de la recherche de chaines. Ce probléme peut étre évité par-
tiellement par I"utilisation de techniques de recherche inexacte[PETRAK96] qui sont bien
évidemment d’une complexité plus importante ;

— le contenu de I"'image doit pouvoir étre identifié. Cela peut étre réalisé pour des probléemes
ciblés (structures du corps humain[PETRAK93]...) mais difficile dans un cadre général ;

— une telle représentation est invariante par translation et changement d’échelles mais pas par
rotation.

Pour obtenir encore plus de souplesse dans la représentation spatiale des images et des régions
les composant, des structures telles que le graphe d’adjacences de régions ont été employées a par-
tir de la moitié des années 1990. Dans ce cadre, les régions ne sont plus nécessairement identifiées
et peuvent étre décrites par les diverses statistiques utilisées en indexation globale ; les arrange-
ments spatiaux decrits peuvent ainsi étre plus complexes qu’un simple ordonnancement vertical et
horizontal.

Une premiére étape vers un tel systéme a été proposé par SMITH au sein du systéme VISUAL-
SEEK[SMITH96] qui se dégage du probleme d’identification en séparant une requéte en deux
parties :

— I’ensemble des régions similaires a celles de I'image requéte est tout d’abord déterminé a

partir de criteres simples (couleur, position, aire et rectangle vertical englobant) ;

— une fois la liste des régions similaires obtenue, I’agencement spatial des régions est utilisé

pour discriminer les images. Pour cela, le systeme mis en place est fondé sur les 2-D strings.

Dans un méme temps, GUDIVADA propose de remplacer les 2-D strings par un graphe spatial
pour décrire I’organisation des différents éléments de I'image[GuDIVA95]. Dans cette approche
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les objets doivent toujours étre identifiés. Cette méthode est comparée en particulier au 2-D C-
strings définis par LEE[LEE89] ; expérimentalement les résultats sont meilleurs d’un point de vue
qualitatif. De plus, cette méthode est invariante par rotation.

Une synthése de ces deux approches (2-D strings et graphes d’adjacences) peut étre trouvée
dans les travaux récents de PETRAKIS. Initialement, il réalisait les recherches de similarités entre
structures du corps humain avec des 2-D strings[PETRAK93, PETRAK96]. Mais, dans ses derniers
travaux[PETRAK97, PETRAKO02], PETRAKIS montre que les graphes d’adjacences de régions ap-
portent de meilleurs résultats. Ayant segmenté les différentes images, un graphe d’adjacences attri-
bué est alors construit en donnant des caractéristiques aux régions et aux arétes. Les régions sont
caractérisées par leur aire, leur périmétre, leur orientation et leur identification si elle est disponible
(tumeur, foie...). Les arétes quant a elles contiennent des informations telles que les distances entre
régions et leurs orientations relatives. Les mesures de similarité entre structures sont alors effec-
tuées par un algorithme de comparaison de graphes attribués. Ce type de méthodes est beaucoup
moins rapide que les 2-D strings (environ 10 fois moins) mais apporte une précision inversement
proportionnelle a cette lenteur.

En marge d’une description des images par un ensemble de régions, il est a noter que MATAS
propose d’utiliser un graphe des couleurs, le CAG (Colour Adjacency Graph). Chaque nceud repré-
sente alors une couleur (définissant un amas de I’histogramme) et non plus une région. Les arétes
symbolisent les adjacences des couleurs au sein de I’image et contiennent les coefficients de réflec-
tance mutuelle. Les différences entre les représentations sont obtenues a partir d’un formalisme de
type graph-matching d’ou une complexité équivalente a celle des graphes d’adjacences de régions.
Pour contourner I’énorme complexité des calculs lors de la comparaison des graphes, PARK pro-
pose le MCAG (Modified Colour Adjacency Graph)[PARK99B]. Apreés filtrage et quantification de
I’image, chaque nceud contient la fréquence d’apparition d’une couleur et chaque aréte code la lon-
gueur de la frontiere entre couleurs. Ces simples informations peuvent alors étre stockeées dans une
matrice de faible taille (égale au nombre de couleurs utilisées). La comparaison de deux représenta-
tions est alors grandement facilitée. De plus, pour prendre en compte la géométrie de la répartition
des diverses couleurs, Park met en place un autre descripteur, le SVG (Spatial Variance Graph).
Les nceuds de ce nouveau graphe contiennent la variance spatiale de chaque classe colorimétrique
et les arétes, les variances relationnelles entre classes. La combinaison de ces deux graphes per-
met donc de prendre en compte la distribution des différentes couleurs au sein de I’image, leurs
relations et leur répartition géométrique propre.

Enfin, il est & noter qu’il existe un certain nombre de statistiques globales prenant en compte
la composition spatiale des images de maniére partielle. JACOBS a congu un systéme et un critére
de comparaison d’images qui utilise I’information spatiale et des caractéristiques visuelles fondées
sur les coefficients ondelettes principaux[JACOBS95]. PASS propose aussi une technique (Color
Coherence Vectors) qui divise un histogramme global d’une image en composants cohérents et
distincts|[PAss96]. La mesure de cohérence colorimétrique identifie I’existence des régions colo-
rées connectées. Cette technique bien qu’ayant des performances supérieures aux histogrammes
simples ne permet pas d’effectuer des recherches utilisant la position des régions colorées. Cet en-
semble de méthodes utilise donc partiellement I’information spatiale et ne permet pas de I’utiliser
efficacement pour une requéte précise portant sur un agencement donné d’objets.
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3.5 Evaluer I’indexation

La performance d’un systéme d’indexation est tres subjective. Généralement, un systéme peut
étre considéré comme efficace s’il retourne les informations désirées. La quantification de cette
notion est trés difficile car le jugement en lui méme est subjectif. Les images retournées sont-elles
réellement pertinentes ? La réponse sera différente d’une personne a I’autre. Il faudrait donc pour
évaluer correctement un systéeme que de nombreuses personnes effectuent de nombreuses requétes.
Le terme « nombreux » apparaissant au moins deux fois de trop dans la phrase précédente, un tel
systeme d’analyse parait irréaliste a grande échelle. En considérant une base de 10 000 images, la
performance réelle du systéme pourrait étre évaluée de maniére correcte si 100 personnes (pour
I’analyse statistique) effectuaient chacune 1000 recherches (10% de la taille de la base) et qu’elles
déterminaient la pertinence des résultats obtenus selon leurs propres critéres.

Une solution est de prendre le probléme a revers. Au lieu de déterminer si les images retournées
sont correctes du point de vue d’un utilisateur, la base d’images est organisée en catégories et
seules les images d’une méme catégorie sont considérées comme pertinentes. De cette maniére,
les recherches peuvent étre effectuées automatiquement et les résultats analysés sans intervention
humaine. Cette approche est bien évidemment aussi biaisée que la précédente car la génération des
différentes catégories est réalisée de maniére manuelle et donc subjective. Les deux avantages de
cette méthode sont la diminution du temps d’évaluation de la performance d’un systeme et surtout
la possibilité de la comparer a d’autres utilisant la méme organisation de la base.

Dans ce cadre, les méthodes les plus répandues pour évaluer la recherche d’images sont les
notions de précision et de rappel. La précision correspond au pourcentage d’images pertinentes
retrouvées au sein de I’ensemble des images retournées par le systéme. Le rappel donne le pour-
centage d’images pertinentes retournées par rapport au nombre total d’images pertinentes présentes
dans la base. En utilisant les notations de la figure [3.10], la précision et le rappel sont définis par :

Précision = i Rappel = i
T By P E T

Il est possible de tracer le graphe Précision/Rappel (cf. figure [3.11]). Ce type de courbes cor-
respond a la performance du systéme pour une requéte donnée en fonction du pourcentage d’images
pertinentes retrouvées. Un systeme parfait aura alors une courbe constante de valeur 1. Plus les
courbes tendent vers cet extréme plus les méthodes sont performantes. Ce type de graphique ne
portant pas toute I’information désirée[SALTON92], d’autres mesures basées sur la précision et le
rappel peuvent étre utilisées :

— P(N), P(Ng) : laprécision aprés avoir retrouvé N (valeur quelconque) ou N images avec
Ny le nombre d’images pertinentes pour la requéte ;

— la précision moyenne;;

— le rappel a une précision donnée (0.5 par exemple).

Il est aussi possible de définir de nombreuses mesures de qualité d’un systéme de recherche
d’images par le contenu :

— le rang de la premiére image pertinente ;
— le rang moyen des images pertinentes ;
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IMAGES DE LA BASE

Fi1G. 3.10 — Ensembles d’images obtenus apres une requéte
A : images pertinentes non retrouvées.
B : images pertinentes retrouvées.
C : images non pertinentes retrouvées.
(A+B) : images pertinentes.
(B+C) : images retrouvées.
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Fi1G. 3.11 — Exemple de courbes Précision/Rappel

— le taux d’erreur B—fc défini par HWANG et al. qui correspond en fait au complémentaire & 1

de la précision [HWANG99].
— MULLER[MULLER99] propose d’utiliser une normalisation du rang moyen des images per-

tinentes définie par :

Ngr

1 Nr(Np -1

Rang:NNR<§ RZ—%)
1=0

ou R; est le rang de la i® image pertinente et V le nombre d’images total de la base. E;n/g
vaut 0 pour une performance parfaite et tend vers 1 dans le cas opposé. Une recherche aléa-

toire aura un Rang de 0.5.

Pour cette étude nous nous limiterons a I’évaluation de la performance en utilisant le graphe

précision/Rappel et le calcul de Rang. La premiere est la méthode la plus classique et la seconde
apporte sur les résultats une deuxieme vision utile pour infirmer ou confirmer les conclusions ef-
fectuées.
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3.6 Conclusion

Comme nous I’avons montré dans ce chapitre, le(s) probléme(s) de I’indexation d’images est
(sont) trés vaste(s) que ce soit au niveau des questions auxquelles il faut répondre ou que ce soit au
niveau des solutions apportées.

Le principal probleme lié a la recherche d’images est de définir une méthode de caractérisation
de celles-ci qui soit assez simple pour que les traitements soient rapides. Mais elle doit également
étre la plus compléte possible pour permettre de répondre a une vaste gamme de problémes. Il faut
donc trouver un compromis entre vitesse et précision.

Les approches globales, les premiéres mises en place dans ce cadre, sont trés rapides mais
ne permettent pas d’effectuer des recherches fines au sein des images. Ainsi, pour pallier cette
limitation et imiter encore plus fidelement le systeme visuel humain, des techniques dites spatiales
ont été mises en place depuis le début des années 1990.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les différentes structures de données fréquem-
ment utilisées en traitement d’images. A I’issue de ce chapitre, nous proposerons notre structure
de données pour I’indexation. Celle-ci est de type spatiale mais prend aussi en compte la notion de
composition des différents objets inclus dans les images. Celles-ci sont décrites par une représen-
tation multi-échelles adaptée a la recherche d’objets.
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4.1 Introduction

Un programme est généralement composé de deux parties dépendantes : I’algorithme et les
données. En traitement d’images, les processus développés sont fortement liés au systeme de sto-
ckage des images. La structure méme de stockage de I’information peut considérablement influer

sur la simplicité et I'implantation des algorithmes.

De trés nombreux systemes de représentation peuvent ainsi étre utilisés. Ce chapitre a pour ob-
jectif d’exposer les différentes structures de données généralement utilisées en traitement d’images

et en particulier en indexation d’images.

Nous exposons tout d’abord les modéles qui décrivent I’image par une structure plane. Ces
approches considérent globalement I’image comme un ensemble d’éléments de base organisés au

sein de la représentation (pixel, région...).

41
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rectangulaire hexagonale

F1G. 4.1 — Deux grilles d’échantillonage permettant d’obtenir la matrice image

Ces méthodes voient I’image avec un niveau de détail, trés fin dans le cas des matrices, ou a un
niveau de découpage de I’image pour les régions. Or, selon I’approche multi-résolutions, chaque
élément d’une image possede une résolution a laquelle les divers traitements envisagés (recherche,
extraction, description...) sont les plus adaptés. Ainsi, depuis les années 70, le traitement d’images
bénéficie des travaux liés a la multi-résolutions. Différentes structures issues de ces études sont
donc présentées dans la seconde partie de ce chapitre

La derniere partie traite quant a elle de la structure que nous avons mise en place pour décrire
des images dans un but d’indexation. Celle-ci essaye d’imiter le plus fidélement possible le systeme
visuel humain en s’inspirant des approches multi-résolutions et arborescentes et en particulier des
pyramides irréguliéres.

4.2 Structures de données planes d’images

4.2.1 Matrices

La matrice est la représentation brute d’une image. Chaque élément de la matrice peut étre un
entier, un réel ou méme un complexe quantifiant une caractéristique du pixel de la grille d’échan-
tillonage (luminosité, composante couleur ou spectrale...). Cette grille peut avoir des formes di-
verses comme celles présentées a la figure [4.1].

Ce type de données image est souvent le résultat direct du systéme d’acquisition. Ainsi, cette
représentation de I’image est totale et ne tient pas compte du contenu de I’image ; elle n’est liée
gu’a la mesure physique réalisée par le capteur.

Il est possible de distinguer certains types de matrices spéciales. Une image binaire est com-
posée exclusivement de 0 et de 1. Une image segmentée est souvent représentée par une matrice
composeée d’entiers caracterisant I’appartenance des pixels a une région donnée. Les images multis-
pectrales peuvent étre stockées en utilisant une matrice pour chaque bande spectrale. Pour obtenir
une structure de données hiérarchique, des matrices de différentes tailles peuvent étre construites.
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DDBBBBGGGGBBDB
(3,2)00000066670666 GGGBGBGGGHHDD
444567445544200012 DDHHHGGHHHDDH
2342201344222 GGGHHHH
Codes de FREEMAN Crack-codes

F1G. 4.2 — Exemple de parcours pour les codes de FREEMAN et les crack-codes
Le point de départ est symbolisé par un rond noir.

Cette structure contient la totalité de I’information de I’image. N’importe quelle donnée peut
ainsi étre extraite de la matrice. Suivant I’information désirée, les processus utilisés sont plus ou
moins complexes. Au sein de la matrice, toutes les informations sont présentes mais elles ne sont
pas organisées ; les autres modeles sont généralement issus d’un post-traitement de la matrice per-
mettant d’extraire et de structurer les informations pertinentes pour I’application souhaitée.

En indexation d’images, de trés nombreuses statistiques peuvent étre calculées directement a
partir de cette représentation (histogramme couleur, matrice de cooccurrences...). L’ensemble des
valeurs calculées forment alors la caractérisation de I’image.

4.2.2 Chaines

Les chaines sont formées a partir de primitives de I’image. Chacune d’entre elles est codée par
un symbole au sein de la chaine. Cette méthode de représentation est trés intéressante pour des
structures qui peuvent étre arrangées en séquence de symboles. Le voisinage dans la chaine est
souvent lié au voisinage des primitives dans I’image elle-méme.

Deux exemples classiques sont les chaines de codes (ou codes de FREEMAN[FREEMAG1]) et
les crack-codes[BRICE70] qui sont trés utilisés pour la description des frontiéres de régions ou tout
autre ensemble d’un pixel de large. Dans les deux cas, le contour d’une région est décrit a partir
d’un point de départ en donnant successivement les directions prises par le contour. La différence
principale entre les deux approches est la notion méme de bord : les codes de FREEMAN consi-
dérent le contour comme I’ensemble des segments reliant les centres des pixels du bord (approche
pixel) alors que les crack-codes utilisent une approche inter-pixels en considérant le parcours exte-
rieur des pixels du bord (cf. figure [4.2]).

Historiquement, les crack-codes sont apparus apres les codes de FREEMAN dans le but d’élimi-
ner quelques problémes topologiques tels que la possible appartenance d’un méme éléement struc-
turant (pixel ou frontiére entre pixels suivant la méthode) a deux segments du bord. Ce phénomeéne
rend difficile des taches a priori triviales comme le suivi de contour ou le remplissage de région.
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De plus, en utilisant un ensemble de pixels comme bords, la frontiére de la région et de son com-
plémentaire ne coincident pas.

Dans les deux exemples précédents, les chaines sont donc composées du point de départ et
d’une suite de caractéres codant le parcours du bord de I’objet ; chaque caractére correspondant a
une direction. La dépendance de ces méthodes vis-a-vis du point de départ peut étre éliminée en
considérant la chaine comme cyclique. Dans ce cas précis, le point de départ est omis. Ces systémes
sont aussi invariants par translation mais souffrent d’une variance forte par symétrie d’axe ce qui
pénalise fortement ces structures dans un cadre de comparaison. En particulier, en reconnaissance
de formes, si un objet est retourné au moment de I’acquisition, il sera difficile de le reconnaitre
avec de telles structures. Il est a noter qu’il existe aussi d’autres systemes de codage de chaines
invariants par symétrie d’axes tels que les codes de BRIBIESCA[BRIBIE99].

4.2.3 Structures de données topologiques

La topologie étudie les propriétés de I’espace d’un point de vue qualitatif (adjacences, voisi-
nages, inclusion...). Une image peut étre vue comme un ensemble d’éléments (de régions) et des
relations qui les unissent. Les structures dites « topologiques » tentent de décrire le plus compléte-
ment possible I’organisation des divers éléments au sein de I’image.

4.2.3.1 Graphes

Les graphes sont souvent utilisés pour décrire la composition et la topologie des images.
Par définition, un graphe est une structure algébrique G = {V, E'} composée de nceuds V' =
{v1,v2,...,v,} et d’arétes £ = {e1,ea,...,en}. Chaque aréte e est connectée a une paire de
nceuds {v;, v;} non nécessairement distincts. Le nombre d’arétes incidentes a un nceud est appelé
degré. Un graphe attribué est un graphe au sein duquel des données sont associées aux nceuds
et/ou aux arétes.

La graphe d’adjacences de régions (ou RAG pour Region Adjacency Graph) est un exemple
classique de ce type de structure (cf. figure [4.3]). Chagque nceud correspond a une région de I’image
et les couples de nceuds adjacents sont liés par une aréte. Le RAG possede un certain nombre de
propriétés intéressantes et dispose de tous les développements théoriques et algorithmiques de
la théorie des graphes depuis le milieu du 19€ siecle. Cela rend cette représentation intéressante
notamment pour la comparaison ou la simplification.

Par contre, le RAG n’apporte pas une description topologique compléte. La structure en elle
méme ne prend pas en compte les multi-adajcences et les inclusions. Pour obtenir ces propriétés
il faut utiliser les graphes duaux (utilisation combinée du RAG et de son dual) qui ne sont pas en-
core topologiquement complets| KROPAT95] : ils ne codent pas I’ordonnancement des adjacences
contrairement aux cartes généralisées (cf. section 4.2.3.2). La figure [4.4] propose un exemple de
deux configurations différentes ayant méme représentation avec les approches par graphes.

En indexation, les approches dites spatiales utilisent trés souvent ce type de description pour
formaliser I’organisation des objets au sein de I’image[PETRAKO02]. De plus, cette structure permet
de stocker trés simplement diverses caractéristiques des objets et de leurs relations au sein des
nceuds et des arétes.
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Fi1G. 4.3 — Exemple de graphe d’adjacences de régions pour une carte de segmentation
La region infinie 0 correspond a I’extérieur de I’image.

ST

a) c)

Fi1G. 4.4 — Deux structures différentes (a et c) et leur RAG équivalent (b)

4.2.3.2 Cartes genéralisées

Les cartes généralisées [LIENHA91] apportent quant a elles une description topologique com-
pléte. Plus précisément, une subdivision d’un espace topologique de dimension n (une image seg-
mentée si n = 2) est une partition de cet espace en cellules de dimension 4 (ou i-cellules) pour
0 < i < n(sin = 2, les cellules sont la région, la frontiére et le point). Deux cellules sont
incidentes si I’une appartient au bord de I’autre (les frontiéres sont incidentes avec les points ex-
trémes de celles-ci). Deux ¢-cellules adjacentes sont incidentes a une méme cellule (deux régions
adjacentes sont incidentes a leur frontiére commune).

Les cartes généralisées de dimension n, ou n-G-cartes, sont un modéle combinatoire défini pour
représenter la topologie d’une subdivision de I’espace. Plus précisément, une n-G-carte représente
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la topologie d’une n-quasi-variété, orientable ou non, avec ou sans bords. Ainsi, en dimension
2, une 2-G-carte peut &tre vue comme un multi-graphes planaire (multi-adjacences entre régions
possibles) codant intrinsequement I’ordonancement des adjacences. Par contre, en dimension su-
périeure il est tres difficile de faire un lien avec les graphes qui ne sont pas adaptés aux problémes
en dimensions supérieures a 2.

Nous pouvons ici citer les travaux de Luc BRUN sur les aspects segmentations d’images
utilisant les G-cartes comme structure de représentation[BRUNO3, BRAQUE98]. Dans le cadre
de la caractérisation d’images, les travaux de GUILLAUME DAMIAND sont aussi trés intéres-
sants[DAMIANO4].

4.3 Structures de données hiérarchiques ou multi-résolutions

4.3.1 Notion de multi-résolutions

La vision par ordinateur est par nature trés colteuse en temps de calcul de par le volume impor-
tant de données a traiter. Les systéemes sophistiqués traitent un volume d’information allant de la
centaine de kilo-octets aux dizaines de Méga-octets ce qui est encore trés peu comparé au systeme
visuel humain dont le flot de données est estimé a 3000 Méga-octets par seconde. Des solutions de
traitements utilisant des architectures paralleles permettent de résoudre certains problémes de ma-
niére brutale. Par contre, un certain nombre d’applications sont difficilement parallélisables et cette
solution n’est donc pas envisageable. Pour remédier a cela, la multi-résolutions a été introduite de-
puis les années 1970 en traitement d’images. Une structuration hiérarchique des images rend ainsi
possible I’adaptation de la stratégie de traitement a partir de peu de données. Il est également pos-
sible d’utiliser la résolution la plus adaptée pour répondre a un probléme tel que la caractérisation,
la recherche ou I’extraction d’objets.

Ces méthodes paraissent naturelles au regard du systéme visuel humain de par leurs nom-
breuses analogies structurelles et fonctionnelles. Nous allons, par exemple, focaliser notre regard
sur un objet de notre champ de vision uniquement si nous recherchons une information plus précise
sur celui-ci ; un objet peut aussi étre plus ou moins loin de I’observateur et n’étre pas pergu avec le
méme niveau de détail. Pratiqguement, une représentation multi-résolutions comporte un ensemble
d’images dérivées de I’originale qui contiennent de moins en moins d’informations.

Du point de vue spatial, la taille des images dérivées diminue et provoque donc une baisse de
la résolution (cf. figure [4.5]). Une autre forme de la multi-résolutions conserve la taille de I’image
originale au cours des échelles mais réduit les détails (par filtrage notamment) (cf. figure [4.6]). Ces
techniques cherchent ainsi a simplifier de plus en plus I’image selon un certain critére que ce soit
en diminuant les détails ou en diminuant le nombre de régions d’une carte de segmentation. Dans
ce cas, on parle plutot de processus multi-échelles. C’est aussi le principe de certains algorithmes
de décomposition qui vont permettre d’afficher progressivement une image a différentes échelles
comme dans JPEG2000.

Il parait assez simple de construire différentes vues d’une méme image a des résolutions ou des
échelles diverses mais la détermination a posteriori du meilleur niveau pour réaliser un traitement
est une tache non triviale. Certaines applications particulieres ol le contenu de I’image est connu
(le nombre d’objets par exemple) peuvent déterminer le niveau optimal mais leur nombre est assez
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F1G. 4.6 — Simplifications des détails d’'une méme image[TREMBLO02]
De gauche a droite, les échelles croissantes obtenues par lissage par diffusion anisotropique (en
haut) et isotropique (en bas).

restreint. L’exemple classique est lié a la segmentation. Disposant de partitions plus ou moins
fines d’une image, il parait difficile de déterminer automatiquement la meilleure segmentation. Par
contre, il est assez facile de choisir laquelle utiliser connaissant le niveau de détail requis (et donc
le nombre de régions minimum souhaité) (cf. figure [4.7]).

4.3.2 Pyramides matricielles - gaussiennes et laplaciennes

Une des premiéres classes de méthodes de représentation multi-résolutions mise en place fut les
pyramides matricielles. Elles sont composées d’une séquence d’images { My, ..., My_1, My} ou
My est de la taille de I’image originale. L’image M, dérive de M; par réduction de la résolution.

Il est ainsi possible de réduire la taille des images d’un facteur 2 a chaque itération (pour obtenir
des images 2 fois plus petites) ; dans ce cas, M n’a qu’un seul pixel et les traitements sur M,
seront 4 fois plus rapides que sur M;. La figure [4.8] donne un exemple d’un telle pyramide.

Ce type de pyramide est utilisé principalement lorsqu’il est nécessaire de travailler simultané-
ment sur une image a différentes résolutions (codage ou segmentation par exemple).
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FiG. 4.7 — Différents niveaux de segmentation pour une méme image

Niveaux
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F1G. 4.8 — Pyramide par réduction

BURT a développé I’une des premiéres approches multi-résolutions en traitement d’images
avec les pyramides gaussienne et laplacienne[BURT83]. La pyramide gaussienne est construite
par répétition de moyennages locaux pondérés ou chaque image de niveau k£ + 1 a une surface
représentant le quart de celle du niveau k. La figure [4.8] montre un exemple d’un telle pyramide
dans le cas ou le moyennage local est réalisé sur un voisinage 2 x 2 (un voisinage 5 x 5 est plus
généralement utilise). La pyramide gaussienne peut aussi &tre vue comme une série de versions
filtrées passe-bas et rééchantillonnées de I’image originale. Ce type de pyramides tire son nom du
fait que le filtrage correspond pratiquement a un filtrage gaussien.

La pyramide laplacienne correspond au dual de la pyramide gaussienne. Elle est calculée sim-
plement par différence des images successives de la pyramide gaussienne Gy et Gyq @ Ly =
G — G411 (G doit donc étre étendue a la taille de G'). Par conséquent, L, contient les hautes
fréquences éliminées lors de la création de G 1.

La figure [4.9] donne un exemple de telles pyramides. Dans le cas d’une image carrée de largeur
N, une de ces pyramides comprend alors N2(1 + 1 + & +...) ~ 1.33N2 pixels.

Il est d’ailleurs possible de faire évoluer I’image sans pour autant réduire sa taille. Le scale-
space en est I’exemple le plus répandu[WITKIN83, LINDEB90]. Dans ce cas, les images dérivées
peuvent étre calculées, par exemple, par convolution de I’image originale avec un noyau gaussien
de taille croissante et gardent alors la taille de I’image originale. C’est donc un systeme multi-
échelles.
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Pyramide gaussienne Pyramide laplacienne

FiG. 4.9 — Pyramides gaussienne et laplacienne

4.3.3 Pyramides arborescentes ou géométriques

En traitement d’images, il est fréquent de travailler sur plusieurs représentations d’une méme
image a une échelle donnée. Chacune d’elles contient alors une composante de I’information utile
pour I’analyse de I’image (texture, couleur ou toute autre caractéristique). De ce point de vue,
les pyramides matricielles sont peu intéressantes ; il est beaucoup plus aisé de travailler sur une
représentation pyramidale arborescente utilisant également une approche par division récursive
tout en prenant en compte les particularités géométriques.

Deux types de construction sont généralement utilisées : la génération ascendante (ou bottom-
up) et la construction descendante (ou top-down). Le bottom-up considere tous les pixels de I’image
comme des régions. Au cours de la construction, les régions adjacentes sont fusionnées pour obtenir
le niveau suivant de la pyramide. La taille moyenne des régions augmente donc au cours de la
construction a I’inverse de leur nombre. Le niveau supérieur de la pyramide est obtenu au moment
ou aucune fusion n’est possible. De maniere inverse, le top-down considére I’image entiére comme
une seule région. A chaque niveau les régions sont divisées ce qui engendre une augmentation du
nombre de régions.

4.3.3.1 Quadtree

Un quadtree ou arbre quaternaire est une construction top-down utilisant la propriété de ré-
cursivité du maillage carré[Horowi174, SAMET80]. L’image représentée doit étre carrée et de
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B Régions non homogénes
W Régions homogenes foncées
O Régions homogénes blanches

Image binaire Découpage quadtree Quadtree

F1G. 4.10 — Principe de découpage quadtree

dimension égale a une puissance de 2. Le bloc initial A/, correspondant a I’image entiére est donc
de dimension 2" x 2" avec m € N.

Le principe consiste, a partir de My, a diviser récursivement tout bloc non homogéne selon le
critére choisi (couleur, texture...) en 4 sous-blocs (cf. figure [4.10]). De plus, il n’est pas nécessaire
de stocker tous les nceuds de la pyramide car :

— si une région est homogene, ses 4 quadrants fils seront inutiles car également homogenes

suivant le critére choisi ;

— si une région est non homogeéne, elle ne sera pas stockée car ses 4 quadrants fils le seront.

Cette remarque permet de limiter les calculs en ne construisant pas I’arbre complet.

Cette structure est souvent utilisée en segmentation d’images. Les blocs adjacents correspon-
dant a des régions homogénes mais qui ont été divisées par le partitionnement doivent alors étre
regroupés. En effet, le quadtree est complétement dépendant du partitionnement géométrique qua-
ternaire qui ne peut pas étre adapté au contenu de I’image et qui, au contraire, introduit des contours
horizontaux et verticaux. De plus, cette représentation n’est robuste ni aux translations ni aux rota-
tions. L’intérét de cette structure est surtout lié a sa simplicité de mise en ceuvre et a sa rapidité.

4.3.3.2 Pyramides réguliéres

La pyramide réguliére standard est la pyramide quaternaire qui associe le coté structurel de
la pyramide gaussienne avec la subdivision par maillage carré du quadtree (cf. figure [4.8]). La
construction est réalisée en bottom-up ; 4 pixels voisins (les fils) sont représentés au niveau supé-
rieur par un pixel (le pére). Tout comme le quadtree, I’image doit donc étre carrée et de dimension
2™ x 2™ avec m € N. Ainsi, le sommet de la pyramide (ou apex) et de taille 1 et se trouve au
niveau m. Cette structure simple a été utilisée en filtrage[PARK91] mais I’aspect quaternaire rigide
ne permet pas de mettre en ceuvre un algorithme de segmentation satisfaisant.

Pour relacher cette contrainte liée au maillage quaternaire, BURT met en place une pyramide
liece[BURT81]. Pour rendre plus flexible la représentation, un élément de la pyramide n’est plus
lié & un seul pére mais a quatre ; chaque pére a donc au maximum 16 fils (cf. figure [4.11]). Les
caractéristiques des peres sont tout d’abord calculées a partir de celles de ses fils. Chaque fils peut
ensuite choisir son meilleur pére. Si aucun ne convient alors c’est qu’il ne peut pas faire partie d’une
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F1G. 4.11 - Liaisons inter-niveaux au sein d’une pyramide liée
Le pixel du niveau bas a quatre péres et les deux péres ont chacun 16 fils. Les champs récepteurs
de péres voisins ont donc une zone commune.

région plus importante et qu’il caractérise a lui seul une région. Cette région est alors constituee
de son champ récepteur (i.e. ses descendants). Dans le cas contraire, seul le lien au pére favori
est conserve permettant de reconstruire facilement la composante connexe de chaque région. Cette
méthode permet de répondre en partie au probléme de rigidité des pyramides quaternaires mais
reste sensible aux rotations et aux translations. C’est une premiere évolution vers les pyramides
irréguliéres.

4.3.3.3 Pyramides irréguliéres ou pyramides de graphes

Pour obtenir une représentation n’imposant pas de contraintes structurelles, il faut se tour-
ner vers une représentation ou les cellules sont de tailles et de formes quelconques et dont le
nombre de voisins n’est pas limité. Les graphes sont trés utilisés pour cela car structurellement
libresfMONTAN91, JOLION92]. Les graphes d’adjacences de régions, par exemple, symbolisent
les régions et leurs relations & chaque niveau de la pyramide. Ainsi, dans une approche bottom-
up tous les pixels de I’image sont d’abord considérés comme les cellules du premier niveau de
la pyramide. Chaque niveau est alors contracté suivant un critere donné pour obtenir le suivant
(cf. figure [4.12]).

Cette approche supprime de nombreuses contraintes des solutions précédentes : image de taille
2™ x 2™ non robustesse aux translations et aux rotations, limitation des formes des régions repre-
sentées. De plus, I’utilisation de graphes apporte un cadre mathématique déja fortement formalisé
dans lequel de nombreux développements ont déja été réalisés.
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FI1G. 4.12 — Construction par fusion d’un pyramide irréguliére
Les traits gras représentent les limites de régions et donc les zones d’adjacence.

Sens de construction

4.4 Notre approche : le graphe pyramidal

4.4.1 Principe

Cette approche se situe dans le cadre des pyramides irrégulieres. Les idées motrices de cette
structure de données sont :

— tout objet de I’image est composé de parties;;

— les objets sont en interaction les uns avec les autres.

Ces deux aspects apparaissent comme tres pertinents dans le cadre de la vision humaine. Le
premier regard porté sur une image va permettre de déterminer grossiérement les différents objets
la composant, puis une vue prolongée de I’'image apportera plus de détails sur la composition de
ces objets. De plus, les interactions d’un objet avec le reste de I’image mettent en place le contexte
général dans lequel il baigne. Ces informations complémentaires peuvent alors confirmer, infirmer
ou préciser la nature méme de I’objet. La nature d’une voiture dans la main d’un enfant peut par
exemple étre précisée en « voiture miniature » (cf. figure [4.13]).

Ainsi, si I’image est vue comme un objet, elle se décompose en parties qui sont elles-mémes
formées de sous-parties. Ce processus pouvant se reproduire autant de fois que nécessaire. Il ap-
parait que la notion d’interaction peut étre codée tres facilement par un graphe d’adjacences et
celle de composition par une pyramide. Une pyramide de graphes offre donc un lien naturel de
représentation des images. Cette structure ressemble fortement a une pyramide irréguliére mais la
différence majeure en est le sens de construction. Les pyramides irréguliéres sont construites de
maniére ascendante alors qu’ici le processus est descendant. Le sommet d’une pyramide irrégu-
liere peut étre tronqué alors que dans cette approche c’est la base de la pyramide qui est élaguée
(aux endroits ou la décision est prise de ne plus diviser une région).



4.4, Notre approche : le graphe pyramidal 53

FiG. 4.13 — Exemple d’image ou le contexte précise I’interprétation
La présence de I’ours en peluche précise la caractérisation de la voiture en « voiture miniature ».

La figure [4.14] présente le schéma d’un graphe pyramidal issu de segmentations manuelles de
I’image. L’image entiére est considérée comme une seule région ; ¢’est le sommet. La segmentation
la plus grossiére fournit le niveau suivant. L’ image se redécompose alors en plusieurs régions. Elles
sont représentées par les nceuds du graphe et leurs adjacences par les arétes. Elles possédent tous
la méme région mere : I'image. Successivement, les diverses segmentations fournissent ainsi un
nouveau niveau. Cette structure peut se comparer a un arbre d’inclusion au sein duquel les graphes
d’adjacences des niveaux auraient été incorporés.

Dans cette structure, les régions peuvent étre décrites au niveau des nceuds et les frontieres au
sein des arétes et cela a chaque niveau de la pyramide. De par la structure pyramidale, il apparait
intéressant d’utiliser des caractéristiques multi-échelles qui pourront étre calculées récursivement
aussi vite que possible. Les histogrammes rentrent par exemple dans ce schéma; ayant les histo-
grammes des régions filles, il suffit de les sommer pour obtenir celui du pere.

Une approche similaire a été mise en place par Xu qui propose d’utiliser conjointement un
arbre d’inclusion et une matrice d’adjacence pour décrire une image[Xu00]. Tout d’abord, une
segmentation multi-échelles des images est obtenues par un processus de regroupement de ré-
gions. Une approche descendante est alors utilisée pour déterminer si les objets ou les images sont
similaires en comparant les ensembles de régions caractérisées par leur forme et leur couleur. Par
rapport au graphe pyramidal le manque de cette structure est la caractérisation des arétes qui n’est
pas possible. De plus, la manipulation de deux structures en paralléle est complexe et peut engen-
drer quelques problémes mais globalement I’approche employée est trés semblable a la notre.
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F1G. 4.14 — Graphe pyramidal obtenu a partir de segmentations manuelles

4.4.2 Formalisation

k
Soit S* une partition de I’image I : S¥ = {R% /", Rk = I avec RE (\RE, = 0 sin # m}

ou N}; est le nombre de régions de la partition. Nous disposons alors d’une série de partitions de I
cohérentes entre elles, i.e. que les segmentations les plus fines sont des sursegmentations des plus
grossieres :

- S, k=1...n

- Vk<l,Vpe[l...NE], 3m e [L...N}] /RE C RL,

La deuxiéme condition indique donc qu’une région d’une partition est complétement incluse dans
une région des partitions plus grossieres.
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Pour chaque segmentation il est alors possible de construire son graphe d’adjacences de régions
constitué d’un ensemble de nceuds V' et un ensemble d’arétes F :

Vkel...n), VF= {vlf,vg,...,vag} et BF = {ek e ... e

)’z

ou z est le nombre de relations de voisinage entre les régions symbolisées par des arétes.

De plus les différents graphes d’adjacences de régions des partitions sont liés entre eux par des
arétes de compositions :

Vke[l..n—1], LF = {i},15,... .15}
R

oU Vi € [1...NE], I¥ est I’aréte de composition liant le nceud e¥ correspondant a la région R”
avec le nceud ¢ correspondant a la région RA*" tel que RF < R,
Le graphe pyramidal d’une image est donc construit a partir de la série Si,, £ = 1...n etse

compose de :
-VFE k=1...n
- EF k=1...n

- LF. k=1...n—-1

4.4.3 Intéréts et limitations

Les intéréts principaux d’une telle structure sont les notions de multi-échelles et de graphes
d’adjacences. L’aspect pyramidal permet d’approcher la méthode d’analyse du systéme visuel hu-
main en considérant un objet comme composé de plusieurs parties. L’image est ainsi percue a plu-
sieurs niveaux de détails, du premier regard distinguant uniquement les différents objets jusqu’a la
vision en détail cherchant a déterminer la composition fine des objets. De plus, I’aspect pyramidal
dans un but d’indexation va rendre possible la mise en place de critéres simples et rapides de rejet
engendrant une diminution des temps de calculs. Les graphes de chaque niveau représentent trés
fidelement I’organisation des différentes régions au sein de I’image. Il est donc aisé de rechercher
un arrangement d’objets ou d’utiliser I’environnement d’un objet pour le retrouver. D autre part,
la théorie des graphes apporte un grand nombre d’algorithmes et en particulier pour la mise en
correspondance (ou matching) ainsi que le calcul de similarité entre structures.

Par contre, la limitation majeure de cette approche est son lien fort avec la segmentation. En
traitement d’images c’est un probléme récurent car actuellement aucun algorithme n’est capable de
segmenter une image au sens de la vision humaine a partir de critéres mathématiques. Des objets
percus par I’ceil peuvent ne pas étre détectés ou mal délimités. L’aspect pyramidal permet en partie
de réduire cette contrainte par I’utilisation de plusieurs niveaux de segmentation en parallele. Il est
aussi a noter le manque des graphes d’adjacences en terme de topologie. La multi-adjacences et
I’ordonnancement des adjacences ne sont pas codés directement dans la structure. Ces informa-
tions ne seront donc pas utilisables. Pour pallier ce mangue, une évolution possible serait d’utiliser
une pyramide de G-cartes. Actuellement, ces informations ne sont pas utilisées dans le cadre de
I’indexation mais pourraient a terme étre importantes pour discriminer deux configurations proches
mais différentes.



56 Chapitre 4 - Représentations d’images

4.5 Conclusion

Nous avons présenté rapidement dans ce chapitre les différents types de représentations d’ima-
ges habituellement utilisés en traitement d’images. Les structures planes telles que la matrice, les
chaines ou encore les graphes d’adjacences sont utilisés dans de nombreux travaux en indexation
d’images. Par contre, ils ne tiennent pas compte de I’aspect multi-échelles du systéme visuel hu-
main.

Nous avons alors présenté diverses approches multi-résolutions et multi-échelles pour le traite-
ment d’images qui sont malheureusement pour la plupart peu adaptées a I’indexation d’images et
a la recherche d’objets.

Ainsi, en s’inspirant des pyramides irréguliéres nous avons mis en place une structure de don-
nées qui sera utilisée au chapitre 7 pour de I’indexation de base d’images couleur et de la recherche
d’objets au sein d’images. Le chapitre 8 présentera également une application spécifique portant
sur la recherche d’objets composés au sein d’images de fresques médiévales. Les méthodes utili-
sées pour décrire les différentes régions de la pyramide seront quant a elles présentées au chapitre
6.

Cette nouvelle structure est fondée sur une segmentation d’objets multi-échelles. Le probléme
de segmentation est un probléme complexe. De nombreuses solutions ont été apportées pour des
applications spécifiques mais trés peu encore pour une division des images en terme d’objets au
sens de la vision humaine. Le chapitre suivant se propose d’aborder cette question.
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5.1 Introduction

La segmentation consiste a diviser une image en différentes régions (ou le probléeme dual :
a rechercher les frontiéres les délimitant). Les critéres pour générer ces régions sont trés divers.
Généralement ces zones sont obtenues en minimisant un critére d’homogénéité donné. De trés
nombreuses segmentations d’une image peuvent ainsi étre obtenues suivant le critere utilisé. La
notion de segmentation idéale est donc difficilement justifiable de maniére générale car le meilleur
partitionnement des images est fonction de I’application visée.

Jusqu’a il y a quelques années, les criteres proposés pour la segmentation étaient majoritai-
rement étudiés pour les images en niveaux de grisfHARALI85, PAL93]. Bien que I’information
couleur apporte une représentation plus complete des images et par conséquent une segmentation
plus fiable, les traitements en couleur étaient beaucoup plus colteux que ceux en niveaux de gris.
Les dix dernieres années ont vu une baisse significative des codts calculatoires et I’apparition de
systemes d’acquisition couleur a des prix trés abordables provoquant I’élaboration de trés nom-
breux algorithmes de segmentation couleur.

57
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Dans ce travail, la segmentation est la base de la structure de représentation hiérarchique mise
en place (cf. section 4.4). Il est donc nécessaire de disposer d’un algorithme fournissant divers
niveaux de segmentation cohérents entre eux mais aussi en terme d’objets au sens de la vision
humaine. Les régions obtenues doivent permettre une description précise de la scéne de I’image.

Ce chapitre se propose donc de présenter les diverses solutions de segmentation d’images cou-
leur disponibles a I’heure actuelle. Il permet aussi d’exposer I’algorithme retenu et d’en expliquer
son choix.

5.2 Meéthodes existantes

De maniére plus formelle, la définition d’une segmentation peut s’écrire en se basant sur la
description d’une bonne segmentation d’une image en niveaux de gris par HARALICK et SHA-
PIRO[HARALI85] : « Les régions d’une image segmentée doivent étre uniformes et homogénes
suivant différents critéres tels que le niveau de gris ou la texture. L’intérieur des régions doit étre
simple et comporter peu de petits trous. Relativement a I’indice d’uniformité choisi, les régions ad-
jacentes d’une segmentation doivent avoir des valeurs significativement différentes. Les frontiéres
de chaque région doivent étre simples, continues et positionnées précisément. » Formellement, en
prenant une image I et un prédicat d’homogeénéité 7, une segmentation de 7 est une partition P de
I enunensemble de N régions R, oun =1,..., Ny telle que :

- UNE R, =Tavec R, R =0sin#m

- H(R,)estvraiVn € [1... Npg]

— les pixels de R,, sont connexes ¥n € [1... Ng]

- H(R, U Rn) est faux VR, et R,,, adjacentes

Ces quatre conditions indiquent que la partition doit couvrir toute I’image, que les pixels formant
une région doivent étre connexes, que les régions doivent étre homogeénes suivant le prédicat donné
et qu’aucun couple de régions adjacentes ne peut étre regroupé pour former une région satisfaisant
le prédicat.

Cet état de I’art expose divers systemes de segmentation couleur les plus fréquemment utilisés.
La catégorisation retenue nous amene a présenter d’une part ceux travaillant dans le domaine du
critére retenu et, d’autre part, ceux opérant dans le domaine de I’image. Nous verrons ainsi que le
premier groupe de méthodes s’adapte mal au contenu de I’image. Le travail de classification des
différents pixels s’effectuant dans I’espace du critere, il ne prend pas du tout en compte I’informa-
tion spatiale de I’image ce qui génére souvent des régions homogénes mais non compactes.

5.2.1 Meéthodes utilisant I’espace du critére

Les propriétés majoritairement utilisées sont liées aux notions de couleur et/ou de texture.
L’image est alors transformée dans I’espace du critére. Dans le cas d’un histogramme couleur
par exemple, tous les pixels de I’image sont projetés dans I’espace colorimétrique a 3 dimensions
considéré. L’étude est alors réalisée sur le nuage de points ainsi formé.

De trés nombreuses techniques fonctionnent par groupement des pixels au sein de I’espace
couleur sans aucun a priori. Les clusters formés correspondent alors a une classe. La classification
des différents pixels conduit a la formation de régions homogénes en terme de couleur mais génére
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logiquement des classes non compactes au sein de I’image. La méthode la plus classique est sans
doute I"algorithme des centres mobiles (ou ses variantes les nuées dynamiques et les k-means) qui
est grandement utilisé tant dans la quantification vectorielle que dans la compression de données.
Il est applicable dans n’importe quel espace colorimétrique : PARK[PARK98] I’emploie dans I’es-
pace RVB alors que WEEKS et HAGUE[WEEKS97] le font dans I’espace HSI. Ces méthodes de
classification sont non hiérarchiques. Leur principe est la décomposition d’un ensemble d’indivi-
dus en un nombre n de classes choisi a priori. Pour cela, un processus itératif fait converger la
sélection des représentants de chaque classe qui ont été préalablement initialisés aléatoirement ou
manuellement. La différence principale entre ces algorithmes est la définition méme des représen-
tants utilisés et leur processus d’évolution. Une extension floue de cette méthode, le fuzzy c-means,
est aussi trés utilisée en classification[Ru196B]. Le probleme de ce type de méthodes est la néces-
sité de connaitre a priori le nombre de classes de I’image pour initialiser I’algorithme. La méthode
ISODAT A (Iterative Self-Organizing Data Analysis Techniques A), issue de I’approche des k-
means, léve cette contrainte est permet I’évolution du nombre de classes au cours du traitement
[TAKAHA95].

Une autre technique trés répandue pour les images en niveaux de gris est le seuillage (ou par-
titionnement) d’histogramme[PREWITE6]. Il est facile sur I’histogramme 1D de déterminer les
maximum et les minimum locaux a partir desquels les différents ensembles de niveaux de gris sont
générés. En couleur, les choses sont un peu plus compliquées car cette détection doit se faire de
maniere combinée sur trois histogrammes mono-dimensionnels ou au sein d’un histogramme 3D.
De plus, le probléme des histogrammes est leur sensibilité au bruit qui génére souvent des fausses
crétes et des faux pics perturbant le processus de segmentation. Diverses techniques sont ainsi uti-
lisées pour déterminer les différents modes présents au sein de I’histogramme telles que la ligne de
partage des eaux[WATSON87, SHAFAR98] ou une adaptation d’un modeéle des classes comme le
réalise SABER en caractérisant les objets par une loi de probabilité gaussienne[ SABER95] ou bien
encore grace a des opérateurs flous[GILLETO1].

Ces deux premiers types de méthodes n’utilisant pas I’information spatiale des images, elles
produisent des segmentations en régions homogénes mais non compactes. Un post-traitement (ge-
néralement un étiquettage en composantes connexes) permet de former des régions compactes qui
peuvent étre intéressantes pour des applications telles que la compression mais qui sont souvent
peu adaptées dans le cadre de la description de I’image en objets au sens de la vision humaine. Une
premiere adaptation de ces techniques est basée sur I’algorithme des k-means auquel une contrainte
spatiale est ajoutée[PAPPAS88, GEMANS84]. En ce sens, ce type de méthodes se situe entre les deux
catégories que nous avons definies.

5.2.2 Meéthodes utilisant le domaine de I’image

Le fait de vouloir une segmentation en objets nous amene a nous tourner plut6t vers des traite-
ments intégrant I’information spatiale de I’image. Les méthodes de split-and-merge[BRAQUE98]
considérent initialement une partition quelconque de I’image. L’ image entiére est souvent la région
initiale unique mais la partition formée de tous les pixels est aussi un point de départ possible.
Les régions sont alors divisées (split) ou regroupées (merge) de multiples fois suivant un critére
d’homogeénéité donné pour obtenir la segmentation finale. Une structure classique pour ce type de
processus est le quadtree (cf. section 4.3.3.1). Une fois la phase de division accomplie, de nom-
breuses régions sont produites; il suffit alors de les regrouper en garantissant I’nomogénéité des
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zones ainsi produites pour obtenir la segmentation finale. Le graphe d’adjacence de régions (cf. sec-
tion 4.2.3.1) est la structure standard pour cette phase de fusion. La rigidité du quatree peut aussi
étre contournée par I’utilisation d’une triangulation de DELAUNAY incrémentale[ GEVERS97] ou
des diagrammes de VORONOI[SCHETT94] bien que les pyramides semblent étre, ces derniéres
années, fortement plébiscitées pour leur souplesse de manipulation[ZILIAN98].

Une région homogene peut également étre obtenue par un systéme de croissance de régions
(Region growing en anglais)[TREMEA97, CRAMAR97]. A partir de germes présélectionnés, les
pixels sont progressivement agglomérés tout en conservant un certain critére d’homogénéité. A la
suite d’un tel processus, il existe souvent de petites régions qui n’ont pas réussie a s’étendre ou des
régions similaires adjacentes qui ont été obtenues par deux germes différents ; par conséquent, un
post-traitement est nécessaire pour corriger ces erreurs.

D’autre part, I’approche duale consistant & détecter les frontieres bordant les régions est pos-
sible. Il est bien connu en niveau de gris que les contours peuvent étre trouvés en utilisant les
fonctions gradient ou laplacienne des images. En couleur, il faut donc définir une mesure prenant
en compte les trois composantes[DIZENZz86, CHAPRO97] (approche vectorielle) ou bien combi-
ner les trois mesures des différents canaux[ CARRON94] (approche marginale). Malheureusement,
ces méthodes garantissent rarement la création de contours fermés délimitant les différents ob-
jets. Les modéles déformables (snakes ou contours actifs) font aussi partie de ce type de méthodes
[WonNG98] méme si celles-ci sont plutdt utilisées pour la détection d’objets bien définis que pour
segmenter entiérement une image. Ces méthodes consistent a déformer un contour initial vers les
contours de I’objet & détecter. Cette évolution est guidée par la définition de deux énergies : une
énergie interne garantissant la cohésion de la forme et une énergie externe définie de maniere a
attirer le contour actif vers le bord de I’objet.

Enfin, les approches variationnelles telles que les Equations aux Dérivées Partielles (EDP)
forment un ensemble intéressant de méthodes permettant de construire des segmentations multi-
échelles. Ces algorithmes sont généralement développés en niveaux de grisfPERONA90] mais une
partie d’entre eux a été étendue en couleur[TscHUMO2]. Les techniques qui nécessitent un filtrage
par diffusion, emploient souvent un espace-échelles linéaire[GAUCH99]. D’un autre c6té, une dif-
fusion non linéaire est généralement utilisée pour prétraiter les images avant divers algorithmes
de segmentation[WEICKE98]. IRIS VANHAMEL propose ainsi une approche originale basée sur
une ligne de partage des eaux du gradient des images couleurs|[ VANHAMO3]. Une fois I’espace-
échelles généré a partir d’une mesure de gradient couleur, une ligne de partage des eaux est réalisée
sur les différentes échelles pour générer des régions. La notion de multi-échelles permet alors de
lier les différents niveaux les uns avec les autres et de permettre la régénération d’une hiérarchie
de segmentations cohérente.

5.2.3 Choix de la méthode

L’algorithme de segmentation dont nous avons besoin doit :

— générer un ensemble de niveaux de segmentation d’une image allant d’une partition grossiére
délimitant les différents objets a une segmentation fine séparant les objets en parties ;

— donner des segmentations les plus cohérentes possible par rapport a la notion d’objets.

La contrainte de cohérence en terme d’objets est slrement la plus compliquée a satisfaire.
D’une part, le critére utilisé doit permettre la détection des objets ce qui élimine toutes les méthodes
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travaillant dans I’espace du critére étant donné I’importance de la compacité et de la cohérence
spatiale des régions produites. D’autre part, il doit étre suffisamment polyvalent pour répondre a
la majorité des images. De ce fait, les critéres basés uniquement sur une source d’information ne
semblent pas assez complets; il parait plus intéressant d’opter pour une association de critéres
comme la couleur et la texture.

Les méthodes de split-and-merge et surtout celles basées sur les pyramides semblent adaptées
a notre approche car elles sont directement intégrables & notre structure (cf. section 4.4). Malheu-
reusement, il parait difficile de définir les niveaux optimaux a utiliser dans le graphe pyramidal.
La pyramide de segmentation fournit ainsi un grand nombre de partitions différentes. Par contre,
le choix des niveaux a utiliser par la suite semble hasardeux. De surcroit, avec ce type de mé-
thodes, la manipulation de petites régions est génante si un critére texture est utilisé (et méme
couleur parfois). Sur des régions de quelques pixels les indices textures ne sont plus pertinents et
les regroupements éventuels fortement aléatoires.

La méthode mise en place est en fait une méthode de croissance de régions travaillant sur
un critére de rupture de textures proposé par DENG[DENG99]. Cet indice caractérise de maniére
fine les frontiéres des régions. De plus, ce critére permet de définir plusieurs niveaux représentant
chacun les frontiéres plus ou moins franches entre les régions ce qui rend possible la génération de
plusieurs segmentations cohérentes entre elles. Les résultats obtenus sont encore loin d’étre parfaits
mais fournissent un bon point de départ pour le reste de I’étude qui consiste a décrire les différentes
régions (cf. chapitre 6) puis a comparer les représentations obtenues pour mesurer la ressemblance
entre images ou pour rechercher des objets (cf. chapitre 7).

5.3 Segmentation JSEG

5.3.1 Présentation

L’algorithme de segmentation JSEG est un algorithme fondé sur la définition d’un critére de
rupture de modeéle textural proposé par DENG[DENG99]. Cet indice fournit une quantification de
I’'uniformité de la texture. Une fois ce critére calculé pour I’ensemble de I’image, la génération de la
segmentation est réalisée par un systéme d’accroissement de régions utilisant une ligne de partage
des eaux. En utilisant plusieurs tailles de voisinage, il est alors possible de détecter les ruptures
de textures plus ou moins marquées. Cet aspect nous permet de mettre en place un systeme multi-
échelles améliorant la qualité des segmentations obtenues et d’obtenir des niveaux de segmentation
plus ou moins fins de I’image.

Nous présenterons dans cette section les différentes étapes de cet algorithme : définition du
critére de rupture de modele textural, quantification, accroissement des régions par ligne de partage
des eaux, systéme multi-échelles et regroupement des régions. Les divers algorithmes détaillés
peuvent étre trouvés en annexe A.



62 Chapitre 5 - Segmentation multi-échelles

5.3.2 Calcul du coefficient d’uniformité texturale

Les différentes couleurs de I’image sont considérées comme des classes. Une classe est com-
posee d’un ensemble de pixels de méme couleur. L’étude texturale est alors réalisée sur cette carte
de classe.

DENG[DENG99] propose le critére de rupture de modele textural suivant. Considérons un en-
semble de N points de la carte des classes nommé Z. Comme nous le verrons plus tard, Z corres-
pondra & une fenétre de voisinage de taille restreinte trés faible par rapport a celle de I’image. Soit
z = (x,y) avec z € Z et m le centre de gravité de Z :

m:%zz

2€Z

.o, N , . e
Supposons Z divisé en C classes ou Z; est I’ensemble des NV; pixels de la i~ classe avec

i=1,...,C.Soit m; le centre de gravité de Z;,
1 .
m; = N Zz,VzE [1...C]
2€7Z;

La dispersion (variance) totale des points de Z est définie par :

Di=> [lz—m]|?

z€Z

De méme, la dispersion relative aux centres des classes s’écrit :

c c
Dy=) Di=Y > |z—mil?
=1

i=1 z2€Z;
ou D; est la variance de la classe .
Le critere J défini pour décrire la rupture du modeéle textural est alors :

J_ Dy — D,
D,

Ce critere sera trés faible si la somme des dispersions des classes est égale a la dispersion totale
ce qui correspond aux cas ou le centre de gravité global et ceux des différentes classes sont trés
proches. J est d’ailleurs nul si tous les centres sont confondus. La figure [5.1] propose quelques
exemples de calculs de J sur une fenétre carrée. La valeur de .J croit de gauche a droite avec la
désorganisation texturale.

DENG propose plutét une normalisation par D,.. L’utilisation de D; que nous proposons per-
met de borner J entre 0 et 1 (car D, < D, dans tous les cas) et de cette maniére de rendre la
comparaison possible entre deux valeurs. En effet, si la forme de deux ensembles Z; et Z, est la
méme alors les valeurs D, seront identiques et les valeurs de J pourront étre confrontées. La figure
[5.6].d montre que ce changement de normalisation n’engendre pas de modification flagrante ; dans
les deux cas, les cartes de J sont semblables. La normalisation par D, fournit d’ailleurs une carte
Iégerement plus lisse.
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D; > D, D; >> D, Dy >> D,
J = 0 J =0.1333 J =0.4048 J =0.7619

Fi1G. 5.1 — Calcul de J dans un voisinage

J =0.0107 J =0.0385 J=0

FIG. 5.2 — Calcul de J en restreignant le calcul de J aux régions définies par les lignes blanches

Une région est donc uniforme au niveau textural si sa valeur de .J est faible. Sur la figure
[5.1], I’exemple de gauche est une région a part entiére, celles du milieu sont composées de deux
régions avec une frontiére verticale et celui de droite correspond en réalité a 4 régions distinctes. En
restreignant le calcul de J aux régions définies sur la figure [5.2], la somme des J des différentes
régions tend alors vers 0. Par cette simple constatation, une segmentation intéressante de I’image
apparait comme celle qui minimise la moyenne des J des différentes régions. De cette maniére, si
J est calculé pour chaque région et non pour la zone entiére, la moyenne pondérée .J des J, peut

étre définie par :
- 1
=+ D My
k

ou J, est la valeur de .J calculée sur la région k et M, le nombre de pixels de cette région. .J semble
donc un critére d’évaluation intéressant de la qualité de la segmentation.

5.3.3 Quantification

Le critére d’uniformité texturale présenté dans la section précédente est calculé sur une image
de classes des couleurs. Or, les images comportent géneralement un trés grand nombre de couleurs
dont certaines sont trés proches. Si, I’image brute est utilisée, les couleurs proches seront donc
considérées comme des classes différentes et I’analyse texturale ne sera pas visuellement correcte.
Il est donc nécessaire de réaliser au préalable une quantification de I’image pour regrouper les
couleurs similaires dans une méme classe et ainsi rendre le calcul de J plus pertinent.
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La notion de couleur n’intervient que lors de cette étape préliminaire. Ce prétraitement est né-
cessaire a la qualité de I’algorithme général car, par la suite, la notion de couleur n’intervient plus;
les différentes classes générées seront considérées comme équivalentes et ne porteront plus d’in-
formation colorimétrique. Il est d’ailleurs important que des couleurs proches soient représentées
par une méme classe pour éviter la détection de ruptures de textures perceptuellement peu visibles
lors de I’analyse. La quantification influe donc fortement sur le processus de segmentation. Par
conséquent, une attention toute particuliére est a apporter a la qualité des quantifications obtenues.
L’idée est donc d’extraire de I’image les quelques couleurs représentatives des régions de I’image.
Généralement, 10 a 20 couleurs suffisent pour différencier les objets d’une scéne naturelle.

La quantification utilisée est celle d’ImageMagick?. Elle fonctionne par élagage d’un arbre des
couleurs pavant I’espace colorimétrique. Cet algorithme est du méme type que les algorithmes oc-
tree[ GERVAU90]. La réduction de I’arbre est réalisée de maniere a minimiser I’erreur entre I’image
originale et I’image quantifiée jusqu’a obtenir le nombre de couleurs voulu. Les résultats obtenus
sont trés satisfaisants visuellement (cf. figure [5.3]). Bien entendu, d’autres méthodes de quan-
tification peuvent étre utilisées (cf. section 6.2.1). Les différents tests réalisés avec divers algo-
rithmes (median cut, méthode des palettes locales...) n’ont pas montré d’améliorations flagrantes
et constantes des résultats obtenus. Par rapport a la qualité de la segmentation, les diverses ex-
périmentations ont montré que I’utilisation d’un nombre trop important de couleurs engendrait
une analyse de texture non pertinente. Suivant la nature des images traitées, il semble intéressant
de choisir un nombre de couleurs compris entre 8 (pour des images spécifiques) et 16 (pour des
scenes naturelles).

L’algorithme de quantification choisi peut travailler dans les espaces couleur RVB, YI(Q) et
Yuw. Aucune diffusion n’est appliquée a la suite de cette quantification méme si visuellement les
résultats en seraient améliorés. Un tel post-traitement créerait des textures artificielles non présentes
dans I’image originale.

5.3.4 Génération des régions par ligne de partage des eaux

Obtenir une faible valeur de J sur I’ensemble de I’image n’est pas chose facile. Par contre, le
calcul de J au sein d’un voisinage Z de la carte des classes fournit un bon indicateur sur la position
du voisinage pour déterminer s’il se trouve a I’intérieur ou prés d’un bord d’une région. L’idée est
alors de construire une carte de J sur toute I’image. Pour cela, le coefficient .J est calculé pour
chaque pixel de I’image sur un voisinage donne (cf. figure [5.4]). 1l apparait sur ce type d’images
que les valeurs importantes de J correspondent a des pixels proches des frontieres des régions. Le
fait d’utiliser un voisinage de grande taille permet de détecter les ruptures marquées et étendues du
modele textural alors qu’un voisinage plus petit rend compte des variations de texture plus fines et
localisées.

Toutefois, un voisinage étendu augmente les temps de calcul de la carte des .J. Pour rendre ce
temps constant, un échantillonnage du voisinage en fonction de sa taille est possible. Le nombre
de points pris en compte peut alors étre indépendant de I’échelle étudiée (cf. figure [5.5]). Cette
optimisation réduit le temps de création des cartes de J de niveaux supérieurs sans réellement
réduire la qualité de I’information calculée (cf. figure [5.6]). Un lissage postérieur de la carte des .J
est tout de méme nécessaire pour diminuer le bruit généré par I’échantillonnage. Nous avons utilisé

voir http://studio. imagemagick.org/www/quantize.html pour plus de détails.
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Originale

16 couleurs

32 couleurs

64 couleurs

Fi1G. 5.3 — Quantifications obtenues avec I’algorithme d’ImageMagick

pour cela un moyennage en utilisant une fenétre carrée de taille suffisante nous permettant de nous
ramener a une interpolation linéaire du relief (3 x 3 dans I’exemple de la figure [5.5].b).

Les différentes cartes de J apportent des informations complémentaires nécessaires pour seg-
menter les images correctement. Ces images peuvent aussi étre vues comme des reliefs topogra-
phiques contenant des crétes représentant les frontiéres entre les régions et des vallées correspon-
dant a I’intérieur de celles-ci. Par conséquent, des méthodes de type croissance de régions peuvent
étre utilisées pour générer la segmentation. En effet, considérons un voisinage mobile positionné
sur une valeur faible de .J ; il est donc situé sur une zone de texture uniforme. Un déplacement du
masque vers un pixel voisin de faible .J assure une texture toujours uniforme et un recouvrement
important par rapport a sa position initiale. Ces deux aspects permettent de dire que nous sommes
probablement au sein de la méme texture pour les deux positions du masque et donc dans la méme
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c) voisinage circulaire de diametre 17 d) voisinage circulaire de diamétre 9

F1G. 5.4 — Calcul de J pour des différents voisinages circulaires (pour 16 couleurs)
Les valeurs sont comprises entre 0 (en noir) et 1 (en blanc).

région (J sera donc faible). L itération de ce processus correspond alors a un systéme de croissance
de régions. Un systeme de ligne de partage des eaux a été mis en place pour générer les régions a
partir d’une carte de J. De plus, I’utilisation combinée des différentes cartes de .J permet d’amélio-
rer la qualité de la segmentation finale grace a un systéme de raffinement multi-échelles. Ce dernier
dispositif permet d’ailleurs de disposer de segmentations plus ou moins fines d’une méme image
ce qui est intéressant pour notre structure de représentation hiérarchique.
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FiG. 5.5 — Exemple d’échantillonnage d’un voisinage circulaire
Les croix correspondent aux pixels pris en compte et les points a ceux qui ne le sont pas.

S
c) J avec echantillonage et filtrage d) J avec normalisation par D, (max=2.76)

F1G. 5.6 — Différentes méthodes de calcul du coefficient .J sur une image (voisinage 17x17)
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R1 R2 R3 R4 R5

FI1G. 5.7 — Minima locaux et régions générées par ligne de partage des eaux
Les frontiéres sont symbolisées en pointillés verticaux et les minima locaux comme des lacs au
niveau des vallées du relief.

5.3.4.1 Présentation générale des algorithmes de ligne de partage des eaux

La ligne de partage des eaux est une technique classique de segmentation d’images en niveaux
de gris. L’image est considérée comme un relief topographique dont les valeurs correspondent
a I’altitude. La segmentation se rapporte alors a un probléme hydrologique : une goutte d’eau
tombant sur ce relief va s’écouler jusqu’a un minimum local. Les pixels d’une méme région sont
alors ceux a partir desquels une goutte d’eau s’écoule vers le méme lieu; cette zone est aussi
appelée bassin de capture. Un exemple de relief et des régions obtenues par un tel algorithme
est présentée sur la figure [5.7]. Les lignes pointillées verticales symbolisent la frontiére entre les
différents bassins ; elles sont appelées ligne de partage des eaux ou en anglais watershed.

Généralement, ce processus n’est pas appliqué directement sur I’image mais plutét sur I’'image
d’une fonction d’énergie telle que la norme du gradient. Cette fonction doit étre définie pour avoir
une valeur élevée aux limites des régions et une valeur faible en leurs centres. De cette maniére,
les minima locaux forment I’ensemble des bassins qui s’agrandissent au cours du processus pour
tendre vers les frontiéres ou le critére est fort.

Les premiers algorithmes mis en place pour genérer les différents bassins de capture étaient
fondés sur le principe original et tentaient de modéliser I’écoulement le long du relief. Malheu-
reusement, cette methode est complexe a implanter et I’écoulement est mal défini sur des reliefs
a valeurs discrétes. Pour pallier ces problemes de codts et de fiabilité, le principe d’immersion
voit le jour dans les années 1990. L’idée générale est d’immerger progressivement le relief dans
I’eau (cf. figure [5.8]). Pour qu’il puisse se remplir, il suffit de percer le relief au niveau des bas-
sins de capture. Des puits sont donc creusés au niveau de chaque minimum local et la surface est
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ensuite plongée progressivement dans I’eau. Pour séparer les différents bassins, des barrages sont
construits lorsque des zones inondées se rejoignent. Une fois le relief totalement immergé, ces
barrages symbolisent la ligne de partage des eaux.

Sur I’exemple proposé, le probléme de la définition des minima locaux se manifeste avec la
création d’un bassin B4 qu’il parait plus naturel de regrouper avec B3. Ce phénoméne est d a des
minima locaux non fondamentaux souvent dus au bruit ou représentant des structures mineures
de I’image. La sur-segmentation obtenue peut étre limitée par I’utilisation de marqueurs. Au sein
d’une scéne a analyser il est souvent possible de trouver des marqueurs a I’intérieur des objets
a reconnaitre. Malheureusement, leur création automatique est un probléme non trivial. De cette
maniére, les minima locaux non significatifs peuvent étre éliminés, par exemple ceux dus a une
faible variation de gradient.

De nombreuses implémentations de la ligne de partage des eaux pour la segmentation ont vu
le jour[VINCEN91, MEYER90]. Généralement, les pixels de I’image sont classés dans une file
d’attente triée suivant la valeur de leur niveau de gris. L’immersion est alors réalisée par paliers
successifs ou les différentes régions sont élargies suivant les régions déja existantes et la présence
possible de nouveaux marqueurs immergés.

5.3.4.2 Notre implémentation de la ligne de partage des eaux

Généralement, les problémes rencontrés lors de I’implémentation d’algorithme de ligne de par-
tage des eaux sont dus & la présence de plateaux au du relief. Le fait que de nombreux pixels aient la
méme valeur engendre alors une ambiguité lors du leur tri; elle peut tout de méme étre contournée
par la définition d’un facteur de priorité. Dans notre cas, il n’existe quasiment jamais cet effet de
plateau ; il est donc beaucoup plus facile de mettre en place un systéme simple d’accroissement de
régions.

Détection des marqueurs Nous réalisons tout d’abord une détection de marqueurs au sein méme
de la carte des J. Si les centres des régions sont considérés comme des zones de texture uniforme,
alors ils sont représentés par des faibles valeurs de .J. Par conséquent, une méthode de seuillage
parait adaptée a leur détection. Pour obtenir un bon résultat rapidement, différents seuils fonc-
tion de la distribution des J sont utilisés. Les seuils utilisés sont fonction de la moyenne s et
de variance o; des J. Pratiquement, 6 seuils différents sont pris en compte : u; + A x oy ou
A = {-0.6;—0.4; —0.2;0; 0.2; 0.4}. Ce principe de seuillage multiple réduit les temps de calcul
gu’aurait engendré un seuillage adaptatif. Il a montré expérimentalement son efficacité. De plus,
comme nous le verrons plus en détail dans la présentation du systéme multi-échelles, ce seuillage
est réalisé au sein des régions déja détectées ce qui améliore la qualité de cette détection.

Pour chaque seuil, les pixels ayant une valeur de J inférieure au seuil sont considérés comme
des vallées potentielles. Un étiquetage en composantes connexes est alors réalisé et permet de
supprimer les vallées trop petites. Empiriquement, les vallées sont considérées comme trop petites
si le nombre de pixels les constituant est inférieur & la taille du masque utilisé pour calculer les
coefficients J. Le seuil finalement retenu est celui qui fournit le plus grand nombre de vallées
(cf. figure [5.9]).
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Puitc\l

B1
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B2

Bl

B3

B2

Bl B4 B3

B2

B5

Barrage

B3

F1G. 5.8 — Principe d’immersion d’un relief
a) L’ immersion commence, les puits se remplissent.
b) Un premier bassin B1 commence a se former.
c¢) Deux autres bassins B2 et B3 se créent.

d) Apres la création du quatriéme bassin B4, B3 et B4 tendent a se regrouper.

e) Le dernier bassin apparait. Un barrage est mis en place pour séparer B3 et B4.

f) La montée des eaux continue et les barrages se font de plus en plus nombreux.

g) L’état final est atteint quand toute la surface est recouverte. Les barrages forment les lignes de

partage des eaux et les bassins les régions.
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Carte de J considérée Vallées détectées

F1G. 5.9 — Détection des vallées a partir d’une carte de .J

Accroissement des vallées  Une fois les vallées détectées, I’accroissement des régions est réalisée
par une technique de ligne de partage des eaux. Les vallées sont considérées comme des marqueurs
internes aux régions. De par la nature non discréete des valeurs traitées, il est possible de mettre en
place un systeme de croissance de régions simple & partir des valeurs de la carte des .J. Posons N A
I’ensemble des pixels encore non affectés a une région, VA, le sous-ensemble de N A composé
des pixels adjacents & une région et N A; celui des pixels isolés. L’égalité NA = NA,|JNA,
est alors vraie. La croissance est réalisée itérativement par affectation du pixel de N A, de plus
petite amplitude. A chaque affectation, les ensembles N A, et N A; sont mis & jour. Le processus
se termine gquand tous les pixels sont affectés c’est-a-dire quand N A est vide. L’évolution d’un tel
algorithme est expose sur la figure [5.10] et montre I’expansion des vallées sur un exemple concret.
Les minima locaux non considérés comme des marqueurs sont ainsi submergés progressivement.
Temporairement, le niveau des différentes lignes de partage des eaux peut ne pas étre constant.

Au niveau calculatoire, une optimisation possible de cette méthode consiste & ne plus effectuer
une affectation point par point mais par groupe de points. Ce groupe est alors composé des pixels de
plus faibles J mais sa taille peut étre définie de nombreuses fagons. Une premiére solution consiste
a former I’ensemble des points a affecter comme un pourcentage de la population de NA,. Une
autre approche prend en compte la distribution des valeurs des points de N A,. En fonction de cette
distribution, un seuil déterminant les points a affecter peut étre calculé. Ce type d’optimisation
permet de réduire le temps de calcul mais peut produire des segmentations légérement différentes.
Les différences ne sont visibles qu’au niveau de la position finale de la ligne de partage des eaux
qui peut étre décalée d’un pixel mais I’ensemble des régions formées reste stable.

5.3.5 Systeme multi-échelles

La possibilité de calculer des cartes de .J avec des voisinages plus ou moins étendus permet de
détecter des ruptures de textures plus ou moins marquées au sein de I’image. Cette propriété peut
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Fi1G. 5.10 — Principe d’accroissement des régions mis en place
a) Les vallées considérées commencent a se remplir.
b) La vallée V3 remplit un minimum local.
c) La vallée V1 remplit un minimum local.
d) Un barrage se construit entre V2 et V3.
e) Etat final de I’algorithme. Les différentes régions sont formées et séparées par la ligne de par-
tage des eaux symbolisée par les barrages.

étre utilisée pour mettre en place un systeme multi-échelles de segmentation. Les objets principaux
de I’image peuvent étre segmentés a partir d’une carte de .J calculée avec un voisinage étendu.
Leur composition est alors détectable en utilisant une carte obtenue avec un voisinage plus petit.
De cette maniére, en itérant le processus de découpage, les plus petites structures de I’image sont
extraites progressivement.

Par ce processus, la détection des vallées est affinée. Pour cela, le seuillage est effectué sur
chaque région de la segmentation déja définie et non sur I'image entiére. Les divers seuillages
sont effectués en fonction des statistiques (de J) des différentes régions déja extraites. Cette dé-
tection localisée est beaucoup plus efficace que I’étude globale car le seuillage devient adaptatif
spatialement avec cette méthode. Pour rendre le traitement générique, le calcul des vallées du pre-
mier niveau est effectuée en considérant I’image entiere comme une région unique ; pour utiliser la
détection localisée des vallées, nous pouvons aussi envisager d’itérer cette premiére détection.
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Avec réaffectation

J =0.1925 J =0.1925

FI1G. 5.11 — Repositionnement des niveaux supérieurs par réaffectation
De haut en bas, des niveaux supérieurs aux niveaux inférieurs.

Enfin, le placement des frontiéres sur les niveaux utilisant de larges voisinages n’est pas parfait
alors que celui d’un niveau a voisinage réduit est trés précis. Une fois les segmentations de chaque
niveaux obtenues, les échelles supérieures sont alors régénérées par projection des niveaux infe-
rieurs. Une région est repositionnée comme I’ensemble des régions du niveau inférieur se projetant
majoritairement dans celle-ci. La figure [5.11] présente les segmentations initialement obtenues et
les régions corrigées. Ce repositionnement des niveaux supérieurs rend aussi les différents niveaux
complétement cohérents les uns avec les autres.
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Segmentation initiale Aprés regroupement

F1G. 5.12 — Exemple de regroupement de régions en post-traitement de la segmentation

5.3.6 Regroupement de régions

Au cours de la segmentation, des régions peuvent étre générées alors que visuellement elles
n’ont pas lieu d’étre. Un post-traitement consistant a regrouper les régions adjacentes semblables
suivant un critére donné peut corriger ces erreurs. Ces fusions peuvent étre basées, par exemple,
sur I’histogramme couleur des différentes régions ou bien sur toute autre statistique.

Nous n’avons pas utilisé un tel regroupement dans la version de I’algorithme utilisé pour géné-
rer les diverses segmentations présentées dans ce chapitre (exceptée la figure [5.12]). De plus, les
segmentations produites doivent étre intégrées dans une structure de représentation hiérarchique,
ces regroupements pourront donc étre réalisés de maniére plus efficace au sein de cette structure.
Quoigu’il en soit, il est toujours trés hasardeux de réaliser ce type de regroupement sur le seul
fait d’un indice statistique. En effet, méme si les régions apparaissent comme semblables elles
peuvent tout de méme correspondre a des objets ou a des parties d’objets différents. Inversement,
des regroupements peuvent ne pas étre réalisés a cause de statistiques non semblables alors que
visuellement le regroupement parait naturel.

5.3.7 Résultats

La plupart des images utilisées ici sont issues de plusieurs bases d’images qui sont toutes
présentées an annexe B.

Les segmentations obtenues (cf. figures [5.12], [5.15], [5.16], [5.17], [5.18] et [5.19]) sont de
bonnes qualités dans I’optique d’une description des images en terme d’objets. Ces diverses seg-
mentations sont obtenues avec une quantification préalable des images avec un nombre de couleurs
déterminé automatiquement pouvant varier de 10 a 20. Aucun regroupement de régions n’a été
effectué pour ne pas fausser les résultats (exceptée la figure [5.12]).
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Ces résultats montrent que I’algorithme est trés efficace lorsque I’'image est composée de zones
étendues de texture uniforme. Par contre, la présence de régions de méme couleur que le fond et
uniquement délimitées par un trait fin est difficilement détectée (I’épée sur la figure [5.19]). Au
méme niveau, de trés petites structures ne sont pas détectées a cause des divers seuils (surtout la
taille minimum des vallées) que nous avons volontairement choisi importants. Il peuvent bien sir
étre modifiés pour que ces petits objets soient segmentés ; en contrepartie, de nombreuses régions
indésirables seront générées.

Plus précisément, le probléme du regroupement des régions est présenté sur la figure [5.12].
Les fusions de régions ont été réalisées a partir des histogrammes couleur des différentes régions. Si
I’intersection des histogrammes est inférieure a un seuil prédéterminé, les régions sont fusionnées.
La segmentation finale est alors obtenue quand tous les regroupements possibles ont été réalisés.
Finalement, il apparait que des fusions naturelles ont été effectuées mais que certaines ne I’ont
pas été (par exemple les 3 petites régions restant isolées en haut a gauche). En fait, ce type de
processus est assez difficile a régler. En effet, quel que soit la statistique choisie, quelle soit plus ou
moins performante, la détermination du seuil de fusion n’est pas triviale et engendre toujours des
décisions plus ou moins hasardeuses aux alentours du seuil.

Les résultats sur les images standards montrent que les divers objets de I’image sont bien isolés
au cours du processus de segmentation (cf. figure [5.17]). Par contre, comme le montre la derniére
segmentation des images baboon et lena, la sur-segmentation de I’image est assez fréquente. De
tels cas peuvent étre limités d’une part par la non-utilisation de tels niveaux et d’autre part par
un post-traitement de fusion. La taille de I’image ou le nombre de régions détectées peuvent étre
des facteurs utilisés pour déterminer la cohérence potentielle ou a posteriori de la segmentation a
un niveau donné. Pour une image 512 x 512 (lena par exemple), la taille minimum des régions
détectées avec un voisinage 9 x 9 est de I’ordre de 0.01% de I’image. Mé&me si les vallées croissent
durant le processus, certaines ne vont pas atteindre plus de 0.5% de I’image. Cela ne parait pas
significatif et surtout ne correspond pas a un objet que I’eil humain aurait isolé. Les niveaux
utilisables peuvent donc étre déterminés empiriquement en fonction de la taille de I’'image. Ainsi,
nous utilisons toujours au minimum 2 niveaux. Ensuite le nombre de niveaux, nn, est déterminé en
fonction de la taille 7" de I’image par 7' < 267" Pour image 128 x 128, 2 niveaux seront utilisés,
3 si lataille de I’image est 256 x 256 et 4 pour 512 x 512.

5.4 Conclusion

L’algorithme de segmentation JSEG est donc fondé sur un critére de rupture de textures J. Sa
minimisation directe au sein d’une image étant complexe, un procédé utilisant une ligne de partage
des eaux est utilisé pour générer les différentes régions. De plus, un systeme multi-échelles amene
une solution de raffinement des segmentations qui améliore la détection des objets et des parties
les composants. Le schéma de principe de cet algorithme de segmentation est présenté a la figure
[5.13] et les divers paramétres utilisés sur lafigure [5.14].

Les divers algorithmes détaillés des différentes parties de ce processus se trouvent en annexe
A.

Les résultats obtenus, sans étre parfaits, apportent une information intéressante sur la compo-
sition des images. Certains objets sont mal délimités, des petites structures ne sont pas détectées
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Image originale

| Quantification de I'image |

Niveau initial

»
P

v
| Calcul du coefficient J |

!

| Détection des vallées |

|

| Accroissement des vallées |

!

niveau=niveau-1

l Si niveau=niveau final

Repositionnement des segmentations

!

FIN

Fi1G. 5.13 — Schéma de principe de notre implantation de I’algorithme JSEG

Nombre de pixels de I'image | Nombre de niveaux
<128*128 2
<256*256 2
<512*512 3
<1024*1024 4
Niveau | Fenétre utlisée | Echantillonnage | Fenétre de filtrage | Taille minimum des vallées
1 9%x9 1/(1x1) pas de filtrage 32
2 17 x 17 1/(2 x 2) 3x3 128
3 33 x 33 1/(4 x 4) 5x5 512
4 65 x 65 1/(8 x 8) 9%x9 2048

F1G. 5.14 — Paramétres utilisés pour notre implantation de JSEG

mais les segmentations successives fournissent tout de méme un ensemble de régions ayant une
signification utile pour la description plus ou moins fine de I’image.

A partir de ces segmentations, nous allons décrire les images comme la pyramide des diffé-
rentes régions en conservant I’information topologique de chaque niveau et celle de composition
reliant les différentes segmentations. Le chapitre 6 expose les méthodes de description définies
pour les différentes régions et le chapitre 7 les méthodes développées pour utiliser les informations
topologiques et de composition dans le cadre de I’indexation et la recherche d’objets et d’images.
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J = 0.0388 J = 0.0853 J =0.0530

FiG. 5.15 — Segmentations d’images naturelles de la base de I’université de Washington (1/2)
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J =0.0389 J = 0.0844
A

P

J =0.0475 J =0.0745

F1G. 5.16 — Segmentations d’images naturelles de la base de I’université de Washington (2/2)



J =0.1732 J =0.1529 J =0.1439

FiG. 5.17 — Segmentations obtenues sur des images standards
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J =0.0447 J =0.0364

F1G. 5.18 — Segmentations obtenues sur des images artificielles issues de la base Columbia
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J =0.155 J =0.1695 J =0.1265

FiG. 5.19 — Segmentations obtenues sur des fresques médiévales issues de la base du CEsCM
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6.1 Introduction

Généralement, diverses statistiques forment la description de I’image ; elles sont aussi appelées
attributs ou descripteurs. Dans ces conditions, elles peuvent étre mises sous la forme d’un vecteur,
appelé vecteur d’attributs. La distance entre deux images est alors une distance dans un espace a
n dimensions, ol n est le nombre d’attributs. La couleur, la texture et la forme forment les trois
familles de descripteurs classiqguement employés.

Notre approche implique de pouvoir comparer, non plus I’image entiére, mais les différentes
régions la composant, i.e. toutes les régions du graphe pyramidal. De cette maniére, chaque région
est caractérisée par sa couleur, sa forme et sa texture. Pour chaque type de description, il existe
un grand nombre de méthodes. Malheureusement, la plupart ne sont pas adaptées a notre structure
de représentation. En effet, il faut qu’elles soient indépendantes de I’échelle et doivent de plus
disposer de propriétés additives simples. Les descripteurs d’un niveau pourront ainsi étre utilisés
pour calculer facilement ceux du niveau supérieur. De méme, le calcul des attributs non déduits
doit étre rapide, car pour une méme image il sera effectué de nombreuses fois.

Aprés avoir fait un état de I’art des méthodes de description, nous présenterons dans ce chapitre
les choix retenus au niveau des descripteurs de couleur, de forme et de texture. Des expérimenta-
tions ont donc été réalisées pour déterminer lesquels sont les plus adaptés a la caractérisation des
régions. Pour cela, diverses bases d’images ont été utilisées; elles sont présentées en détail en
annexe B.
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COULEUR
[ Distribution j Autres

Moments Colorimétriques

1z . Color Coherence Vector
( Intra—éléments ) ( Inter—éléments ) Color Corelogram
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Chi? Classiques Perceptuelles
Quadratique Hafner
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Bhattacharyya Noyau gaussien

Earth Mover’s Distance
Intersection

FI1G. 6.1 — Organigramme des descripteurs couleur
En gras les statistiques étudiées.

6.2 Descripteurs couleur

La couleur est slrement I’une des premiéres choses qui est percue par I’lhomme lors de I’obser-
vation rapide d’une image. Le premier regard d’une image va permettre de déterminer la luminance
et la teinte de I’image : sombre ou lumineuse, plutdt bleue, rouge ou verte. Discerner la texture ou
la forme des objets demande plus d’attention.

De plus, caractériser la couleur apparait beaucoup plus naturel que la forme ou la texture. Le
vocabulaire disponible pour décrire les couleurs est trés vaste ; tous les noms de couleurs peuvent
étre employés auxquels s’ajoutent des nuances sur la teinte et la luminosité. Des couleurs proches
peuvent ainsi étre distinguées : « rouge », « rouge pale », « rose », « rouge foncé », « rouge
bleuté clair »... Ce vaste espace de représentation est un avantage du point de vue de la qualité de
description atteignable mais aussi un inconvénient du fait qu’elle n’est pas absolue ; deux personnes
différentes vont pouvoir décrire une méme couleur de deux maniéres différentes.

Du cété de la texture et de la forme, le vocabulaire disponible est beaucoup plus restreint ce qui
explique que leur description soit beaucoup plus difficile. La texture peut étre « grossiére » ou
« fine », et la forme plutdt « lisse » ou « brisée » mais il est difficile de donner plus de détails.

Par ces simples remarques, il est évident que la couleur est un des facteurs trés importants dans
la reconnaissance des images et par conséquent des objets qui les composent. D’autre part dans
des applications multimédia, elle est généralement plus discriminante que la texture ou la forme
qui apparaissent comme des caractéristiques complémentaires moins naturelles. Par contre, dans
d’autres types d’applications tels que le contrble qualité industriel ou pour des diagnostics dans des
domaines trés précis ce n’est pas toujours le cas.

Les statistiques utilisées pour décrire la couleur sont trés diverses (cf. figure [6.1]). Nous ex-
posons dans cette section le descripteur le plus couramment utilisé : I’histogramme couleur. Nous
nous intéressons plus particuliérement aux techniques considérant cet attribut comme une distribu-
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tion ce qui permet d’effectuer des comparaisons plus pertinentes du point de vue visuel. L’évolution
des distances couleur classiques vers des modéles perceptuellement plus corrects est utilisée dans
le méme but. Des statistiques différentes ont également été développées. Elles sont présentées en
fin de cette partie.

6.2.1 Couleur et quantification

Aprés acquisition, une image couleur comprend un grand nombre de couleurs différentes (jus-
qu’a 4 milliards en 32 bits ou 16 millions en 24 bits). Or, I’lhnomme ne percoit environ que 35000
nuances colorées au total et n’en différencie au grand maximum que 256 a la fois. De nombreux
pixels ayant des couleurs proches ne seront donc pas différenciés. La quantification consiste alors
a réduire le nombre total de couleurs de I’image en la dégradant visuellement le moins possible.
C’est donc un systéme de compression avec pertes.

En traitement d’images, cette étape est quasiment obligatoire pour réduire la complexité des
différents algorithmes. Ainsi, les diverses analyses statistiques réalisables sur les images seront
facilitées si la population étudiée est plus faible. De nombreuses méthodes ont ainsi vu le jour
pour répondre a ce probléme de réduction de couleurs. Une des premieres applications est apparue
avec l’arrivée des stations graphiques codant les couleurs sur 16, 24 ou 32 bits. Les systémes
d’affichage étant alors uniquement capable de travailler avec une palette de 256 couleurs, il était
nécessaire de trouver un ensemble de couleurs permettant de reproduire le plus fidelement possible
I’environnement graphique. Les couleurs réellement codées doivent ensuite étre affectée a une
couleur de la palette déterminée.

Quelques-unes des techniques développées sont présentées brieévement ici : quantification uni-
forme, Popularity, Median Cut, Octree et la méthode des palettes locales.

La premiere méthode mise en place consiste simplement a partitionner I’espace couleur de
maniére réguliere ; c’est la quantification uniforme. L’espace colorimétrique est ainsi divisé en plu-
sieurs zones de tailles identiques. En RV B par exemple, une quantification uniforme en 64 couleurs
sera realisée en divisant le cube des couleurs en 64 boites. Les couleurs d’une méme boite sont alors
remplacées par la couleur centrale de cette zone. Par conséquent dans cet exemple, chaque compo-
sante colorée est représentée par 4 niveaux différents (4x4 x4 = 64 couleurs). Cette transformation
est trés simple a réaliser pratiqguement car elle correspond simplement a une division. Mais, son in-
convénient majeur est qu’elle ne tient pas compte de la distribution des couleurs au sein de I’image.
De cette maniére, certaines couleurs de la palette finale ne sont pas utilisées ; le rendu visuel n’est
donc pas optimal. De plus, les espaces cubiques (RVB...) s’adaptent bien a ce procédé mais les
espaces aux formes plus complexes (L*a*b*, TLS...) sont difficiles & partitionner uniformément.

Une autre approche simple est Popularity. Elle est proposée par HECKBERT[HECKBE82] et dé-
termine la palette couleur finale comme I’ensemble des couleurs les plus fréquentes dans I’image.
Bien évidemment, les résultats obtenus avec un tel processus sont généralement assez mauvais. En
effet, méme s’il prend en compte la composition de I’image, de nombreuses couleurs de I’image
ne disposent pas forcément de représentants perceptuellement proches. Un grand nombre de dé-
tails de I'image sont alors représentés en fausses couleurs. Malgré ces imprécisions, ce type de
quantification était a I’époque suffisante dans le cadre de I’affichage pour des stations graphiques.

HECKBERT propose aussi I’idée de diviser I’espace RVB de maniére a obtenir au final une
équirépartition des pixels de I’'image au sein de la palette couleur générée[HECKBES8O0]. Pour cela,
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F1G. 6.2 — Divisions successives de I’espace RV B par Median Cut
L’espace est divisé récursivement par le plan perpendiculaire & I’axe ayant la distribution la plus
large passant par la médiane de cette distribution.

le cube RV B est divisé récursivement de telle sorte a ce que les boites parallélépipédiques générées
contiennent a peu prés le méme nombre de pixels. Ce découpage peut étre réalisé en choisissant a
chaque fois le plan perpendiculaire a I’axe ayant la distribution la plus large et passant par la mé-
diane de la distribution, d’ou le nom de Median Cut (cf. figure [6.2]). Bien qu’aucune information
sur la perception des différentes couleurs ne soit utilisée, les résultats sont satisfaisants. HECKBERT
montre d’ailleurs que le Median Cut fournit de meilleurs résultats que Popularity.

La méthode Octree est semblable au Median Cut dans son principe de division de I’espace co-

lorimétrique. Elle a été introduit par GERVAUTZ et PURGATHOFER[GERVAU90]. L’espace couleur
est tout d’abord partitionné sous forme d’un octree qui est similaire au principe du quadtree en
2 dimensions (cf. section 4.3.3.1). En RVB, le cube est divisé en 8 cubes de tailles identiques;
ce processus est alors répété sur chaque cube produit et permet de former un arbre codant les
subdivisions successives. Les cubes ne contenant pas de pixels sont bien évidemment supprimés
de I’arbre. De cette maniere, toutes les couleurs de I’image sont représentées par les feuilles de
I’octree. La quantification consiste alors a réduire cet arbre pour ne garder que le nombre voulu de
couleurs représentatives. Différentes méthodes peuvent étre utilisées pour cette étape. Le principe
original consiste a supprimer récursivement les feuilles les moins peuplées jusqu’a n’avoir plus que
le nombre de couleurs désiré. Les couleurs de la palette sont finalement les moyennes des difféerents
pixels présents dans les nceuds restants.
Le choix de la méthode d’élagage apparait trés important dans une telle technique. Le principe ini-
tial semble ainsi mal adapté car il ne prend pas en compte la notion de perception des couleurs. Il
est plus intéressant d’effectuer un élagage des nceuds aux endroits ou celui-ci engendrera le moins
de dégradations visuelles. C’est, en particulier, la stratégie employée par ImageMagick pour son
algorithme de quantification. C’est d’ailleurs celui que nous avons choisi pour le prétraitement
nécessaire a notre algorithme de segmentation (cf. section 5.3.3).

LARABI propose aussi un algorithme appelé « méthode des palettes locales »[LARABI00].
Dans celui-ci, les images sont tout d’abord partitionnées en imagettes. Pour chaque imagette, la
palette caractéristique est déterminée. L’ensemble des différentes palettes forment alors la matrice
des palettes locales a partir de laquelle est établie la palette finale de I’image par construction
d’un arbre colorimétrique. Cet algorithme est donc fondé sur une coopération spatio-fréquentielle
puisqu’il opére un partitionnement de I’image qui se traduit par I’ajout de la dimension spatiale
dans I’histogramme.
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F1G. 6.3 — Principe de I’intersection d’histogrammes proposée par SWAIN et BALLARD
La valeur obtenue par I’intersection des 2 histogrammes correspond a I’aire de la zone grisée.

De nombreuses autres méthodes de quantification sont aussi disponibles :

— Variance-Based qui se différencie du Median Cut par sa technique de découpage fondée sur
les variances intra-classe et inter-classes[WAN90] ;

— Neugquant utilise un réseau de neurone de KOHONEN. Ses résultats sont de trés bonne qualité
mais sa complexité est importante[ DEKKER94] ;

— méthodes classiques de classification : k-means[VEREVK95], fuzzy C-means[BEzZDEK81]...

Cette étape de quantification permet ainsi d’adapter le colt de la comparaison aux performances
du calculateur et des besoins de discrimination.

6.2.2 L’histogramme couleur, la statistique standard

La distribution des couleurs au sein d’une image est trés souvent représentée sous la forme
d’un histogramme couleur. Comme nous I’avons déja présenteé a la section 3.3.1, celui-ci associe a
chaque couleur sa fréquence d’apparition. Ainsi, pour une image définiepar I : x € Q — I(z) €
O avec (2 le domaine de I’image et O celui des couleurs, la fonction histogramme de I’image |
peut s’écrire Hy : ¢ € (; — Rou (; = {I(x)/xz € Q} est I’ensemble des couleurs de I’image.
nbcy = Card((r) est par conséquent le nombre de couleurs présentes au sein de I'image I. Les
valeurs de I’histogramme sont alors :

_ Card({z /xz € Q, I(x) = ¢})

Hife) Card(Q)

, Ve e (;.

Il est & noter ici qu’avec cette définition I’histogramme obtenu est normalisé, Z Hi(e) = 1.
ce(r
Nous appliquons ici les diverses distances ou mesures de similarité sur les histogrammes cou-
leurs mais elles le sont aussi sur des distributions quelconques.
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6.2.3 Comparaison d’histogrammes intra-éléments

SWAIN et BALLARD ont les premiers proposé une méthode d’intersection d’histogrammes
permettant de comparer des images par leur distribution colorimétrique[SwAIN91]. Considérant
deux images I; et I et leurs histogrammes respectifs H; et H, définis sur le méme domaine
couleur ¢, la distance proposée est :

Z min(Hi(c), Ha(c))
ce(C
Z H1 (C)

ceC

DswainBatlarda(H1, H2) =

Cette mesure revient a trouver I’aire commune aux deux distributions (cf. figure [6.3]). Il est a
noter ici que pour une utilisation correcte de cette distance, les deux histogrammes ne doivent pas
étre normalisés.

Cette intersection n’est réalisable que si les deux histogrammes ont méme support colorimé-
trique ; i.e. que les ensembles de couleurs utilisés dans les deux histogrammes sont identiques.
Dans cette approche, seuls les éléments correspondant aux mémes couleurs sont comparés; on
parle alors de comparaison intra-éléments.

Cette distance n’est une métrique que si > . Hi(c) = >_ ... Ha(c) ce qui assure la propriété
de symeétrie. Cette condition est satisfaite quand les deux histogrammes sont normaliseés.

La forme générale de la distance de MINKOWSKI est :

DMINK H1=H2 Z‘Hl )’

ceC

Trois formes de cette distance sont trés répandues pour la comparaison d’histogrammes couleur :

Dy (Hy, Hy) = Ly(Hy, Hy) =Y |Hi(c) — Ha(c)|
ceC

D%/IINK(HlvHﬁ Lo(Hy, Hp) = \/Z’Hl 2()[?

cel
Dk (H1, H2) = Loo(Hy, Ha) = max |Hi(c) — Ha(c)|

La distance d’ordre 1 correspond a la distance L, aussi nommeée distance de Manhattan, celle
d’ordre 2 correspond a la distance a la distance Lo ou euclidienne et celle d’ordre infini correspond
a la distance L, ou de CHEBYCHEV.

D’autres distances permettent de comparer deux distributions et donc deux histogrammes : la
distance du y? ou celle de KULLBACK-LEIBLER par exemple. Mais le gros inconvénient de ces
méthodes est qu’elles réalisent une comparaison des éléments identiques aux sein des distribu-
tions. Dans le cadre des histogrammes couleur, cette approche fournit parfois des résultats percep-
tuellement faux dus par exemple & une variation de I’intensité lumineuse qui décale légerement
I"histogramme (cf. figure [6.4]). Ce probléme peut é&tre partiellement évité par la comparaison des
éléments d’un histogramme avec I’ensemble des éléments de I’autre.
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FIG. 6.4 — Limitation des approches intra-éléments pour la comparaison d’histogrammes
La distance utilisée en a) est une distance de type intra-éléments. Dans le cas de I’intersection
d’histogrammes par exemple, les distances sont alors 0 & gauche et 0.5 & droite. D’apres cette
mesure les histogrammes de droite sont donc plus similaires que ceux de gauche ce qui est percep-
tuellement faux. Dans le cadre d’une distance inter-éléments présenté en b), la mesure de similarité
donne alors le bon résultat.

6.2.4 Comparaison d’histogrammes inter-éléments
6.2.4.1 Distance quadratique

Pour s’affranchir des problemes des méthodes précédentes, la comparaison peut prendre en
compte les distances de chaque couleur du premier histogramme a toutes celles du deuxiéme ; ces
méthodes font donc intervenir les relations inter-éléments. Certaines de ces méthodes leévent alors
la condition trés limitative des palettes identiques.

La distance quadratique est la méthode la plus classique pour prendre en compte les relations
inter-éléments. Pour cela, les supports colorimétriques des images sont fusionnés pour obtenir une
palette commune. Matriciellement, elle s’exprime alors par :

Dquadra(H1, H2) = (h1 — ha)T A(h1 — hs)

ou hq et ho sont les vecteurs représentants les histogrammes et A la matrice définissant la similarité
entre les couleurs. En appelant a;; les éléments de A caracterisant la similarité entre les couleurs i
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FiG. 6.5 — Limitation des approches inter-éléments pour la comparaison d’histogrammes
La distance utilisée en a) est une distance de type inter-éléments. La comparaison des éléments
extrémes de I’histogramme est peu intéressante dans ce cas et augmente considérablement la dis-
tance finale. En b), la comparaison prend en compte les différentes répartitions des histogrammes
et s’adapte alors au contenu ce qui améliore le résultat.

et 5 et ¢ le support colorimétrique de Hy et Ho, I’équation matricielle précédente peut étre déve-
loppée :

DQuadra(H1, Ha) =Y Y~ ay(Hi(i) — Ha(i)) (H(j) — Ha(j))
ieC jE¢

Cette mesure de similarité est utilisée dans le systeme QBIC[NIBLAC93].

A partir de la distance quadratique, de nouvelles distances ont été définies et en particulier
celles de MAHALANOBIS[MAHALA36, SMITHI97] et de BHATTACHARY YA[BHATTA43] qui sont
toujours utilisables apres fusion des palettes couleurs.

Malheureusement, dans certains cas, la prise en compte de toutes les relations entre éléments
fausse le résultat final. La figure [6.5] montre un exemple de configurations ou ces distances four-
nissent une mauvaise estimation de la similarité contrairement aux systemes utilisant la corres-
pondance entre les éléments. Des techniques telles que I’Earth Mover’s Distance effectuent un
matching adaptatif des distributions en tenant compte des distances entre les éléments. Dans ce
cas, la mesure finale de similarité ne fait intervenir que certaines relations entre éléments et non
leur totalité.
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F1G. 6.6 — Exemple de transport de masses pour la distance EMD
Les points blancs correspondent a la premiére distribution et les noirs a la deuxieme.
Les deux distributions n’ont pas la méme cardinalité.

6.2.4.2 Earth Mover'sDistance

RUBNER propose en 1998 I’Earth Mover’s Distance (EMD)[RUBNER98c]. Considérons, les
éléments du premier histogramme comme des monticules de terre et ceux du second comme des
trous. Les tailles des monticules et des trous sont proportionnelles aux valeurs des histogrammes.
Les distances entre les différents trous et monticules correspondent quant a elles aux distances
entre les couleurs. L'EMD calcule alors le codt minimum nécessaire pour remplir les différents
trous avec la terre des monticules (cf. figure [6.6]); c’est la distance entre les deux distribu-
tions. Ce probleme est connu depuis de nombreuses années sous le nom de probléme de trans-
port[RUSSEL69, DANTZI51].

Plus formellement, dans le cadre des histogrammes couleurs, nous disposons de deux histo-
grammes normalisés H; et H; calculés sur les images I et J (deux distributions associant une
couleur c et sa probabilité d’apparition H (c)). lls sont définis sur des supports colorimétriques
et ¢y non nécessairement identiques de cardinalités quelconques. Soit f la fonction de transport de
masses entre Hy et H ;. f est définie a valeurs positives par f : (i,j) € (¢1,¢s) — fi; € RT ol
fi; correspond a la masse transferée de la couleur ¢ de I vers la couleur j de J. Bien évidemment,
des contraintes doivent empécher le transport de masse inexistante ou I’arrivée d’une masse dans
un endroit ne pouvant la stocker :

> fi <Hjp(5), Vi€l
1€CT

Z fij < Hp(i), Vi€ (g

JeCs
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FI1G. 6.7 — Exemple standard de flux optimal et non optimal entre deux distributions
Deux distributions sont présentes : = associée aux poids w et composée de 2 éléments et y de 3
éléments associée aux poids u. La surface des disques est proportionnelle aux poids affectés. La
distance géométrigue entre deux éléments correspond a la distance entre leurs caractéristiques. Le
calcul de I’effort lors du transport de masse de a) est de 0.23%155.740.26+316.3+0.51%252.3 =
246.7. Ce flux n’est pas optimal. Le transport de b) correspond a la minimisation de I’effort a
fournir pour transférer x vers y. L’effort est alors de 0.23+155.7+0.25%252.34-0.26+198.2+0.26
277.0 = 222.4. Les distributions étant normalisées, I’/EMD est donc égale a EM D(x,y) = 222.4.

De plus, il faut garantir le transport total des masses :

DD fy=1=min Y Hi@), Y Hs(j)

i€lr jEC 1€(r JECs

Dans le cas de distributions non normalisées, la masse transportée doit étre égale a la somme des
poids de la distribution la plus lIégére.

Le colt de transport par f entre Hy et H; est alors :
Cott(Hr, Hy, f) =Y > fijdij
1€CT JEG

ou d;; est la distance entre les couleurs 7 et j dans I’espace utilisé. Par conséquent, le probleme de
transport consiste a déterminer f de maniere a minimiser Cout(Hy, Hy, f). La distance EMD est
donc définie par :

mfin (Cout(Hy, Hy, f))

min | > Hi(i), Y Hy(j)

1€(Cr JECs

EMD(H;, Hy) = min (Cout(Hy, Hy, f)) =
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Algorithme 1 : Algorithme de calcul de la distance EMD proposé par HEINRICHS si {7 = (;

Données : H; et H, deux histogrammes définis sur la méme palette couleur de n couleurs;
{dij /i€ [l...n], j €[l...n]}avec d;; ladistance entre les couleurs i et j.

n n
Résultat : EM D(H,, Hs) par minimisation de Z Z di; fij, 00 f; est la quantité trans-
i=1 j=1
férée de la couleur z de Hy a j de Ho.

début . .
tantque >  Hi(i) # 00u Y Ha(j) # 0 faire
i=1 j=1
1- Calculer w; = maxd;;,Vi =1...nety; = maxd;;,Vj=1...n;
J 1
2 - Trouver (4, j) tels que w; + y; — dij = I(Illcaﬁi[(wk +y —dg) > 0];
3 - fij = min (H1(i), H2(j));
4-Hy(i) = Hi(i) — fij e Ha(j) = Ha(j) — fij;
5 - Eliminer les lignes et les colonnes correspondantes a Hq () = 0 ou Ha(j) = 0.
fin
fin

Dans le cas de distributions non normalisées, il faut rapporter ce colt au volume déplacé pour
obtenir le colt unitaire du transport. La figure [6.7] montre deux flux classiqguement présentés pour
illustrer la notion de transport optimal.

RUBNER présente aussi diverses expériences d’analyse de couleurs ou de textures montrant
les propriétés intéressantes de cette distance en traitement d’images|[RUBNER98B]. Ainsi, I'EMD
est robuste au bruit et au décalage. De plus, dans le cas ou les poids totaux des distributions sont
égaux, RUBNER prouve que I’EMD est une métrique et qu’elle satisfait en particulier a I’inégalité
triangulaire. Enfin, diverses mises en compétition de cette méthode et des distances standards pour
des images a supports couleur identiques ont montrée que I’lEMD est plus performante mais plus
lente[RUBNER98A, PuzIcH99]. En effet, sa complexité est de O(n?) contrairement aux méthodes
précédentes qui sont généralement calculables en O(n).

De nombreux algorithmes permettent de calculer cette distance. RUBNER propose ainsi d’uti-
liser I’algorithme du simplex appliqué au probléme de transport!. HEINRICHS propose quant & lui
une version optimisée pour des histogrammes a méme support colorimétrique (cf. algorithme 1)
[HEINRI9O].

Nous verrons dans la section 6.2.8 que cette distance fournit un bon indice de ressemblance
entre zones colorées.

6.2.4.3 Intersection d’histogrammes a palettes différentes

Malgré des supports colorimétriques non identiques, nous avons essayé de mettre en place
une mesure de similarité semblable a I’intersection d’histogrammes. Nous devons ainsi prendre en

!Le code source est disponible & I’adresse http://robotics.stanford.edu/ rubner/emd/default .htm.
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compte la composition des différents histogrammes mais aussi les distances entre les différentes
couleurs les composant :

— H, est défini sur ¢; avec Y~ Hy(i) = LetVi € (y, Hy(i) # 0;
1€C1
— H, est défini sur (; avec > Ha(j) = 1etVj € Gy, Ha(j) #0;
J€EC2
— Les distances entre couleurs sont d;; = d(i,j),V(i,7) € (¢1,¢2) ou d(4, j) est la fonction
distance choisie pour déterminer I’écart visuel entre les couleurs i et j.

Connaissant les dynamiques des différentes composantes, nous réalisons tout d’abord leur nor-
malisation au sein des différents histogrammes. Les couleurs sont alors représentées par un triplet
de valeurs comprises entre 0 et 1. Par conséquent, les distances classiques entre couleurs (L1, Lo...)
seront aussi comprises dans I’intervalle [0. . . 1]. A partir de ces données, nous proposons la mesure
de similarité suivante :

57 [min (0 + 10) — F)) B )~ )]
1€C1 -

ineTHaH =
sinter (F1, Hz) (1 + k1 + ko)

5 [min (10 ~ HaG)] + s + g i) F(i)
1€C1 -

(14 k1 + k2)

ou k; et ko sont des constantes a déterminer. Empiriquement le choix de k1 = k2 = 1 parait inté-
ressant car il donne le méme poids a la distance entre les éléments et leur différence fréquentielle.
Expérimentalement, les résultats sont les meilleurs dans ce cas.

Pour chaque couleur de H1, la couleur minimisant I’aire du rectangle de cotés (k1 + |H1 (i) —
Hs(j)|) et (k2 + d;;) est retenue (cf. figure [6.8]). La distance totale est alors égale a un facteur
prés a la somme de toutes les aires des rectangles formés.

Cette mesure n’étant pas symétrique (sinter(H1, H2) # Sinter(H2, Hy)), elle mesure la res-
semblance d’un histogramme par rapport a I’autre mais de maniére non inversible. Pour rendre
cette relation symétrique il suffit d’écrire :

Sinter(Hb HQ) + Sinter(H27 Hl)
2

Sinter(Hb HQ) =

De plus, la non symétrie de la premiére mesure peut, pour certaines configurations, fournir une si-
milarité faible alors qu’elle n’a pas lieu d’étre. En effet, si les couleurs d’une image sont toutes trés
proches elles se projetteront majoritairement sur la méme couleur de I’autre histogramme. Cette
technique comparera alors un histogramme avec un élément unique du second. L’inversion du pro-
cessus permet de gommer partiellement ce probleme. En fait, grace au processus de quantification
des images généralement réalisé avant leur comparaison, ce type de configuration n’est quasiment
jamais présent.

Cette mesure tient compte de la différence de volume entre les éléments des histogrammes et
des distances couleurs entre les différents éléments respectivement grace aux facteurs |H; (i) —
Hy(j)| et d;;. Lutilisation des eélements du premier ordre |Hy(i) — H2(j)| et d;; est necessaire
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H 0.5

o
Uy

F1G. 6.8 — Comparaison de deux éléments pour I’intersection d’histogrammes proposée
Un rectangle peut étre formé entre les deux éléments. Ses c6tés correspondent a la distance entre
couleurs et a la différence de volume entre les éléments. Les longueurs de ses ctés sont comprises
entre 0 et 1 de par la normalisation de I’histogramme et celle des valeurs des couleurs. Dans le
cas ou k1 = ko = 1, chaque coté est alors agrandi d’une unité de valeur pour former le rectangle
final symbolisant la distance entre les éléments.

pour éviter une distance nulle dans le cas ou la répartition des couleurs au sein des histogrammes
est identique mais les couleurs différentes. Sans ces deux termes, la mesure de similarité est aussi
faussée quand les couleurs présentes au sein des deux histogrammes sont identiques mais les ré-
partitions fréquentielles différentes.

Nous verrons dans la section 6.2.8 que cette mesure quoique biaisée est trés efficace dans la
comparaison d’histogrammes couleur. De plus, sa complexité est inférieure & I’EMD puisqu’en
O(n).

6.2.5 Comparaison adaptative d’histogrammes

Définir une distance perceptuellement acceptable dans un espace couleur est trés difficile sur-
tout pour des couleurs trés éloignées. En effet, I’écart entre un bleu et un vert est-il plus important
gu’entre un rouge et un jaune ? Il est facile de dire que les couleurs sont différentes mais quanti-
fier I’écart entre des couleurs trés éloignées est difficile. Pour les méthodes classiques telle que la
distance quadratique, il a ainsi été montré que I’utilisation de distances classiques entre couleurs
a tendance a trouver similaires des images peu semblables. HAFNER propose ainsi d’utiliser une
forme gaussienne des distances classiques pour la distance quadratigue[HAFNER95]. Récemment,
dans la norme MPEG-7, a été introduite une métrique perceptuellement pertinente composée d’une
combinaison linéaire de cosinus et de sinus appliquée a une distance classique.

A partir de la méme idée, nous définissons une mesure basée sur une distance classique au
sein d’un espace couleur tout en considérant qu’au dela d’un seuil la distance entre les couleurs est
constante. Nous mettons ainsi en place une zone d’influence dans laquelle une couleur peut étre
comparée avec les autres. Au dela de cette zone, les couleurs sont considérées comme différentes
de la couleur de référence mais sans notion de distance. Cette idée peut facilement étre mise en
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F1G. 6.9 — Evolution du noyau gaussien en fonction de o (pour A = 1)

place en appliquant un noyau gaussien a I’échelle des distances. Dans un espace perceptuellement
uniforme et linéaire, la distance d(s, j) entre une couleur i et j peut alors évoluer vers :

. 6.9 d(i, )2

e 202 —Axe 202

i,j) =
p(i,7) T

ol o définit la taille du noyau gaussien (cf. figure [6.9]) et A est une constante.

Cette nouvelle mesure de similarité peut étre utilisée dans un cadre standard tel que I’intersec-
tion d’histogrammes définie précédemment. La distance utilisée est alors 1 — p(i, j). Pour ’EMD,

elle peut aussi étre vue comme la probabilité qu’un transport de masse soit réalisé entre les deux
couleurs.

Nous avons également proposé un nouvel algorithme de comparaison d’histogrammes, la pro-
jection d’histogrammes, qui est une version simplifiée de ’EMD. De méme que pour I’'EMD, nous
disposons de deux histogrammes et nous désirons transférer la masse de I’un vers I’autre. Sans
vouloir complétement minimiser I’énergie nécessaire a cette opération, nous considérons que les
couleurs les plus proches ne produiront pas visuellement de différences perceptibles. Elles doivent
donc par tous les moyens étre associees. Au final, les couleurs n’aillant pas trouvé de correspon-
dants fourniront un bon indicateur sur la différence visuelle entre les histogrammes.

De maniére imagée, tout transport de la masse est réalisée au moindre coit. Considérons un
cobaye humain et plagons le devant le probleme de remplissage des trous a partir des monticules
de terres présenté avec I’'EMD. Il remplira tout d’abord (par simplicité) les trous pour lesquels il
dispose d’une source de terre proche. Puis, il finira le travail en allant chercher la terre de plus en
plus loin.

L’algorithme 2 présente en détail les différentes étapes de ce processus. Il est a noter que cette
mesure de similarité est symétrique. Nous verrons dans la section suivante qu’elle fournit de trés

bons résultats dans le cadre de recherche de régions. La valeur de o devant étre adaptée a I’espace
couleur et a la distance employés.
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Algorithme 2 : Algorithme de mesure de similarité par projection d’histogrammes

Données : H; et H; deux histogrammes définis sur des palettes couleurs quelconques,
respectivement {; et (s ;
P ={(ms(i,j),i,7)/t € (1,7 € C;} oums(i,7) est une mesure de similarité
entre la couleur ¢ de H; et j de H; (par exemple p définie précédemment).
Résultat : Codt de la projection entre les histogrammes.
debut
Dproj = O;
tant que P non vide faire
1 - Déterminer la similarité maximale : q(iq, jq) = maX,,s; ;) P
2 - Déterminer la masse transportée : m = min(H1(iq), H2(jq)) ;
3 - Mettre & jour les histogrammes : H1(iq) = H1(iq)—m et Ha(jq) = Ha(jq)—m;
4 - Mettre a jour P, suppression des éléments vides :
sim = H;(iq) alors
‘ P =P —{(ms(i,)),i,5) /i=1q, j € (s}
fin
sim = H»(j,) alors
‘ P=Pr- {(mS(Z,]),l,j) /Z €Cr J :]q}
fin
5 - Ajouter le codt du transport a la distance : Dy = Dproj +m* (1 —q(iq, jq)) ;

fin
fin

6.2.6 Moments colorimétriques

Les moments colorimétriques (ou Color Sets en anglais) sont utilisés avec succes dans plusieurs
systémes d’indexation d’images tel que QBIC2[NIBLAC93]. IIs sont particulierement efficaces
qguand I’image contient un objet unique. Le premier ordre (la moyenne), le second (la variance)
et le troisieme (asymétrie) ont démontré leur cohérence et leur efficacité dans la représentation des
distributions colorimétriques des images[STRICK95].

Mathématiquement, les trois premiers moments sont définis par :

1 N
,Uz':NZ:lcijaVi:l---S
j:

N
1 .
o; = NZ(Cij_”i)27 Vi=1...3
7=1
1 N
S; = 3 Nzl(cij—,ui)?), Vi=1...3
]:

2Le site Web correspondant au projet QBIC est http://wwwgbic.almaden.ibm.com/.
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ouU ¢;; est la valeur de la i® composante couleur du ;€ pixel de I'image et N le nombre total de
pixels de I’image. La similarité entre images est alors définie par :

3
Dusomcol(I,J) =Y wirluf — | + wislo] — o | + wis|s] — s/
i=1

ou les w;, représentent les poids attribués par I’utilisateur aux différents ordres.

Généralement, les moments colorimétriques sont plus performants s’ils sont définis sur L*u*v*
et L*a*b*. Le troisieme ordre ameliore la performance des recherches compare a I’utilisation des
deux premiers ordres seulement. Cependant, le troisiéme ordre rend la description plus sensible
aux variations de prise de vue et peut alors faire décroftre la précision.

Puisque seulement 9 nombres sont utilises pour représenter le contenu colorimétrigue des ima-
ges, les moments colorimétriques sont plus compacts que les autres attributs couleur mais ils ont
aussi un pouvoir discriminant moins fort. lls sont souvent destinés a réaliser une premiére passe du
traitement avant I’emploi de descripteurs couleur plus sophistiqués.

6.2.7 Les autres statistiques

Les histogrammes couleurs n’introduisant aucune information spatiale dans la description,
PAss propose le vecteur de cohérence couleur (ou Color Coherence Vector en anglais)[PASS96].
Les couleurs de I’histogramme sont divisées en deux types : cohérentes ou incohérentes selon
gu’elles appartiennent ou non a une région étendue de couleur uniforme. Posons «; le nombre de
pixels cohérents de la 7€ couleur et 3; celui des incohérents. Pour une image composée de N cou-
leurs, le vecteur de cohérence couleur est alors < (aq, £1), (a2, B2), ..., (an, Bn) >. Notons que
<oy + Br,00+ Bo,...,an + By > correspond a I’histogramme couleur non normalisé. Du fait
de I’information spatiale additionnelle, il a été montré qu’il produit de meilleurs résultats que les
histogrammes couleur au niveau de la recherche d’images, et en particulier dans le cas d’images
comportant des régions uniformes en terme de couleur ou de texture.

Les corrélogrammes couleurs (ou Color Correlogram en anglais) proposent quant a eux de
caracteriser la distribution couleur mais aussi la corrélation spatiale entre les couples de cou-
leursfHUANG97]. Les deux premiéres dimensions de I’histogramme a 3 dimensions sont com-
posées des couleurs de chaque paire de pixels de I’image et la troisiéme code leur distance spatiale.
Un corrélogramme couleur est une table indexée par les paires de couleurs ou la k€ entrée a la
position (i, 7) spécifie la probabilité de trouver un pixel de couleur j a une distance & d’un pixel
de couleur i. 1l peut aussi étre vu comme I’extension d’une matrice de cooccurrences généralement
utilisée pour caractériser une texture (cf. section 6.4.1.1). Si I est I’image représentant I’ensemble
de tous les pixels (avec N couleurs différentes) et I; I’ensemble des pixels de couleur i. Le corré-
logramme couleur est alors défini par :

&) _ Card(p2 € I; / p1 € I, D(p1,p2) = k)

j) = i, 7) € (7 1...K
) = "Card(p e T/ pr € Iy Diprp) = k) " ) €< kel ]

ou D(p1,p2) est la distance géométrique entre les pixels p; et p, et K la distance limite de cal-
cul du corrélogramme. Si toutes les combinaisons possibles de couleurs sont considérées la taille
de ce descripteur est trés grande (dN2). Une version simplifiée est donc généralement utilisée :
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I’autocorrélogramme couleur qui ne considére que les paires de couleurs identiques dont la taille
est réduite & d/N. Comparés aux histogrammes couleurs et aux vecteurs de cohérences couleur,
les autocorrélogrammes couleur donnent de meilleurs résultats en indexation d’images mais sont
beaucoup plus colteux a générer et & comparer a cause de leur dimension importante.

Ces deux premiers attributs sont plutdt adaptés a la description d’images globales et non a celle
des régions. De plus, ils apportent une information sur la texture. Or, dans notre approche, nous
désirons séparer les différentes notions utilisées (couleur, texture et forme) pour pouvoir agir trés
simplement par la suite sur le mélange de ces informations.

Nous pouvons également citer ici les ensembles couleurs (ou Color Sets en anglais), dévelop-
pés par SMITH et CHANG, qui sont utiles pour les problémes d’indexation des descripteurs eux-
mémes[SMITHI5]. Ils sont construits de maniére a faciliter et a accélérer la recherche d’attributs
semblables.

6.2.8 Comparaison des descripteurs

Nous avons mis en compétition les algorithmes les plus prometteurs présentés dans cette sec-
tion. Disposant d’images trés diverses, la définition d’une palette de couleur standard est impos-
sible. Travaillant sur des supports colorimétriques variables, les méthodes testées sont : I’Earth
Mover’s Distance, les moments colorimétriques et les deux méthodes que nous avons définies
(Pintersection d’histogrammes a palettes différentes (avec k1 = ko = 1) et la projection d’histo-
grammes). L’EMD et I’intersection d’histogrammes ont également été testées avec la mesure de
similarité entre couleurs définie a partir d’un noyau gaussien.

La premiére base d’images utilisée est la base Columbia restreinte & 17 vues de 60 objets
(cf. annexe B.3). Les images entiéres sont utilisées pour la recherche. Des variations de couleur
interviennent donc au sein d’une méme catégorie. Les objets peuvent avoir des formes et des com-
positions colorimétriques irrégulieres. La rotation des objets peut alors entrainer des variations de
leur surface visible et des couleurs les composant. Une base locale a fourni une deuxiéme source
d’information (cf. annexe B.7). Elle a été générée a partir de 12 textures, 6 manipulations de cou-
leurs, 2 rotations et 6 formes différentes (cf. figure [6.10]). Seul I’objet central est alors pris en
compte. Ces deux bases sont trés complémentaires :

— la base Columbia est trés générique avec des couleurs variées au sein d’une méme image.
Au sein d’une méme catégorie, les couleurs présentes changent peu mais leur distribution
peut varier fortement ;

— labase locale est trés spécifique, au sein des catégories il existe des variations sur la distribu-
tion couleur tant du point de vue des couleurs présentes que de leur volume mais elles sont
moins importantes que pour la base Columbia.

Sur les différents graphes précision/rappel présentés par la suite, les chiffres apparaissant entre
parenthéses dans la 1égende sont les valeurs de Rang (cf. section 3.5).

Nous cherchons tout d’abord a déterminer le nombre de couleurs minimum a utiliser pour avoir
une précision suffisante. La figure [6.11] présente donc les résultats obtenus pour deux méthodes
différentes, I’lEMD et I’intersection d”histogrammes utilisant toutes les deux la distance euclidienne
au sein de I’espace couleur L*a*b*. L’'EMD étant trop complexe a calculer avec 128 couleurs, les
résultats correspondants n’apparaissent pas sur le graphique. Sur la base locale, il apparait tout
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F1G. 6.10 — Images de la base locale générée
Premiére ligne : images d’une méme catégorie ; le changement de forme engendre une légéere
variation de la distribution couleur ;
Deuxiéme ligne : différentes manipulations couleur sur une méme image ; les images sont donc
dans des catégories différentes ;
Troisiéme ligne : exemples d’objets de catégories différentes mais de couleurs semblables.

de suite que les différences sont mineures et fonction de la méthode utilisée. Par contre pour la
base Columbia qui est composée d’images plus complexes en terme de couleurs, I’intersection
d’histogrammes est améliorée par I’utilisation d’un plus grand nombre de couleurs. Sur cette base,
nous pouvons également noter que I’EMD n’est pas favorisée par une telle augmentation. Pour
décrire une région seules 32 couleurs semblent donc suffisantes ce qui implique que les images
globales doivent étre quantifiées en 64 voire 128 couleurs comme le montre les résultats obtenues
sur la base Columbia.

Le choix de I’espace couleur le mieux adapté parait également important (cf. figures [6.12]
et [6.13]). Sur les bases d’images utilisées, les différences entre les espaces RVB et L*a*b* sont
trés faibles. 1l apparait méme que I’espace RVB se comporte mieux sur la base Columbia que
L*a*b* (jusqu’a 7% supérieur). En fait, L*a*b* est particulierement adapté aux bases d’images
acquises rigoureusement, pour lesquelles I’illuminant utilisé est constant. Or, dans le cas des bases
multimédia, seules des hypothéses peuvent étre réalisées quant a I’illuminant et a son invariance
ce qui entraine des résultats sensiblement identiques en RVB comme en L*a*b*. Un soin trés
particulier est apportée a la prise de vue des images de fresques médiévales ; L*a*b* apporte alors
des résultats nettement supérieurs & RVB. Sur les deux bases étudiées, les résultats obtenus sont



102

Chapitre 6 - Décrire une région
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FIG. 6.11 — Détermination du nombre optimal de couleurs
En haut : base locale ; en bas : base Columbia.
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FiG. 6.12 — Détermination de I’espace couleur le mieux adapté pour la base locale
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Fi1G. 6.13 — Détermination de I’espace couleur le mieux adapté pour la base Columbia

| Nb. couleurs || Project. Histo. | EMD | Rapport (EMD/Projection) |
16 0.9+0.7 21+9 23
32 45+3 98+10 22
64 22+5 659+39 30
128 197422 3377496 17
196 600+21 17086619 28

FiG. 6.14 — Comparaison des temps de calcul de I’lEMD et de la projection d’histogrammes
Temps de calcul en millisecondes obtenus sur un Athlon 1500+ avec 512Mo de mémoire vive.
Chaque temps correspond & la comparaison de 48 histogrammes. Les résultats sont obtenus par
moyennage de 10 expériences.

trés comparables. Le choix se portera plutt vers L*a*b* pour ses qualités d’uniformité. Nous
avons également essayé de n’utiliser que les composantes chromatiques pour les recherches. Les
résultats sont inférieurs mais trés proches de ceux prenant en compte L*. Cette manipulation peut
étre intéressante dans certains cas pour obtenir une invariance partielle aux variations de luminance
(cf. section 6.2.9).

Les différents tests réalisés pour comparer I’'EMD et notre proposition de projection d’histo-
grammes pour des valeurs différentes de o et dans des espaces différents (RVB et L*a*b*) n’ont
montré que d’infimes différences dans les résultats (pas plus d’un centiéme de pourcent dans les
courbes précision/rappel). Or, notre implémentation rend possible des comparaisons d’images avec
un nombre important de couleurs (128 par exemple) alors que I’lEMD est trop complexe pour étre
mise en place dans ces conditions. Le tableau [6.14] présente les temps de calcul des deux mé-
thodes et montre que notre méthode est 25 fois plus rapide en moyenne que I’EMD pour un résultat
identique.

Pour I’utilisation de I’évolution des distances par application d’un noyau gaussien, il faut tout
d’abord rechercher la valeur de o la plus adaptée a I’espace couleur utilisé et a la mesure de dis-
tance employée (cf. figure [6.15]). Ainsi, I’utilisation d’une distance euclidienne pour I’EMD ou la
projection d’histogrammes en L*a*b* conduira a utiliser c = 1/32 et o = 1/16 en RVB pour ob-
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F1G. 6.15 — Influence de o sur la qualité des mesures de similarité pour la base locale
Les résultats ont été obtenus aprés quantification en 32 couleurs des images.
Colonne de gauche : base locale ; colonne de droite : base Columbia.
Haut : EMD en L*a*b* ; milieu : EMD en RVB ; bas : Intersection d’histogrammes en L*a*b*.
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F1G. 6.16 — Performance des différents descripteurs couleur pour la base locale
Les résultats ont été obtenus apres quantification en 32 couleurs des images en L*a*b*.
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Fi1G. 6.17 — Performance des différents descripteurs couleur pour la base Columbia
Les résultats ont été obtenus aprées quantification en 32 couleurs des images en L*a*b*.

tenir des résultats moyens optimaux. Une augmentation de o pour la base locale augmente encore
la précision. Cela est d0 a la faible variabilité de la base qui permet d’étre plus sélectif sans perdre
en précision. Par rapport a I’ utilisation d’une distance euclidienne simple, les résultats obtenus sont
de bien meilleure qualité pour un grand nombre de valeurs de o. Pour un o non sélectif, les résultats
sont proches de ceux de la distance euclidienne simple. L’augmentation progressive de la sélecti-
vité améliore les résultats jusqu’au moment oul la sélectivité est trop importante. A ce moment, les
résultats deviennent aberrants dans certains cas. Il peut donc étre intéressant pour certaines appli-
cations spécifiques d’effectuer un raffinement de o afin d’obtenir une performance optimale. Pour
I’intersection d’histogrammes en L*a*b* la valeur la plus adaptée est o = 1/64 mais le gain en
performance est moindre que dans les autres techniques. Un mauvais choix de o pour cette mé-
thode diminue fortement la précision. 1l est sirement plus prudent avec cette technique de ne pas
utiliser I’évolution de la distance par un noyau gaussien.
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F1G. 6.18 — Un objet vu sous différentes sources lumineuses

En résumé, les graphes Précision/Rappel [6.16] et [6.17] regroupent les divers résultats des
techniques testées. Globalement, il apparait que I’intersection d’histogrammes utilisé simplement
avec une distance euclidienne en L*a*b* fournit une mesure de similarité plus performante que
I’Earth Mover’s Distance. L’extension de la distance par un noyau gaussien semble trés intéressant
avec Earth Mover’s Distance ou la projection d’histogrammes mais semble amener peu d’infor-
mation supplémentaire pour I’intersection d’histogrammes. Pour des bases spécialisées telles que
la base locale, cette association permet alors d’obtenir de tres bonnes performances. La possibilité
de faire varier o rend possible I’adaptation de la distance aux images traitées en déterminant la
sélectivité souhaitée au niveau colorimétrique.

6.2.9 Probléme de la constance des couleurs ou de I’invariance a I’illuminant

Nous n’avons pas du tout parlé jusqu’a présent du probléme de I’invariance des descripteurs
par rapport a I’illumination. Or, ce phénomeéne est tres important dans de nombreuses applications.
En effet, les conditions sont rarement constantes durant I’acquisition d’un ensemble d’images.
L exemple le plus flagrant est la construction d’une base d’images a partir du Web. La provenance
des images est la plupart du temps inconnue sans parler des conditions de prises de vue et en
particulier de I’éclairage employé. Malgré cela, I’lnomme arrive encore a reconnaitre les couleurs
similaires entre deux scénes (cf. figure [6.18]). EDWIN H. LAND, inventeur du Polaroid, fut le
premier a mettre en avant ce phénomene grace a deux expériences trés significatives réalisées sur
des tableaux de PIET MONDRIAN (cf. figure [6.19]) :

1. Mesurez le spectre réfléchi par un patch vert. Calibrez I’éclairage pour qu’un patch bleu
réfléchisse exactement le spectre mesuré précédemment. Le patch bleu parait toujours bleu !

2. Choisissez un patch vert positionné au sein de nombreux autres patchs de couleurs diffé-
rentes. Mesurez sa réflectance et réglez votre éclairage pour qu’il émette la réflectance me-
surée. Couvrez tous les autres patchs, le patch vert apparait gris. Découvrez les patchs, il
redevient vert !

Ces deux expériences, dites de MONDRIAN, montrent que I’apparence colorée dépend du
spectre réfléchi mais aussi de son entourage. En fait, la réflectance relative est plus importante
que la réflectance absolue.

Des tentatives de reproduction artificielle de ce phénoméne ont alors été tentées. SWAIN et
BALLARD notifient déja le probléme de variation d’amplitude de I’illumination qui reduit forte-
ment la qualité des recherches pour leur systeme d’intersection d’histogrammes[SWAIN91]. De
nombreux travaux ont alors eu pour but de régler cette question. Des descripteurs ont ainsi été dé-
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FIG. 6.19 — Tableaux de MONDRIAN utilisés par EDWIN H. LAND pour ses expériences

veloppés en tenant compte de ce phénomene. Des méthodes de normalisation colorimétrique des
images ont également été recherchées.

6.2.9.1 Descripteurs invariants

Un des premiers descripteurs couleur indépendant de I’illumination a été développé par FUNT
et FINLAYSON : le color constant color indexing[FUNT95]. Posant I’hypothése que I’illumination
est constante localement, ils indexent les images par la dérivée de son logarithme ce qui correspond
en fait au rapport entre les couleurs voisines. Cette méthode est moins bonne que I’intersection
d’histogramme dans le cadre d’une illumination constante mais est sensiblement meilleure quand
I’illumination varie spectralement et spatialement.

Dans une publication ultérieure[FINLAY96], ils proposent le color angular indexing pour dé-
terminer la similarité entre images. Elles sont alors représentées par 3 angles couleurs auxquels les
auteurs ajoutent 3 angles décrivant la texture. Cette représentation trés compacte offre une réduc-
tion de la complexité des comparaisons et permet d’obtenir de meilleurs résultats que leur premiére
approche dans le cas de changements d’illumination.

Différents modeles couleurs ont également été développés par GEVERS et SMEULDERS de
maniére a les rendre indépendants de I’illumination et en particulier des ombres et des spots lumi-
neux[GEVERS96, GEVERS99A]. Un des premiers modéles suppose la réflexion dichromatique et
un éclairage blanc; il est indépendant par rapport au point de vue, a I’orientation de la surface, a la
direction d’éclairage, a son intensité et aux ombres. La transformation appliquée s’écrit :

B (R-G)?
L(R,G,B) = (R—G)2+(R—B)2+(G_B>2
B (R - B)?
LGB = R Gr T (R B+ (G- B

(R, G, B) = (G- b)Y
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ou R, G et B sont les coordonnées de la couleur dans I’espace RVB. Un autre modéle invariant
par rapport a la couleur de I’illuminant peut étre défini par :
R*M1G*2 R*1 B*2 G*1 B*2
= RIQGIl M2 = RIQBxl M2 = GxQle
ol x1 et x5 sont les positions dans I’image de deux pixels voisins.

my

MANDAL définit quant a lui des moments invariantsf MANDAL96]. En supposant le change-
ment d’illumination au sein de I’image constant et ne produisant pas d’effets non linéaires, I’his-
togramme de I’image apres variation peut étre approximé par une version translatée et mise a
I’échelle de I’original. Une transformation des histogrammes permet alors de rendre les moments
invariants.

6.2.9.2 Invariance par prétraitement des images

Une autre approche pour rendre la description des images invariante par rapport a I’éclairage
est de les prétraiter. Ces méthodes estiment I’illuminant de I’image puis la transforme vers un
illuminant de référence. FUNT et BARNARD présente ainsi une comparaison de cing prétraitements
de ce type[FUNT98] :

— L’algorithme White Patch Retinex compare les composantes RVB de I’illumination de ré-
férence avec le maximum de chaque canal de I'image[BRAINA8G]. La correction couleur
est alors réalisée par des facteurs de type Ryst/ Rimas POUr R, G et B. |l est & noter que de
nombreuses versions de RETINEX sont disponibles;

— De la méme fagon GreyWorld compare la moyenne des composantes RV B de I’image avec
le gris moyen de référence. Les facteurs de normalisation sont alors du type Rgris/ Rpmoyen ;

— Le 2D Gamut-constraint travaille avec un gamut de référence qui représente I’enveloppe
convexe des couleurs représentables sous I’illuminant de référence[FUNT96]. Le gamut des
images est alors recalé sur celui de référence et détermine la transformation a effectuer pour
obtenir I’image corrigée. Cette opération est réalisée dans le plan chromatique d’ou le terme
2D;

— Pour le 3D Gamut-constraint, le principe est identique a la version 2D excepté le fait que le
recalage est réalisé dans I’espace couleur & 3 dimensions (RVB par exemple) ;

— Un réseau de neurones peut aussi étre utilisé pour ce traitement. FUNT et CARDEI utilisent
ainsi un perceptron[FUNT96].

Les tests réalisés sur ces 5 méthodes montrent que malgré une amélioration de la précision de
I’indexation dans le cas de changements d’illumination, ils sont fortement moins bons que le cas
ou I’illuminant est connu (perte de 25% de précision).

FINLAYSON propose aussi une normalisation compléte des images (la comprehensive image
normalization) qui élimine la dépendance a la geométrie et a la couleur de I’éclairage[FINLAY98].
Pour cela, des normalisations successives de I’intensité et de la couleur d’illumination sont effec-
tuées jusqu’a stabilisation de I’image.

RETINEX a été introduit initialement par LAND et MCCANN dans le but d’étudier et de re-
produire la perception humaine des couleurs|LAND71]. Dans les 30 derniéres années, de nom-
breuses versions ont été développées. ClocCA a récemment étudie[CioccA01] la performance
de diverses méthodes de recherche d’images basée sur la couleur (histogrammes, vecteur de co-
hérence couleur...) couplées avec un préfiltrage basées sur I’algorithme Brownian Look Up Table
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F1G. 6.20 — Normalisations d’images par RETINEX (tirées de I’étude de CioccA[CioccA01])
En haut : les images originales ;
Au milieu et en bas : normalisations par deux systémes Retinex différents.

Retinex[MARINI00]. La conclusion de ces travaux est que RETINEX améliore la qualité de I’in-
dexation de toutes les méthodes. La figure [6.20] présente les résultats de normalisations d’images
par deux systémes RETINEX différents (tirées de I’étude de Ciocca).

Il parait donc intéressant d’effectuer un tel prétraitement des que I’ensemble des images de la
base étudiée comporte des variations fortes d’illumination.
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Basé région Base contour

( Par transformation J ( Domaine spatial ) ( Par transformation ) ( Domaine spatial J

Ondelettes Circularité Descipteurs de Fourier Convexité
Hough Rectangularité UNL Fourier Circularité
Excentricité CSss Axe médian

Moments de Zernike Chaines

Moments centrés
Moments Invariants

F1G. 6.21 — Organigramme des descripteurs de forme
En gras les statistiques étudiées.

6.3 Descripteurs de forme

La forme des objets est une caractéristique importante dans la recherche de similarité entre
images et surtout entre objets. Elle est trés utilisée, par exemple, au niveau des tris de piéces dans
I’industrie ou pour la reconnaissance de caracteres. Un trés grand nombre de techniques ont été pro-
posées pour décrire la forme d’un objet. Elles sont divisées en deux grandes catégories : celles ba-
sées sur la frontiere et celles basées sur la forme elle-méme (cf. figure [6.21]). Ces deux approches
sont présentées dans cette partie ainsi qu’une comparaison des différentes techniques retenues.

Au sein de notre graphe pyramidal, la forme est un critére important pour comparer deux
régions. Cet attribut doit bien sir étre invariant par transformations affines. Malheureusement,
comme nous le verrons dans ce chapitre, il n’existe pas de statistiques utilisables efficacement
dans notre structure, contrairement a la couleur ou les histogrammes sont sommables simplement.
La concaténation de deux régions produit une nouvelle région pour laquelle la caractérisation de la
forme ne peut pas se déduire directement des deux précédentes. Pour les approches basées sur la
frontiére, il apparait facilement que la somme des frontiéres de deux régions adjacentes ne donne
pas celle de I’ensemble car la partie correspondante a I’adjacence est commune aux deux régions.
De méme, les statistiques basées sur la forme sont généralement calculées par rapport au centre de
gravité de la forme; le centre de gravité de I’ensemble étant différent de ceux des régions, il n’y
a aucun lien entre les descripteurs. Actuellement, nous n’avons trouvé aucune statistique possé-
dant des propriétés additives satisfaisantes ; pour chaque région I’attribut de forme devra donc étre
recalculé entiérement.

6.3.1 Définitions

La forme d’une région est décrite sous la forme d’une image I de taille [i, h]. Cette image
définit alors la boite englobante de I’objet. Les points de I’image I sont donc tous les couples
(x,y)oux € [0,l—1]ety € [0,h—1].



6.3. Descripteurs de forme 111
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FIG. 6.22 — Caractéristiques géométriques simples de forme

Le masque définissant la forme est alors la fonction :
f(z,y): (x,y) € I = Bou f(z,y) = vrai si le point (x,y) fait partie de la forme.
De méme, la frontiére de la région est décrit par la fonction :
g(z,y) : (x,y) € I — Boug(x,y) = vraisile point (x,y) fait partie de la frontiére.

6.3.2 Caractéristiques géométriques simples

Dans la littérature, un grand nombre de statistiques simples ont été développées pour carac-
tériser la forme d’un objet. Celles-ci sont presque toutes invariantes par transformations affines.
Quelques unes d’entre elles sont présentées de maniére graphique sur la figure [6.22].

Rectangularité : elle représente la place prise par I’objet dans sa boite englobante. Elle est
définie par
A
-ARectEnglo
ou A est Iaire de la forme et Agc.:rngio I’aire de sa boite englobante rectangulaire.

Rectangularité =

Convexité : elle indique la régularité de la forme. Sa valeur correspond au rapport du périmétre
de I’enveloppe convexe Pepnucony SUr celui de la forme P :

., P
Convexité = —Znvcony

La détermination de I’enveloppe convexe d’une forme peut étre réalisée brutalement en O(n?).
Des algorithmes linéaires existent tout de méme pour résoudre ce probléme®.

Compacité ou circularité :  elle apporte des informations sur la complexité de la forme. La
compacité est souvent définie de la maniére suivante :

. P?
Compacité = —
A
3 ’histoire de la recherche de la linéarité dans ce domaine est présentée au travers différentes méthodes correctes
ou incorrectes a I’adresse http://cgm.cs.mcgill.ca/~athens/cs601/. Elle est proposée par GREG ALOUPIS et
s’intitule « A History of Linear-time Convex Hull Algorithms for Simple Polygons ».




112 Chapitre 6 - Décrire une région

ou A est I’aire de la forme et P son périmetre. Sa valeur sera grande pour un objet allongé et bruité
mais faible pour un objet rond. Sa valeur minimum, 4, est d’ailleurs obtenue pour un cercle. Une
autre mesure possible est égale au rapport du périmeétre d’un cercle de méme aire que la forme
Pcerce a celui de la forme P :

Pcercle . 2V Am
P P

Compacité = car Acerele = A.

Avec cette définition, la valeur minimale est toujours obtenue pour un cercle mais vaut 1.

Moments centrés :  Pour I’image I les moments d’ordre (p + ¢) sont définis par :

mpg = Y, 2Py f(x,y), ¥(p,q) € N?
(zy)el

Les moments centrés s’écrivent alors :

mio _ mo1
ety = .
moo moo

Hpq = Z (x —2)P(y — 9)2f(z,y), avec & =
(zy)el

Z et ¢ sont donc les coordonnées du centre de gravité de la forme. Ces moments sont invariants
par translation et peuvent aussi le devenir par changement d’échelles aprés normalisation de I’aire
de I’objet. Par contre, ils ne le sont pas par rotation ; les moments de Hu (cf. section 6.3.3.1) sont
une combinaison de ceux-ci et fournissent 7 combinaisons de moments qui sont invariants par
rotation.

Excentricité ou rapport des axes principaux :  C’est le rapport entre I’axe principal et I’axe
secondaire de la forme qui mesure I’allongement de la forme. Elle peut étre calculée en utilisant
les moments centrés d’ordre 2 :

(20 — po2)? + 43,
(p20 + 102)?

Elle est comprise entre 0 et 1 et vaut 1 pour un cercle.

Descripteurs basés sur les trous :  Dans le cadre de I’analyse de pieces manufacturées, des
valeurs comme le rapport entre I’aire des trous et celle de I’objet ou encore celui entre la surface de
contact trous/matiere et la surface de la matiére sont utilisées. Elles sont adaptées a des applications
précises ou les trous des objets sont caractéristiques de la forme mais elles sont complétement
inutilisables de maniére générale.

Ces premiers descripteurs utilisés seuls n’apportent que trés peu d’informations sur la forme.
Seuls les moments centrés peuvent fournir une statistique assez robuste, quoique non invariante par
rotation, s’ils sont utilisés en nombre suffisant.
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6.3.3 Descripteurs basés sur la région
6.3.3.1 Moments de Hu

Ces moments sont dérivés des moments centrés normalisés. Ils sont invariants par transfor-
mations affines et par réflexion[Hu62]. lls sont trés utilisés de par leurs propriétés d’invariance
pour de la recherche d’images par le contenu[OzER99] ou d’identification d’objets et méme de
gestes|[BoBICK96].

Hu montre tout d’abord que les moments produits par la normalisation suivante* sont invariants
par changement d’échelles :

Tpg = 5y POUT P+ g > 26t (p,q) € NP,

Hoo

L’invariance par rotation est alors obtenue par combinaison des 7,,. HU présente ainsi les 7
moments d’ordres 2 et 3 suivants :

¢1 = m20 + N2

$2 = (n20 — Mo2)* + 4n}
¢3 = (130 — 3m2)* + 3(n21 — no3)*
ds= (30 +m2)? + (21 — M03)?
¢5 = (30 — 3m2)(m30 + m2) [(n30 + m2)? — 3(n21 + mo3)?] +
(3m21 — m03) (21 + 103) [3(M30 + m2)* — (121 + 103)?]
b6 = (120 — 7702)((7730 +m2)? — (21 + 7703) ) + 4n11(ns0 + mi2)(n21 + 103)
¢7 = (3n21 — 103)(M30 + Mm2) [(M30 + m2)* — 3(n21 + n03)*] +
(N30 — 37712)(7721 + n03) [3(n30 + m2)? — (n21 + n03)?]

L1 énumére 52 moments de type Hu d’ordres 2 & 9 invariants par translation, rotation et chan-
gement d’échelles[L192]. BELKASIM en liste quant a lui 32 d’ordres 2 & 7 ; il en identifie d’ailleurs
moins que L1 aux ordres 2 & 7[BELKAS91]. YANG propose une méthode de calcul rapide de ses
moments[ YANG94].

D’autres moments invariants ont été définis par FLUSSER[FLUSSE93] et TAUBIN[TAUBIN92].
PARK montre I’invariance de ces différents moments par rapport a la rotation et au changement
d’échelles dans [PARK99A].

6.3.3.2 Moments de ZERNIKE

ZERNIKE définit en 1934 une famille de polynémes complexes, Z P, formant une base ortho-
gonale dans le cercle unité (22 + y? < 1) :

ZP = {Vam(,y) [ @* +y* < 1}

ou les polynémes complexes V,,,,, d’ordre n et de répétition m sont définis sous les conditions
ne€NT, meN,n—|m|pairet|m|<n:

Vnm(xa y) = an(r)ejme

“Notez que dans le papier original de Hu, cette normalisation est écrite avec une erreur de typographie.



114 Chapitre 6 - Décrire une région

en posant r = /22 4 y2, 0 = arctan(¥) et la partie radiale R,,,, :

) 2 1) (n—s)!
nm S!(%"”‘-g)!(”%‘m‘—«ﬁ

Ry, est donc un polynéme composé de termes en 9 ou g € [n,n — 2, ..., |m]].

n—2s

w0
Il
=)

KHOTANZAD et HONG définissent alors les moments de ZERNIKE | A,,,,,| comme I’amplitude
de la projection de la forme f(x,y) sur la base orthogonale des fonctions V,,,,(z, y)[KHOTAN90].
Anm estalors le nombre complexe correspondant a la projection :

n+1
Anm:

S Vimla,y) F(2,)

(zyy)el

avec * le symbole du conjugué complexe et 22 + y? < 1. Cette derniére condition implique que la
forme doit préalablement étre normalisée au sein du disque unité pour étre entierement caractérisée.

Les moments ainsi définis sont invariants par rotation, translation et changement d’échelles
(aprés normalisation de la taille de la forme). De par I’utilisation d’une base orthogonale, I’infor-
mation portée est nettement moins redondante que pour les autres types de moments.

Cette représentation étant inversible, I’image peut étre reconstruite a partir des moments calcu-
lés :

N
f(a:,y) = lim ZZAannm(a:,y)

N—oo
n=0 m

ou m prend toutes le valeurs possibles telles que |m| < n et n — |m| pair. La limitation de cette
somme apporte une reconstruction partielle de I’image originale et permet d’appréhender I’infor-
mation portée par les différents moments. La figure [6.23] propose des exemples de reconstruction
de formes a partir des moments de ZERNIKE. Il apparait que peu de moments permettent de dé-
crire correctement des formes simples (le cceur) mais pour les autres, plus complexes (I’éléphant),
la reconstruction n’est pas parfaite méme en allant jusqu’au 45€ ordre mais semble suffisante dans
un cadre de mesure de similarité.

CHONG a présenté derniérement une comparaison des divers algorithmes d’optimisation de
calcul des moments de ZERNIKE[CHONGO3].

6.3.3.3 Axe médian

La transformée d’axe médian est sirement la plus populaire et la plus étudiée des techniques de
description de forme basées sur la région. Elle a été proposée initialement par BLUM[BLUM67].
L’idée de cette approche est de représenter la forme en utilisant un graphe et en espérant que
les caractéristiques importantes seront préservées dans ce graphe. Les termes squelettes, graphes
de chocs (shock graphs en anglais), transformée d’axe symétrique ou prairie fire transform font
référence a la méme approche.

BLUM avancait I’idée que le processus de formation d’une image sur la rétine est similaire a la
propagation d’un feu dans une prairie. Le feu ne peut revenir en arriére. En fait, s’il est allumé a la
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Forme originale

2 ordre

10° ordre

20€ ordre

45€ ordre

F1G. 6.23 — Reconstruction de formes a partir des moments de ZERNIKE
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Forme |
Ligne de feu X!
N v b 'S |
- Axe Médian = | [ N\__ Ake Média
- <
VS S S R S B\

FIG. 6.24 — Axe médian d’un rectangle
a) méthode originale b) généralisation de la méthode.

W

FI1G. 6.25 — Association de graphes d’axe médian (tirée de [SEBASTO01])

frontiére de I’objet il se propage de maniére réguliére vers son centre. L’axe médian est ainsi défini
comme I’ensemble des points ou deux fronts de feu se rejoignent (cf. figure [6.24].a). Cela revient
a extraire un squelette de la forme. Malheureusement ce mode de construction est trés sensible au
bruit, c’est pourquoi BLUM et NAGEL proposent la méthode d’axe médian généralisé[BLUM78].
Les points de I’axe médian sont alors les centres des cercles intérieurs et tangents deux fois a la
forme de rayon supérieur a un seuil (cf. figure [6.24].b).

Une fois I’axe médian détecté, de nombreuses méthodes basées sur la recherche de similarité
entre graphes sont possibles. La méthode d’assignement gradué[GoLD96A] (cf. section 7.2.2.5)
est ainsi utilisée par SHARVIT pour déterminer la ressemblance entre les shock graphs[SHARV198].
Les derniers travaux de SEBASTIAN déterminent les déformations simples a réaliser pour passer
d’une configuration a une autre[SEBASTO01]. Chaque opération ayant un co(t, la mesure de simi-
larité entre graphes est obtenue une fois trouvé I’ensemble des manipulations fournissant le colt
total minimum (cf. figure [6.25]).
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Point de
départ 1

Codage : 1111111103030303032323232321
Différence : 3313131313313131313300000000
Normalisation : 0000000331313131331313131330

F1G. 6.26 — Codage et normalisation de la chaine en 4-connexité

6.3.4 Descripteurs basés sur la frontiere

6.3.4.1 Chainage du contour

A partir des deux systémes de codage des contours présentés a la section 4.2.2, des techniques
ont été développées pour comparer deux formes. Les formes standards des codes de FREEMAN et
des crack-codes sont invariantes par translation. L’invariance par changement d’échelles peut étre
atteinte par normalisation de la taille de la forme.

Pour rendre cette représentation insensible a la rotation, une transformation de la chaine est
effectuée en codant les changements de direction plutdt que les directions. Pour cela, la différence
(dans le sens des aiguilles d’une montre) entre chaque direction et la précédente donne une chaine
invariante par rotation. En 4-connexité par exemple, le passage de 0 a 3 est codé 3 et celui de 1
a 3 donne 2. De plus, cette chaine est généralement transformée par rotation de I’ensemble des
symboles pour obtenir la chaine maximale (au sens numérique du terme) (cf. figure [6.26]).

La comparaison de deux contours peut étre réalisée en considérant les codes comme des chaines
de caracteres et en appliquant des algorithmes de recherche de sous-chaines. 1l faut bien évidem-
ment dans cette partie faire attention au fait que le point de départ de la chaine a été choisi arbitrai-
rement. La chaine doit donc étre considérée comme cyclique. La ressemblance entre deux formes
est alors obtenue par extraction de la sous-chaine commune maximale.

La notion d’histogramme de chaines est aussi avancée par IIVARINEN[lIVARI97]. L histo-
gramme des différentes directions prises par le contour peut permettre de caractériser statistique-
ment une forme. Cette méthode est peu complexe et apporte des résultats satisfaisants quand les
différentes classes d’objets sont bien distinctes ce qui limite fortement son utilisation.
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6.3.4.2 Représentation CSS

La représentation Curvature Scale Space (CSS) est une organisation multi-échelles des points
de passage par zéro de la courbure proposée par MOKHTARIAN et MACKWORTH[MOKHTAS8S,
MOKHTA95]. C’est d’ailleurs la méthode de description de formes intégrée dans MPEG-7.

La courbure est définie comme la dérivée de I’angle tangent a la courbe. Soit 7 une définition
vectorielle paramétrique d’une forme :

ou u est un parametre arbitraire. La fonction de courbure est alors :

a(w)ij(u) — &(u)y(u)
k(u) = 5 (6.1)
v (#%(u) + 9°(u))?

ou & et & sont les dérivées premiéres et secondes de = par rapport a u (idem pour ).

Si T" est une courbe fermée plane, le paramétre w peut étre I’abscisse curviligne normalisée ce
qui induit :

I'={(2(u),y(uw)) / w € [0,1]}

De nombreuses approches existent pour calculer la courbure digitale de la courbe. MOKHTA-
RIAN et MACKWORTH utilisent le principe d’évolution de la courbe qui étudie les propriétés de la
courbe tout en la déformant dans le temps. Une évolution est réalisable par lissage gaussien per-
mettant de calculer la courbure a différents niveaux de détails. Soit g(u, o) un noyau gaussien 1D
de largeur o. X (u, o) et Y (u, o) représentent alors les composantes de la courbe « évoluante » :

X(u,0) = a(u) @ g(u,0)  Y(u,0) =y(u) @g(u,0)

Les propriétés de I’opération de convolution (®) permettent de déterminer les dérivées des compo-
santes facilement :

Xu(u,0) = z(u) @ gu(u, o) Xuu(u,0) = 2(u) @ guu(u, o)

Des relations similaires sont obtenues pour Y,,(u, o) et Y, (u, o). Les formes exactes de g, (u, o)
et guu(u, o) étant connues, la courbure de la forme digitale évoluante est calculable facilement :

Xu(u,0)Yyu(u,0) = Xy (u, 0) Yy (u, 0)
(Xo(u,0)2 + Yy (u, 0)2)2

k(u,0) =

o augmentant, la forme I, évolue. Ce processus de génération d’une séquence ordonnée de
courbes correspond a I’évolution de T" (cf. figure [6.27]). La courbe se rétrécit et devient de plus en
plus lisse jusqu’a ne plus avoir de point de passage de la courbure par zéro quand o est suffisamment
grand.

Les points de passages de la courbure par zéro pouvant étre déterminés a chaque niveau de
', ils sont reportés sur le plan (u, o) ou w est I’abscisse curviligne normalisée et o la largeur du
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OO0

FIG. 6.27 — Rétrécissement et lissage de la forme au cours du processus CSS[MOKHTA96]
Le nombre de points de passage de la courbure par zéro diminue au cours de I’évolution
(symbolisés par des points). De gauche a droite : 0 = 1,4,7,10, 12, 14.

N 0 e

——
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4.0 F 40 40 |
Lo B8 8 ‘J 1.0 - - 53 1.0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
u u u

FI1G. 6.28 — Représentation CSS d’une forme, de sa rotation et d’une version bruitée[ MOKHTA96]
La normalisation des formes est réalisée en rapportant le nombre de points du contour a 200.
a) forme originale et son image CSS;

b) rotation de la forme. L’image CSS subit un décalage circulaire ;

c) Le bruit engendre uniguement la création de petits contours dans I’image CSS.
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s Point de départ
1=0, s=0
I=L, s=M

F1G. 6.29 — Direction angulaire pour les descripteurs de FOURIER

noyau gaussien. Cette représentation sous forme binaire est appelée image CSS de la courbe® (cf. fi-
gure [6.28].a). Les intersections d’une ligne horizontale avec les contours de cette image indiquent
les positions des points de passage par zéro de la courbure sur la forme I, correspondante.

De par la normalisation du contour, cette représentation est évidemment invariante par chan-
gement d’échelles. La rotation de la forme engendre uniquement un décalage de I’image CSS; cet
effet est exactement le méme que celui di a un changement de I’origine de I’abscisse curviligne
(cf. figure [6.28].b). Le bruit génere uniquement de petits contours qui ne sont pas significatifs par
rapport au reste de la représentation (cf. figure [6.28].c). lls ne seront d’ailleurs pas pris en compte
dans les divers algorithmes de comparaison de représentation CSS.

Le matching est ensuite réalisé a partir des maxima significatifs des images. Ceux correspon-
dant au bruit ne sont donc pas pris en compte. Les différents nuages de points peuvent ensuite étre
mis en correspondance pour déterminer la similarité entre les formes. Il faut a ce niveau prendre
garde au fait que la description peut étre décalée a cause d’un changement de point de départ ou
une rotation.

6.3.4.3 Descripteurs de FOURIER

Cette technique permet la caractérisation d’un contour fermé I'[PERS0O0O77]. Supposons I'
orienté dans le sens des aiguilles d’une montre (cf. figure [6.29]) ; sa représentation parameétrique
est alors fonction de I’abscisse curviligne s : Z(s) = (z(s),y(s)) avec s variant de 0 a L la lon-
gueur du contour. Trois types de représentation sont possibles : la courbure, la distance au centre et
la fonction de coordonnées complexes.

SLe systtme SQUID (Shape Queries Using Image Databases) propose une démonstration animée. Elle peut étre
trouvée a I’adresse http://www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP/imagedb/demo.html.
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Notons 0(s) la direction angulaire de I" au point d’abscisse curviligne s, la courbure de la forme
est définie par :
d
K(s)=—460
(s) = —-0(s)

La distance au centre est la distance des points de la forme au centre de gravité (z., y.) de celle-ci :

R(S) = \/(xs - 550)2 + (ys - yc)2

Les coordonnées complexes de la forme sont également définies & partir du centre de gravité :

Z(s) = (zs — x¢) + j(Ys — Ye)

La transformée de FOURIER de ces trois types de représentations donnent trois ensembles de
coefficients complexes représentants la forme de I’objet dans le domaine fréquentiel. Les basses
fréguences apportent de I’information sur I’aspect global de la forme alors que les hautes fré-
quences précisent les détails. De maniére a étre invariant par rotation, seules les amplitudes des
coefficients sont utilisées. L’invariance par changement d’échelles est obtenue par division des élé-
ments par la composante continue ou le premier coefficient non nul. L’ indépendance par rapport
aux translations est intrinséque a ces représentations.

Les descripteurs de FOURIER basés sur la courbure fx et ceux basés sur la distance au centre
fr s’écrivent alors :

fK = UF1|7|F2’77|FM/2|]
] |y | Far g2

fR_ ) PR |
|Fol” | Fol | Fol

ou F; est le & coefficient de la transformée de FOURIER. Dans ces deux cas, seuls les co-
efficients positifs sont utilises car les deux fonctions étant a valeurs réelles leur transformée de
FOURIER est symétrique : |F;| = | F_;|.

Pour les coordonnées complexes, les descripteurs de FOURIER sont :

[ ay2—1)l |F_1] | Fal | Far ol

2= R T RCRT A

ol F; est la premiére composante fréquentielle non nulle utilisée pour normaliser les autres
coefficients. Les valeurs correspondantes aux fréguences négatives et positives sont considérées
dans ce cas. La composante continue est dépendante de la position de la forme ; elle n’est donc pas
utilisée.

Pour obtenir des descriptions de mémes tailles, les différentes formes sont rééchantillonnées
a M points avant d’appliquer la transformée de FOURIER. ZHANG montre que les trois types
de descriptions ne sont pas équivalentes et que la distance au centre donne de meilleurs résul-
tats[ZHANGO1]. Dans [ZHANGO2], il compare également les descripteurs de FOURIER et la re-
présentation CSS. Les résultats obtenus sont fortement en faveur des descripteurs de FOURIER tant
du point de vue des performances pour I’indexation que pour la complexité de génération et de
comparaison des descriptions.

Cette description n’est valable que pour des contours fermés. RAUBER propose ainsi une évo-
lution permettant de décrire des contours quelconques, la représentation UNL (pour Universidade
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| Descripteur | Invariance | Stockage | Complexité | Indexable |
Compacité TRS 0(1) O(LH) Oui
Convexité TRS o) o(l) Oui
Rectangularité TRS O(1) O(LH) Oui
Moments centrés TS™ O(1) pour chaque ordre O(LH) Oui
Excentricité TRS O(1) O(LH) Oui
Moments de Hu TRS O(1) O(LH) Oui
Axe médian TRS O(segments du squelette) | O(LH) Non
Moments de ZERNIKE TRS O(1) pour chaque ordre O(LH) Oui
Représentation CSS TRS O(nombre maxima) O(cgoe) Non
Chainage du contour TR™S™ o(l) o() Oui
Descripteurs de FOURIER TRS O(freq. échantillonnage) o(l) Oui

F1G. 6.30 — Comparaison des caractéristiques des descripteurs de formes étudiés
Invariances :
T : translation, R : rotation, S : changement d’échelles et ™ : oui, aprés normalisation de la forme.

L : largeur du masque de I’objet.

H : hauteur du masque de I’objet.

| - longueur de la frontiere I’objet.
Les points faibles apparaissent en grisés.

Nova de Lishoa)[RAUBER94]. Cette extension rend possible la caractérisation de contours ouverts.
Au sein du projet MARs (Multimedia Analysis Retrieval System®), une version modifiée des des-
cripteurs de FOURIER est aussi proposée[RU196A]. Elle est plus compacte et rapide a calculer.

6.3.5 Comparaison des attributs
6.3.5.1 Caractéristiques globales

Le tableau [6.30] présente les différentes caractéristiques des descripteurs présentés. 1l apparait
trés rapidement que vu les critéres que nous nous sommes fixés (invariances et utilisation pour
I’indexation) trés peu d’entre eux sont adaptés. Il faut aussi savoir que nous avons rejeté deés le
départ certaines techniques trés colteuses au niveau de la comparaison des descriptions : axes
médians, représentation CSS... Ces approches sont intéressantes dans le cadre de I’indexation de
forme unique ; mais dans notre cas, la comparaison entre attributs pourra étre effectuée entre toutes
les régions des images ce qui engendrera une somme de calculs importante.

6.3.5.2 Performances

Les résultats présentés ici ont été obtenus sur la base de formes S1ID[SEBASTO01] (Shape In-
dexing of Image Databases) (cf. section B.5). lls fournissent les courbes précision/rappel moyenne

SLa page Web du projet est http: //www-db.ics.uci.edu/pages/research/mars/index. shtml.
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FiG. 6.31 — Performance des différents descripteurs de formes mis en place

calculées sur I’ensemble des 216 formes de la base. Au sein des légendes les valeurs de Rang
sont indiquées entre parenthéses. Des expériences préliminaires nous ont amené a échantillonner
les courbes en 64 points pour les descripteurs de FOURIER et a prendre les 15 premiers ordres des
moments de ZERNIKE. D’apreés ces premiers tests, ces choix sont optimaux dans notre cas du point
de vue du rapport précision/temps de calcul.

En terme de complexité et de stockage les statistiques simples (circularité, rectangularité ou
I’excentricité) paraissent plus intéressantes. Utilisées seules (cf. figure [6.31]) leurs performances
ne sont pas satisfaisantes du fait de leur irréversibilité et de leur simplicité. Par contre combinées
(cf. figure [6.32]), elles peuvent fournir un descripteur de forme rapide et efficace. Les descripteurs
plus évolués (descripteurs de FOURIER, moments de HU et de ZERNIKE) fournissent a eux seuls
de bonnes statistiques.

Une fois normalisées les distributions des différentes statistiques, la combinaison des descrip-
teurs évolués améliore la représentation. Il apparait d’ailleurs que la combinaison d’une approche
contour et d’une autre basée sur la région apporte de meilleurs résultats. Cela parait logique de
par la complémentarité des informations utilisées. Ainsi, I’association des moments de ZERNIKE
est beaucoup plus intéressante avec des descripteurs de FOURIER qu’avec les moments de Hu.
C’est d’ailleurs une des conclusions de I’étude de PARK[PARK99A]. Pour la suite, I’association
descripteurs de FOURIER/moments de ZERNIKE sera conservée étant donné la fiabilité moindre
des moments de Hu.

Il serait ainsi possible de combiner autant de descripteurs que voulu pour essayer d’améliorer la
performance du systeme. Mais au dela du probléme de complexité croissante que cela engendrerait,
il serait alors trés difficile d’obtenir un descripteur général utilisable au sein de n’importe quelle
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FI1G. 6.32 — Combinaison des descripteurs de forme

base de donnée (et c’est ce que nous voulons!). De plus, comme nous I’avons vu I’association
de descripteurs n’est réellement efficace que s’ils sont complémentaires. L’ensemble (excentricité,
circularité, rectangularité) décrit grossiérement la forme et n’entre pas vraiment dans un schéma
de description de la forme ou de la frontiére. Il a donc €té ajouté au descripteur précédent, mais
pondéré faiblement, et apporte encore une amélioration de performance.

Le systéme choisi de description de la forme d’une région correspond donc a I’association des
descripteurs FOURIER et des moments de ZERNIKE a laquelle est ajoutée la contribution pondérée
de I’ensemble (excentricité, circularité, rectangularité).

6.3.5.3 Résistance a I’occultation

Pour tester les différents descripteurs au probléme de I’occultation partielle des formes, nous
avons simulé le passage d’un objet devant les différentes formes de la base Si1D (cf. figure [6.33]).
Pour chaque niveau d’occultation, nous avons comme précédemment calculé les courbes préci-
sion/rappel moyenne sur I’ensemble des images de la base (ici composée de 432 images : les 216
originales et les 216 tronquées).

La premiére appréciation qui peut étre faite est que les différents descripteurs réagissent de
maniere satisfaisante si I’occultation n’est pas trop importante (cf. figure [6.34]). Par contre, a partir
de 33% environ, une fracture franche apparait pour un rappel de 50%. Elle correspond au fait que
chaque catégorie est composée des versions originale et tronquée des formes. Elle symbolise donc
la sensibilité a I’occultation. Les moments de ZERNIKE semblent ainsi beaucoup plus sensibles
a I’occultation que les descripteurs de FOURIER ou les statistiques simples. La précision décroit
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F1G. 6.33 — occultation progressive de différentes formes

fortement méme pour des occultations faibles et la fracture a 50% est nette. Cette sensibilité est due
au fait que ces moments sont calculés sur le disque unité au sein duquel la forme étudiée est centrée.
Le fait de tronquer les formes les décalent progressivement au sein du disque ce qui engendre
des modifications importantes des moments calculés. Cet effet est particulierement visible sur la
figure [6.35] qui présente une comparaison des descripteurs pour des occultations de 33%. Ce
graphique montre d’ailleurs I’intérét de combiner des descripteurs complémentaires ; les résultats

du descripteurs choisi sont ainsi meilleurs que toutes les autres méthodes.

L’étude de la résistance globale du descripteur retenu est satisfaisante (cf. figure [6.36]). Jus-

gu’a 33% d’occultation, la précision de la recherche est satisfaisante.
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F1G. 6.37 — Organigramme des descripteurs de texture
6.4 Descripteurs de texture

Notre étude de la représentation de la texture au sein des images est beaucoup moins poussée
que celles sur la couleur ou la forme. En effet, I’'usure des différentes peintures engendre du bruit
au sein des images de fresques médiévales. C’est alors ce bruit qui génére des textures au sein des
images. L’aspect texture est donc peu pertinent pour cette application. Par contre, dans d’autres
applications et en particulier dans un systéme de recherche d’images général, cette caractéristique
devra étre prise en considération de maniére plus importante.

La plupart des attributs textures ont été développés pour caractériser des images en niveaux de
gris. Nous les présenterons d’abord dans ce cadre puis verrons comment ils peuvent étre étendus a
la couleur. Nous les avons divisés en trois catégories (cf. figure [6.37]) :

— les méthodes statistiques caractérisant la distribution spatiale des niveaux de gris;

— celles décrivant la texture par un modéle ;

— les techniques issues du traitement des signaux travaillant dans le domaine fréquentiel.

6.4.1 Meéthodes statistiques
6.4.1.1 Matrice de cooccurrences

Comme nous I’avons déja vu a la section 3.3.3, la fonction de cooccurrences au sein d’une
image I est définie telle que MCy : (2 — R ou (s est le support colorimétrique de 7. A un couple
de couleurs (c1,c2) est associée la probabilité qu’elles soient voisines. Il faut donc définir une
fonction de voisinage : V : Q2 — B qui définit si deux pixels de I’image (p1,p2) € Q2 sont
voisins suivant le critére choisi : 4-connexité, 8-connexité ou autre. Ainsi, ¥(c1, c2) € (? :

Card({(p1,p2) / (p1,p2) € 2, I(p1) = c1, L(p2) = c2, V(p1,p2) = vrail})
Card({(p1,p2) / (p1,p2) € Q%, V(p1,p2) = vrai}

La matrice de cooccurrences est égale a la matrice carrée de taille nbc; = Card((;) :

MC[(Cl, 02) =

[MCy] = [MCi(c1, c2)]

En 4-connexité par exemple, I’image suivante contenant 3 niveaux de gris différents a pour
matrice de cooccurrences :
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A partir de la matrice de cooccurrences en 8-connexité d’images en niveaux de gris, HARALICK
[HARALI73] définit 14 mesures caractérisant une texture telle que le contraste, la corrélation, la
variance... \oici la définition de quelques-unes d’entre elles pour une image I comportant m
couleurs :

m—1m-—1
— Energie = Y~ Y MCy(s,t)?
s=0 t=0
m—1m—1
— Entropie = Y > MCj(s,t)log MCy(s,1);
s=| 0 t=0
—1m— 1
. - t— M t
— Corrélation = )~ )" (5 = o) (t = ) MCi (5, )
Os0¢
s=0 t=0
m—1 m-—1 m—1 m—1
avec jis = ZSZMCI(s,t),ut: t MCi(s,t),
s=0 t=0 t=0 s=0
m—1 m—1 m—1 m—1
os =Y (s—ps)® > MCi(s,t)etoy = > (t—pm)> > MCr(s,t);
5=0 t=0 t=0 5=0
m—1m—1
— Contraste = (s —t)>MCy(s, t)
s=0 t=0

I MCO(s,t)
Homogénéité ou Moment des Différences Inverses = —_—
: >y My

s=0 t=0

GOTLIEB montre experimentalement que le triplet contraste, entropie et moment des diffé-

rences inverses est le plus intéressant pour la mise en place d’un descripteur général de texture

[GoTLIE9Q]. Malheureusement, le calcul de tels attributs est assez complexe. Néanmoins, une
quantification de I’image permet de réduire les temps de calcul.

6.4.1.2 Matrice de longueurs de plages

La matrice de cooccurrences prend en compte le voisinage des pixels deux a deux. La matrice
de longueurs de plages quant a elle considére les plages de pixels consécutifs d’un méme niveau
de grisfGALLOWT75]. Une plage est un ensemble de pixels adjacents de méme niveau de gris dans
une direction donnée. L’ensemble des informations des plages est généralement stocké dans une
matrice dite de Longueurs De Plages (MLDP). Pour une direction donnée, elle est de taille N x L
ou N est le nombre de niveaux de gris de I’image et L la taille maximale de I’image dans la
direction étudiée. Pour chaque couleur, le nombre de plages de différentes longueurs est alors
stocké. Une texture « fine » sera donc caractérisée par une MLDP contenant peu de longues plages.
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Une quantification préalable est généralement effectuée avant le calcul de cette matrice. Elle permet
de réduire la dynamique de I’image sans détériorer la texture.

Pour la direction 8 = 0°, I’image suivante contenant 3 niveaux de gris différents a pour matrice
de longueurs de plages :

[1]2]3]4

O 0][4]0[0]0
023 3

r=15 50 )| MEDP = 1|1 0|10

2 0 3 0 2( 3000

3)/3]1]0]0

A partir de cette définition, divers paramétres peuvent étre calculés{CONNER80, CHU90]. En
voici quelques exemples pour une direction donnée avec N le nombre de niveaux de gris de I'image
et L lataille maximale de I’image dans la direction étudiée :

N L
— Nombre de plages = NP = > Y MLDP(i, j);
i=1 j=1
N L .
. 1 MLDP(i, )
— Poids des plages courtes = —— el S A
plag NP Z; ; .

N L

) 1 .9 N

Poids des plages longues = NP E 1 E 1] MLDP(i,j);
=1 3=

1
Distribution des niveaux de gris = ——
g NP -

7

> j*MLDP(i,j)| qui mesure I'unifor-

N [ L
=1 |j=1

mité de la distribution des plages;

L 2

S 1
Distribution des longueurs de plages = —

N
NP > i*MLDP(i,j)

i=1

J=1

Suivant I’application visée, I’utilisation de telle ou telle statistique est pertinente. Une combi-
naison de celles-ci permet d’obtenir un descripteur efficace.

6.4.2 Méthodes basées sur un modele

Ces méthodes d’analyse de texture sont basées sur la construction d’un modéle pouvant étre
utilisé pour synthétiser des textures mais aussi pour caractériser celle d’une image.

6.4.2.1 Champs de MARKOV aléatoires

Les champs de MARKOV aléatoires sont trés populaires dans le cadre de la modélisation
d’images. lls sont capables de saisir I’information locale (spatiale) au sein d’une image. Ces mo-
déles considérent que I’intensité des pixels n’est dépendante que de celles de ses voisins. lls ont
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été utilisés dans de nombreux domaines : synthése et classification de texture, segmentation, res-
tauration et compression. CHELLAPPA et CHATTERJEE proposent ainsi un champ de MARKOV
aléatoire gaussien pour caractériser une texture[ CHELLAB85]. Les attributs de texture sont alors les
paramétres définissant le modele.

La Wold decomposition est également basée sur un champ aléatoire décomposé en trois com-
posantes dites « harmoniques », « évanescentes » et « indéterminées » qui correspondent res-
pectivement a la périodicité, le directionalité et au caractére aléatoire[FRANC093]. Les textures
périodiques ont une harmonique forte, celles qui sont fortement orientées ont une évanescence
forte et les textures les moins structurées ont une indétermination importante. Dans le domaine
spatial, les trois composantes orthogonales peuvent étre obtenues par une estimation du maximum
de vraisemblance qui implique un ajustement d’un modele auto-régressif par minimisation d’une
fonction de co(t et résolution d’un ensemble d’équations linéaires. Dans le domaine fréquentiel, la
Wold decomposition peut étre obtenue par un seuillage global du spectre de FOURIER de I’image.
Dans [L1U96], une méthode utilisant I’extraction des pics harmoniques et une modélisation par un
modele auto-régressif multi-résolutions simultané (MRSAR pour Multi-Resolution Simultaneous
Auto-Regressive model en anglais) sans décomposition directe de I’image est présentée.

Le modéle auto-régressif simultané (SAR pour simultaneous Auto-Regressive en anglais) est un
type particulier de champ de MARKOV aléatoire. 1l a montré tout son intérét dans la modélisation
de textures. Comparé aux autres champs de MARKOV aléatoires, il utilise moins de paramétres.
Le MRSAR est alors une extension multi-résolutions du SAR basée sur la construction de la py-
ramide gaussienne de I’image au sein de laquelle le modéle SAR est appliqué sur les différents
niveaux[MA092].

6.4.2.2 Dimension Fractale

L utilisation de la dimension fractale (D F') pour la classification ou la segmentation de textures
a été proposé initialement par PENTLAND[PENTLAB84]. La propriété d’auto-similarité des fractales
impligue que cette description d’une image est indépendante de I’échelle. De nombreuses méthodes
existent pour estimer la dimension fractale d’une image : généralisation des méthodes originales de
MANDELBROT[PELEG84], utilisation de la transformée de FOURIER[PENTLAB84] ou différentes
techniques de box-countingflCHAUDH93]. Le principe d’auto-similarité peut s’énoncer ainsi : « si
un ensemble borné A est composé sans recouvrement de N, copies d’un ensemble similaire a A
mais réduit d’un facteur r, alors A est auto-similaire ». A partir de cette définition, la dimension
fractale est :
_ log (N;)
~ log (r1)
La détermination de DF est trés complexe a réaliser pratiquement. D F' peut étre approximée en
estimant N, pour différentes valeurs de r puis en déterminant la pente de log(N,)/log(r~") par la
méthode des moindres carrés (cf. figure [6.38]). La méthode proposée par CHAUDHURI peut étre
utilisée pour mettre en place ce systeme[CHAUDH93]. Il propose alors quatre attributs normalisés
entreOetl:

— DF de I’'image originale [ ;

— DF d’une image des niveaux de gris supérieurs;

— DF d’une image des niveaux de gris inférieurs;

— une valeur multi-fractales de DF.

DF
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FI1G. 6.38 — Placage de boites de tailles différentes sur une courbe

Les image de niveaux de gris inférieurs et supérieurs correspondent a I’image seuillée pour
laguelle seuls les pixels de niveaux hauts ou bas sont conserves.

6.4.3 Meéthodes du traitement du signal

Des recherches sur la psychologie de la vision ont mis en évidence que le cerveau humain
effectue une analyse fréquentielle des images| CAMPBEG68]. La texture rentre spécialement dans ce
cadre de par ses propriétés de redondance.

6.4.3.1 Ondelettes

L’analyse fréquentielle est bien évidemment réalisée plus efficacement dans le domaine de
FoOuRIER. Comme les résultats des études psychologiques le montrent, le systéme visuel hu-
main analyse les images texturées en décomposant leurs composantes fréquentielles et d’orien-
tation[CAMPBEG68]. La transformée de FOURIER caractérise le contenu global du signal, alors que
certaines applications requiérent une analyse localisée dans le domaine spatial. Pour cela, les on-
delettes apportent une solution trés intéressante en séparant les différentes sous-bandes spectrales.
Les énergies des sous-bandes sont par la suite généralement utilisées pour caractériser une texture.
Cette technique trés rapide a été mise en place par SMITH et CHANG qui emploient la moyenne et
la variance des différentes sous-bandes comme descripteurs[SMITH94].

6.4.3.2 Filtres de GABOR

La technique la plus souvent utilisée pour caractériser des textures au niveau fréquentiel est sans
aucun doute les filtres de GABOR[DAUGMAB8]. Cette méthode calcule les énergies de GABOR qui
mesurent la similarité entre les voisinages de I’image et les masques de GABOR. Ces derniers sont
en fait des oscillateurs harmoniques caractérisés par une gaussienne modulée par une sinusoide.
Elles peuvent étre générées a partir de 4 parametres : A la longueur d’ondes, 6 I’orientation, ¢ la
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F1G. 6.39 — Répartition au sein du spectre des filtres de GABOR (tirée de [SMITHI7])
Avec w = 27” les différents cercles symbolisent la localisation fréquentielle des différents filtres.

phase de I’onde et o I’écart-type de la gaussienne. Pour un masque de taille I x L, la fonction de
GABOR est alors :

-5+ )
G(z, Y[, 0,0) = 20° J(z,y|X, 0, 0),

ou J est I’oscillateur harmonique suivant défini pour z € [0...l —1]ety € [0...L — 1] :
. 2m .
J(x,y|\0,0) = Sln(T(az cos — ysinf) + ¢)

Les attributs de texture sont généralement les énergies de la convolution de I’image avec le
filtre de GABOR sommées sur les phases pour toutes les combinaisons de longueurs d’ondes et

d’orientations : )

52()‘7 9) = Z ZG(xvy‘)‘76a¢)I(xay)

¢ z,y

Les différents filtres de GABOR étant peu étendus dans le domaine fréquentiel (cf. figure [6.39]), il
est beaucoup plus rapide de calculer I’énergie résultante de la convolution dans ce domaine.

Le filtrage de GABOR est trés intéressant dans le cadre de I’analyse de textures car il méle deux
objectifs opposés : la représentation de la texture et sa localisation. Ce filtrage apporte de trés bons
résultats en classification de textures et en segmentation[Bovik90]. De plus, cette approche se
justifie du point de vue du systeme de vision humaine. BECK montre ainsi que la discrimination des
textures par I’hnomme est réalisée a partir d’informations spatio-fréequentielles[BEck87]. Toutefois,
les fonctions de GABOR ne sont pas orthogonales et sont complexes a mettre en ceuvre.

MANJUNATH et MA mettent en compétition les filtres de GABOR et les ondelettes dans le cadre
de la classification de texturesfMANJUN96]. Les filtres de GABOR apparaissent plus précis mais
plus lents. lls proposent donc une méthode permettant de rendre équivalents les temps de calculs
des deux méthodes.
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6.4.4 Extension a une image multi-composantes

Les méthodes présentées jusqu’ici pour caractériser une texture ont toutes été initialement pro-
posees pour des images en niveaux de gris. Avec I’évolution des technologies et des applications
étudiées, il était nécessaire de les étendre aux images multi-composantes et en particulier aux ima-
ges couleur. Suivants les méthodes quatre voies différentes peuvent étre employées.

La premiére qui parait la plus naturelle est I’extension de la notion de distance entre niveaux de
gris simple | s—t| & une distance couleur. Celle-ci doit bien entendu étre la plus perceptuellement ac-
ceptable. Cette technique peut ainsi étre employée pour les matrices de cooccurrences [CHANG96].
Pour les matrices de longueurs de plages, I’extension est différente. FERNANDEZ propose de consi-
dérer une plage couleur comme une suite de pixels dont les différences perceptuelles de couleurs
sont inférieures a un seuil[FERNANOQ1]. De nouveaux parameétres sont également présentés pour
s’adapter au probléme couleur.

La deuxiéme solution utilise la tridimensionalité de la couleur sans réellement en prendre en
compte ses propriétés. Les trois plans couleurs peuvent étre analysés indépendemment comme
des images en niveaux de gris, c’est I’approche marginale. Cette approche est bien sir fortement
biaisée car elle n’utilise pas la notion de couleur en tant que telle ce qui engendre généralement des
résultats peu pertinents.

JAIN et HEALEY proposent une troisiéme approche inspiré du systéme visuel humain[JAIN98].
Ils définissent les filtres de GABOR sur I’image de luminance et sur deux images symbolisant
I’antagonisme des couleurs.

La derniére approche, srement la plus prometteuse, est I’extension de la transformée de Fou-
RIER a la couleur. PALM propose la transformée de FOURIER chromatique complexe[PALMO2].
A partir d’une représentation complexe de la couleur obtenue & partir des coordonnées dans I’es-
pace HSV, PALM met en place des filtres de GABOR complexes et montre qu’ils fournissent une
meilleure représentation que les filtres de GABOR marginaux. Il présente aussi la représentation de
la couleur par les quaternions qui sont des nombres complexes a trois parties imaginaires :

q = qo +t1q1 + i2g2 + 13q3

k) .9 .9 L. . . . . . .
avec 1] = 15 = 13 = 111213 = —1, 45 * Ya+1)%3 = Y(z+2)%3 et i, * Yz—1)%3 = Y(z—2)%3
ou % est I’opérateur modulo.

Une image couleur est alors interprétée comme une image de quaternions ou la partie réelle
est nulle et les trois parties imaginaires correspondent aux trois composantes couleur. La trans-
formée de FOURIER quaternion introduite par SANGWINE peut ensuite étre utilisée[SANGWI179].
SANGWINE a déja appliqué cette méthode avec succeés pour calculer I’auto-corrélation entre images
couleur[SANGWI100]. Elle sera sGrement employée dans un futur proche pour de la classification
de textures.

6.4.5 Comparaison des descripteurs

Comme nous I’avons exposé en introduction de cette section, la texture est un critére peu dis-
criminant au sein des images de fresques médiévales. Nous n’avons donc pas réalisé d’étude com-
parative poussée sur les différents descripteurs mais nous nous sommes principalement basés sur
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les différentes mises en compétition effectuées au sein du projet MEASTEX . Nous sommes égale-
ment allés au plus simple dans la mise en place d’un descripteur de textures. C’est ainsi la matrice
de cooccurrences qui a été retenue pour sa simplicité méme si elle n’apporte pas les meilleurs
résultats comme nous le verrons par la suite. Ce choix est également motivé par les trés bons
résultats de cette méthode pour la classification de textures de peintures qui se rapprochent forte-
ment des fresques médiévales. Enfin, son extension a la couleur est trés simple contrairement aux
autres techniques. Il suffit pour cela de remplacer la différence des niveaux de gris par une distance
perceptuellement correcte (Lo dans L*a*b* par exemple). L’utilisation des filtres de GABOR, des
champs de MARKOV aléatoires gaussiens ou encore des ondelettes serait plutdét recommandée pour
obtenir une meilleure précision dans un cadre général.

La mesure de performance utilisée pour I’étude réalisée par MEASTEX est un score calculé

par :
1
Score = ) _ i > el
ceC " Cicel,

ou I, est I’ensemble de toutes les images de la catégorie ¢, C est I’ensemble de toutes les catégories,
N, le nombre d’images de la catégorie ¢, c; la classe déterminée de I’image 7 par le processus de
classification alors que ¢; est la classe réelle de cette méme image. d,., .~ vaut 1 si ¢; = ¢ et 0 dans
le cas contraire. C’est donc le pourcentage de bonnes classifications réalisées grace au descripteur
étudié.

Les attributs comparés sont I’énergie de GABOR, les champs de MARKOV aléatoires gaussiens
et les statistiques de la matrice de cooccurrences tous les trois définis pour des images en niveaux
de gris. Les résultats obtenus sont alors les suivants :

Base d’images || Mat. Cooc. | GABOR | MARKOV

bomb 0.8406 0.846 0.9446
bombRot 0.6829 0.9248 | 0.9603
brodatz 0.9239 0.9451 | 0.9713
grass 0.9162 0.89 0.9483
material 0.965 0.9678 | 0.9797
VisTex 0.8523 0.9066 | 0.9355
lattice 0.6953 0.8919 | 0.7396
latticeRot 0.6643 1 0.9647
mortar 0.715 0.8758 | 0.7551
mortarRot 0.6055 0.9921 | 0.9626
mortarRotS 0.6248 1 0.9763

Ils montrent que la matrice de cooccurrences est globalement la moins bonne des descriptions
méme si ses performances sont tout a fait acceptables. Les champs de MARKOV aléatoires gaus-
siens sont plus performants sur les micro-textures alors que I’énergie de GABOR est plus précise
avec des macro-textures.

En 1992, OHANIAN et DUBES ont mis en compétition ces trois descripteurs avec la dimension
fractale[OHANIA92]. Leurs conclusions sont complétement contredites par celles de I’étude réali-
sée au sein de MEASTEX sur les mémes bases d’images mais avec leurs implémentations propres

"Disponible a I’adresse http: //www.cssip.uq.edu.au/staff/meastex/meastex.html.
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et donc différentes des descripteurs. Sur des textures fractales, ils annoncent que la dimension frac-
tale est la plus performante contrairement 8 MEASTEX au sein duquel les énergies de GABOR et
les champs de MARKOV aléatoires gaussiens sont significativement meilleurs. Pour les textures
peintes, leurs résultats montrent que la matrice de cooccurrences est la plus adaptée suivi de prés
par la dimension fractale alors que pour MEASTEX c’est toujours les deux autres statistiques qui
sont Iégérement supérieures. 1l faut donc faire tres attention aux divers résultats publiés. Une implé-
mentation différente peut engendrer des conclusions complétement différentes. Ainsi, OHANIAN
et DUBES obtiennent globalement le classement suivant : matrice de cooccurrences, dimension
fractale, champs de MARKOV aléatoires gaussiens et enfin énergies de GABOR. Les tests réalises
au sein de MEASTEX montrent quant a eux le classement suivant : champs de MARKOV aléatoires
gaussiens, énergies de GABOR, matrice de cooccurrences et enfin dimension fractale.

Une autre comparaison est présentée par PORTER en 1997[PORTER97]. Il trouve alors que
les ondelettes sont les plus précises et qu’elles sont les plus résistantes au bruit tout en étant
les moins complexes & calculer. D’autres expérimentations mises en place par VALKEALATHI
concluent qu’un histogramme multidimensionnel de cooccurrences est encore plus précis que les
ondelettes| VALKEA98].
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6.5 Melange des descripteurs

Une fois défini les trois types de descripteurs : couleur, forme et texture, il est nécessaire de
les fusionner en fonction de I’application visée. Une seule caractéristique peut étre utilisée dans
le cadre d’applications spécifiques. Pour un systéme de tri de pieces manufacturées par exemple,
la forme seule sera généralement utilisée. Mais si la différence entre les piéces est uniquement la
couleur alors c’est uniquement cet attribut qui sera employé. Pour d’autres applications, une des
trois caractéristiques pourra ne pas étre pertinente ; elle devra donc étre écartée du processus de
reconnaissance. Le choix du systeme de mélange des statistiques est donc fortement dépendant de
Iapplication.

En considérant les trois statistiques au sein d’un vecteur d’attributs, la recherche de similarité
entre régions peut étre réalisée dans un espace a 1, 2 ou 3 dimensions en fonction du nombre de
caractéristiques prises en compte. En prenant soin de rendre similaire par normalisation les distri-
butions des divers éléments du vecteur d’attributs, la distance entre régions peut alors s’exprimer
de différentes manieres :

Dl(Rh RZ) = wcouldcoul(Rlv RZ) + wformedforme(Rlv RZ) + wtextdtext(Rlv RZ)

DQ(Rh RZ) - \/Wcouldcoul(Rla R2)2 + wformedforme(Rh R2)2 + wteztdtea}t (R17 RZ)Q

DOO(R17 RQ) = max (wcouldcoul(Rla R2>7 Wformedforme(Rh R2)7 wtextdte:vt<Rla R2)2)

ou les w, sont les poids alloués & chaque composante du vecteur d’attributs et les d, sont les
diverses distances ou mesures de similarité retenues pour chaque type de descripteurs.

Cette méthode est généralement celle utilisée dans les systémes d’indexation par le contenu.
L’utilisateur définit les poids alloués aux différentes caractéristiques disponibles. Les recherches
d’images ressemblantes sont alors réalisées en utilisant la pondération définie. Cela est trés inté-
ressant dans une phase de tests des différentes statistiques mais est souvent trop complexe ensuite.
En effet, les utilisateurs de tels systemes n’ont généralement pas les connaissances suffisantes pour
réaliser les choix pertinents. De plus, les pondérations optimales varient suivant la base d’image
traitée mais n’ont pas la plupart du temps a étre modifiées au sein d’une méme base. Il est donc
important de trouver les divers poids optimaux. Dans cette étude, cette détermination sera réa-
lisée de maniére empirique mais il faut noter que des techniques de détermination automatique
existent. LARABI propose en particulier un systéme de coopération d’attributs[LARABI02]. A par-
tir de diverses expériences réalisées par des experts, les poids optimaux sont calculés en prenant en
compte :

— les divers résultats obtenus pour I’ensemble des experts ;

— la confiance associée aux différents experts en fonction de la pertinence de leurs résultats.

Un autre choix possible est la mise en place d’un arbre de décision. La mesure de similarité
est alors déterminée en prenant en compte certaines conditions. Par exemple, si la mesure couleur
est considérée comme prédominante alors elle pourra correspondre a une premiére estimation de
ressemblance. Si la ressemblance est forte alors cette mesure sera conservée sinon la texture et/ou la
forme pourront étre utilisées pour voir s’il n’existe tout de méme pas une similarité entre les régions
(cf. figure [6.40]).
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Entrée

Couleur < Seuil }&» Couleur

NON
'
Texture < Seu_|| oul (Couleur+Forme+Texture)/3
Forme < Seuil
NON
S oul
‘ Forme < Seuil }—» (Couleur+Forme)/2
NON
P oul
‘ Texture < Seulil }—» (Couleur+Texture)/2
NON

= Couleur

Fi1G. 6.40 — Exemple d’arbre de décision utilisable pour mélanger les descripteurs
Dans cet arbre de décision la couleur est considérée comme facteur prédominant. Si la distance
couleur est inférieure a un seuil alors elle fournit a elle seule la mesure de similarité entre régions.
Dans le cas contraire, le forme et la texture sont étudiées pour voir s’il existe tout de méme une res-
semblance. Si une seule ou les deux statistiques secondaires sont inférieures a un seuil alors elles
sont prises en compte pour réajuster la mesure de similarité dans laquelle la couleur intervient
toujours.

6.6 Conclusion

Ce chapitre a donc présenté les trois types de descripteurs que nous avons mis en place. Pour
chacun d’eux un état de I’art des principales méthodes existantes a été réalisé pour aboutir a un
ensemble de tests qui nous ont permis de définir I’attribut le mieux adapté a notre structure de
représentation.

Pour la couleur, nous avons proposé deux nouvelles techniques de comparaison d’histogram-
mes utilisables méme si les palettes couleurs ne sont pas identiques. L’intersection d’histogrammes
mis en place est tres efficace de maniere générale et fournit une trés bonne mesure de similarité
ainsi qu’une complexité faible. La projection d’histogrammes quant a elle permet de réduire forte-
ment la complexité de I’Earth Mover’s Distance tout en fournissant des résultats équivalents. Nous
avons également montré que I’extension des distances usuelles par application d’un noyau gaussien
fournit une augmentation significative des résultats d’indexation quand la taille du noyau gaussien
est adaptée a I’espace couleur et a la mesure de similarité utilisés.

Pour la forme, un ensemble de tests a été réalisé sur six descripteurs différents. Finalement,
nous avons combiné des descripteurs fournissant des informations complémentaires. Les moments
de ZERNIKE décrivent ainsi la région dans son ensemble alors que les descripteurs de FOURIER
apportent une caractérisation de son contour. A cela, nous avons ajouté des descripteurs géomé-
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triques simples (circularité, rectangularité, excentricité) qui fournissent une troisiéme indication
générale sur la forme.

La texture n’étant pas pertinente dans I’application qui nous intéresse, son étude a été plus
rapide et les tests réalisés quasiment inexistants. C’est tout de méme les diverses statistiques cal-
culables a partir de la matrice de cooccurrences qui ont été retenues pour cet attribut. Ce choix est
motivé par la simplicité de cette statistique et par les résultats de I’étude de MEASTEX. Notons ici,
gue les énergies de GABOR, les ondelettes ou encore les champs de MARKOV aléatoires gaussiens
fournissent généralement une caractérisation plus fine de la texture.

Notre structure de représentation est maintenant définie entiérement : structure et description
des différents éléments. Nous allons donc montrer dans les deux chapitres suivants son intérét dans
le cadre de I’indexation d’images et surtout dans celui de la recherche d’objets.
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LEGENDE :
.......... Limite d’objet
—— Lien hiérarchique
..... - Adjacence

NIVEAU 4

Fi1G. 7.1 — Graphe pyramidal obtenu a partir d’une segmentation réelle

7.1 Introduction

Au chapitre 4, nous avons présenté une nouvelle structure de représentation appelée graphe
pyramidal. Celle-ci permet de décrire une image par une succession de décompositions. A partir
d’un algorithme de segmentation fournissant plusieurs partitionnements de I’image (cf. chapitre 5),
un graphe pyramidal est construit au sein duquel chaque niveau correspond au graphe d’adjacence
d’une carte de segmentation (cf. figure [7.1]). Les différentes échelles sont alors liées pour coder
la composition des différents objets. Chaque région de cette pyramide est caractérisée par divers
attributs de couleur, de forme et de texture définis au chapitre 6.

Ce chapitre a pour but de montrer I’intérét d’un telle structure de représentation dans le cadre de
I’indexation d’images. Le schéma d’indexation proposé est celui présenté sur la figure [7.2]. Une
fois les graphes pyramidaux générés la comparaison des images est effectuée par trois modules
dépendants gérant chacun une spécificité du graphe pyramidal :
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Image requéte
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FI1G. 7.2 — Schéma de principe du systéme d’indexation mis en place

— la comparaison des régions est réalisée par une mesure de similarité entre les attributs;

— le module topologique définit I’ utilisation de I’information spatiale des différents niveaux et
permet la comparaison de deux ensembles de régions arrangées spatialement ou non;

— le module multi-échelles gére la hiérarchie de la représentation et rend possible I’utilisation
combinée de tous les niveaux de la pyramide.

Ce chapitre présente les différentes techniques mises en place au sein des modules topolo-
giques et multi-échelles et met en évidence leurs intéréts dans le cadre de la recherche globale
d’images. Par quelques exemples concrets, nous présentons ensuite les apports d’un tel systeme
pour la recherche d’objets. Enfin, nous comparons cette méthode avec quelques systémes existants
pour lesquels nous avons pu obtenir les résultats.

7.2 Intérét de la structure spatiale

Dans un premier temps, nous allons présenter en quoi la structure spatiale apporte un gain
d’information intéressant pour I’indexation d’images. Nous utilisons simplement la décomposition
de I’image en plusieurs régions sans prendre en compte leur arrangement spatial. Le formalisme
des graphes nous permet ensuite d’utiliser cette propriété. Ce dernier aspect est surtout intéressant
dans le cadre de la recherche d’objets car ces algorithmes sont généralement trop complexes pour
étre utilisés sur les niveaux entiers.
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7.2.1 Utilisation de la décomposition
7.2.1.1 Algorithme développé

Pour montrer que les statistiques localisées portent plus d’informations que le méme des-
cripteur global, nous avons tout d’abord travaillé sur la notion de décomposition des images en
plusieurs régions. Les différentes échelles du graphe pyramidal sont considérées comme des en-
sembles simples de régions. Par conséquent, I’arrangement spatial n’est pas pris en compte. La
méthode la plus simple est alors de considérer la somme des associations minimales entre les ré-
gions pour caractériser la distance entre images.

Notons R et T les niveaux a comparer contenant respectivement | R| et |T'| régions. Les régions
de R sont notées : R = {R;/i € [1...|R|]}. De la méme maniére, 7' se décompose en T' =
{T;/j € [1...|T|]}. Nous pouvons définir la matrice de similarité entre les différents ensembles :

[D;;] = [d(R;,Tj)],aveci € [1...|R[]etje[1...]T]

qui contient toutes les distances entre les régions des deux ensembles. La distance choisie d
est quelconque et peut prendre en compte les caractéristiques souhaitées (couleur et/ou texture
et/ou forme...).

A partir de ces données nous voulons déterminer la similarité S(R, T) entre les deux niveaux.
Dans le cadre d’une comparaison globale d’images, celle-ci devant étre inversible, cette mesure
doit étre symétrique (S(R,T)=S(T, R)). Mais, si R représente un objet qui est recherché dans T’
alors cette propriété n’est pas nécessaire. Dans ce dernier cas, ne voulant pas prendre en compte
I’information sur les relations entre régions, nous calculons le poids minimum de projection de
I’objet dans I’image par :

IR
1
wsim (R, T) = —; in_Di;
prsn B ) = 135 0 it 23]

La définition d’une telle mesure pose deux problemes majeurs. Le premier est le choix d’une
pondération des régions. En effet, nous voulons prendre en considération toutes les régions mais
faut-il prendre en compte leurs tailles relatives ? Les diverses expérimentations que nous avons pu
mener montrent qu’une pondération par la taille des régions n’est pas intéressante pour de telles
recherches. Une telle compensation provoque en réalité la diminution de I’intérét porté aux petites
régions formées par la segmentation. Or, elles peuvent étre visuellement trés importantes. Le nez
rouge d’un clown peut sembler petit en regard des autres éléments de I’image mais il apporte
une information discriminante pour différencier un personnage standard d’un clown. Au vu des
résultats expérimentaux une telle pondération n’a pas été incluse. De cette maniére, toutes les
régions formées par la segmentation sont prises en compte de maniére équivalente et c’est la le réel
apport d’une approche spatiale méme si cela implique d’avoir une segmentation de bonne qualité.
Le second probléme est lié a la non prise en compte de I’arrangement spatial. En effet, les régions
de R se projettent indépendemment dans 7. Deux régions de R peuvent ainsi étre associées a la
méme région de T'; des régions visuellement importantes de 7' peuvent ainsi ne pas étre prises en
compte. De plus, le fait de ne pas utiliser les relations spatiales fait qu’un objet peut se retrouver
projeté en plusieurs régions non adjacentes. Cette mesure semble donc fortement biaisée dans



7.2. Intérét de la structure spatiale 145

le cadre de la recherche d’objets. Pour des recherches globales, les problémes engendrés par les
projections désordonnées peuvent étre atténués par symétrisation de la mesure :

wSim R,T wSim TaR
SNivSim(RvT):pN sim( );pN sim(T> &)

Comme nous le verrons dans la section suivante, cette approche fournit de bons résultats. Nous
avons également essayé de faire évoluer cette évaluation de similarité pour éviter les projections
multiples mais les résultats deviennent alors aberrants car, dans ce cas, les erreurs de segmentation
ne peuvent pas étre gommées. Effectivement, certaines régions divisées par erreur peuvent ne pas
trouver de correspondants dans I’autre niveau ce qui engendre I’ajout d’une distance importante
non pertinente a px;uSim.

Bien que biaisée, nous verrons que cette mesure de similarité spatiale apporte un gain d’in-
formation important dans le cadre des recherches d’images et permet d’améliorer sensiblement la
précision par rapport a une requéte globale.

7.2.1.2 Résultats

Pour montrer expérimentalement I’amélioration apportée par I’utilisation de la décomposition
de I’image en régions, nous avons travaillé sur diverses bases d’images (Columbia, Soi1L-47...).
Tous les résultats obtenus vont dans le méme sens, nous ne présenterons par conséquent que ceux
liés a la base Columbia et a celle de I’'université de Washington. Pour Columbia, les courbes pré-
cision/rappel ont été calculées en utilisant une base réduite a 12 angles de vues pour chaque objet
(0°, 25°, 45°, 65°, 85°, 125°, 165°, 185°, 245°, 265°, 325° et 345°). Pour rester dans un cadre
général, c’est la distance EMD standard en L*a*b* qui a permis de comparer les régions aprés une
guantification préalable des images en 16 couleurs. Cette quantification forte associée a I’'EMD se
justifie par les résultats présentés a la section 6.2.8.

Les figures [7.3] et [7.4] montrent ainsi qu’une décomposition de I’image en régions est in-
téressante dans le cadre de I’indexation d’images. Sur ces deux exemples, un gain de précision
d’environ 10% est atteint pour le niveau de segmentation le plus fin. Cela parait naturel car au
sein de I’image entiére les statistiques des composants de I’image sont mélangées. Elles sont alors
toutes fusionnées dans le descripteur global ce qui les rend peu discriminantes. Le fait de les ex-
traire et de les considérer toutes avec le méme niveau d’importance permet de décrire plus finement
I’image. Il faut tout de méme faire attention a ne pas trop segmenter finement les images. En ef-
fet, comme nous pouvons le voir sur la figure [7.4], I'utilisation de la décomposition la plus fine
fournit de moins bons résultats que le premier niveau de partitionnement. Cela est principalement
dd a la présence dans les images de cette base de zones uniformes étendues qui sont généralement
sursegmentées sur le niveau le plus fin engrendant ensuite plus de biais dans la comparaison.

La figure [7.5] présente également quelques requétes significatives obtenues sur la base Colum-
bia. Elles montrent bien qu’au sein des requétes globales les images retrouvées sont globalement
similaires par leur couleur mais le fait de ne pas prendre en compte les régions des images ne per-
met pas d’utiliser les spécificités des objets tels que les motifs des tasses ou I’arriére rouge de la
voiture qui apparait dans la requéte du bateau vert.
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F1G. 7.3 — Mise en évidence de I’intérét de la décomposition spatiale sur la base Columbia
Entre parenthéses dans la Iégende, les valeurs de Rang.
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FI1G. 7.4 — Intérét de la décomposition spatiale sur la base de I’université de Washington
Entre parenthéses dans la légende, les valeurs de Rang.

7.2.2 Prise en compte de I’arrangement spatial

La mesure définie précédemment calcule le poids minimum d’association entre les deux en-
sembles de régions. Or, il est obtenu sans prendre en compte I’information dont nous disposons sur
I’arrangement de celles-ci. L’utilisation de cette information fera évoluer I’association des régions.
La mesure de similarité résultante sera donc obligatoirement supérieure a la mesure précédente qui
définit le minimum global. Cette remarque améne un premier critére d’optimisation : si la mesure
de similarité simple montre que les ensembles de régions ne sont pas du tout similaires, il est alors
inutile d’utiliser une technique d’appariement plus évoluée et donc plus complexe pour affiner la
mesure.
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FI1G. 7.5 — Mise en évidence de I’intérét de I’approche spatiale sur quelques requétes
A gauche : recherche globale, a droite : requéte spatiale. Les images sont triées de gauche a droite
et de haut en bas. L’image requéte est donc située en haut a gauche.
Nos quatre requétes spatiales présentées apportent un résultat parfait en retrouvant toutes les ima-
ges de la méme catégorie. Cela est possible grace au partitionnement des images et a I’utilisation
des caractéristiques couleur des différentes régions. Le fait d’isoler les différentes parties des ob-
jets engendre alors I’ajout d’une distance importante si elles ne sont pas retrouvées dans I’image
compareée. Pour les tasses par exemple, les motifs sont caractéristiques et permettent de rejeter les
images trouvées comme proches par le descripteur global. De méme pour le bateau vert, le coffre
rouge du camion retrouvé est peu important au sein du descripteur global alors que I’approche

spatiale le met plus en évidence.
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Pour prendre en compte I’arrangement spatial des régions, il parait intéressant d’utiliser des
méthodes de comparaison de graphes attribués. Nous présentons donc rapidement le probléme ge-
néral de I’appariement de graphes (ou graph matching en anglais) puis les deux techniques retenues
pour son implantation.

7.2.2.1 Notations et terminologie

Un graphe G = (V, E) est composé dans sa forme générale d’un ensemble de nceuds V' (pour
vertice en anglais) et d’un ensemble d’arétes E (pour edge en anglais). Les arétes (aussi appelées
arcs ou lignes) lient deux nceuds (aussi appelés sommets ou points) non forcement distincts : £ C
V xV.

L’ordre d’un graphe G est le nombre de sommets le composant ; il est noté |V|. Le nombre
d’arcs est noté de maniere similaire | E|.

Si deux nceuds u et v € V de G sont connectés par une aréte e € F, les deux sommets sont dits
adjacents ou voisins et cette relation est notée e = (u, v). Les arétes peuvent étre non orientées si
elles n’ont pas de direction ; le graphe G contenant de telles arétes est dit non orienté. Par contre,
si (u,v) et (v, u) peuvent étre distingués, les arcs sont alors orientés et le graphe est dit orienté. Un
graphe G est également dit complet quand il existe une aréte entre toutes les paires de nceuds.

Les éléments du graphe peuvent étre porteurs d’information. Si cette information est un label,
le graphe est alors dit labellisé. Si I’information portée est plus complexe, on parle alors de graphe
attribué.

Un chemin entre deux sommets u et v’ € V' est une séquence non vide de k£ sommets différents
<1y, vp >00u =, U =g et (vimg,v) € EL,Vi€[2,... k]

7.2.2.2 Les différents types de graph matching

De trés nombreux domaines d’applications tels que la vision par ordinateur, la chimie ou la
biologie moléculaire considéerent les images comme un ensemble de régions que I’on cherche a
identifier ou a comparer avec d’autres. Pour que cela puisse étre réalisé automatiquement sans in-
tervention humaine, les informations présentes au sein des images sont généralement représentées
sous forme de graphes. Ce systeme a déja montré son efficacité dans la caractérisation d’objets
[ESHERAB84].

Pour décrire des objets ou des images, les nceuds représentent généralement leurs régions ou
leurs caractéristiques. Par exemple, la représentation d’un vélo peut étre celle présentée a la figure
[7.6] : les différentes parties sont symbolisées par les sommets du graphe et les arétes marquent les
relations d’adjacence les liant. Des graphes similaires correspondent ainsi au méme objet. Si les
graphes sont non orientés, ils indiquent uniquement I’existence ou non de relations entre les som-
mets. D’un autre coté, les arétes orientées permettent de symboliser des relations non symétriques.
Sur cet exemple, le graphe est non orienté car la relation prise en compte est I’adjacence qui est
symeétrique.

Considérons que nous voulons déterminer si un graphe de données GG p est similaire & un graphe
modéle G 5;. De maniere générale, le probléme d’appariement de graphes s’exprime par : soit deux
graphes Gyr = (Vir, Enr) et Gp = (Vp, Ep) avec |Vir| = |V, nous voulons trouver la fonction
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Selle ]
Guidon
Cadre
Roue Roue
arriere avant

FiG. 7.6 — lllustration de la représentation de I’architecture d’un vélo par un graphe

d’association bijective f : Vp — Vs telle que (u,v) € Ep < (f(u), f(v)) € Epr. Siune telle
fonction f existe alors c’est un isomorphisme et G est dit isomorphique & Gj;. Cette catégorie
de probleme est dite mise en correspondance exacte de graphes.

Le terme d’appariement inexact s’applique alors a tous les autres problemes. Ainsi, si la condi-
tion |Vir| = |Vp| n’est pas satisfaite, il sera toujours possible de rechercher un isomorphisme
entre des sous-graphes des deux structures mais il sera impossible de mettre en correspondance les
deux graphes complétement. Cette catégorie de problémes peut toujours étre considérée comme
un appariement exact car une fonction bijective est recherchée. De plus, dans le cadre des graphes
attribués, méme si I’ordre des deux graphes est identique cela n’implique pas qu’il existe un iso-
morphisme entre les graphes car la correspondance exacte entre les caractéristiques des nceuds
n’est pas forcément satisfaite. Le cadre de mise en correspondance inexacte de graphes a pris son
essor dans les 20 derniéres années. En effet, les systémes de segmentation automatique fournissent
un nombre de régions variables. Par conséquent, seul le meilleur appariement possible peut étre dé-
terminé. Celui-ci peut étre défini comme I’optimum d’une certaine fonction mesurant la similarité
entre les nceuds et les arétes appariés.

L’appariement exact ou inexact de graphes apparait généralement dans la littérature sous les
noms respectifs d’isomorphisme et d’homomorphisme de graphes. La figure [7.7] présente une
classification de ces méthodes : d’un c6té se trouve les techniques de recherche de fonctions bijec-
tives et de I’autre celles qui tentent de trouver la meilleure mise en correspondance possible. Dans
notre cas, nous désirons mesurer la ressemblance entre des graphes de tailles quelconques, nous
nous situons donc dans la branche correspondant a I’appariement de sous-graphes attribués (grisé
sur la figure).

Ce type de problemes est considéré comme un des plus complexes en vision par ordinateur. Sa
complexité est due a sa nature combinatoire. Dans la plupart des cas, ils sont au pire NP-complets.
Pour certains types de graphes cette complexité devient linéaire mais il a été montré que le cas qui
nous intéresse est NP-complet [GAREY79, ABDULK98].

7.2.2.3 Les systémes d’appariement de sous-graphes attribués

Deux approches principales ont été développées pour résoudre ce probléme. La premiére im-
pligue la construction d’un espace d’états[TsA183, ESHERAB4]. C’est globalement un ensemble
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Correspondance de graphes

Exacte Inexacte
Isomorphisme Isomorphisme Correspondance de Correspondance de
de graphes de sous—graphes graphes attribués sous—graphes attribués

FiG. 7.7 — Classification des problémes de mise en correspondance de graphes
En grisé, le probléme qui nous intéresse.

de méthodes « brutales » qui explorent toutes les associations possibles. Le premier graphe G p
est transformé séquentiellement pour obtenir le graphe G ;. De nombreuses séquences de ma-
nipulations permettent de passer de Gp a Gy ; celle pouvant étre réalisée avec un codt mini-
mum est finalement retenue. Son codt définit alors la similarité entre les graphes. ESHERA propose
ainsi de mettre en paralléle les constructions des deux graphes a partir de leurs éléments de base
[ESHERAB84]. Un arbre d’états est construit pour coder les créations des graphes réalisées en paral-
lele par ajouts successifs d’éléments de base. Un poids est affecté a chaque transition en fonction
du type d’ajout et de la ressemblance entre les éléments ajoutés. Cela permet finalement de trouver
les deux sous-graphes fournissant la similarité la plus importante. Cet algorithme a une complexité
en O(|Vp|3|Var|?) méme si quelques cas spéciaux sont calculables en O(|Vp|?)

La seconde catégorie d’approches emploie des méthodes d’optimisation non linéaires pour
approximer I’appariement optimal entre les graphes. Contrairement a la premiére famille de tech-
niques, la recherche n’est pas exhaustive mais permet de s’approcher de la solution optimale en un
temps raisonnable. Diverses techniques ont été utilisées dans cette voie : relaxation floue[DAVIS79,
RANGAN92], réseaux de neurones| KUNER88, YOUNG97], techniques de programmation linéaire
[ALMOHA93], algorithmes génétiquesf KRCMAR94] et assignement gradué[GoLD96B] pour n’en
donner que les principaux exemples. Nous n’entrerons pas ici dans le détail de toutes ces méthodes
ce qui pourrait étre trés fastidieux et sans réel intérét au sein de ce manuscrit. De plus, nous pré-
senterons dans les sections suivantes les deux méthodes que nous avons implantées :

— la plus ancienne qui est la relaxation floue et en particulier la version de RANGANATH et
CHIPMAN;
— I’assignement gradué proposé par GOLD.

Ces famille de techniques ont une complexité moindre que la premiére car en O(|Vp||Vas|).

Ces divers algorithmes sont tres intéressants pour réduire I’influence des erreurs de segmen-
tation. En effet, a cause du bruit, des mauvaises conditions de prises de vue et des limitations de
I’algorithme utilisé, cing types d’erreurs sont possibles :

Erreurs de mesure : la présence de bruit peut engendrer des erreurs dans la détermination des
attributs des régions. Les descripteurs de forme sont les plus sensibles a ce probléme car une
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variation locale de la position du contour peut entrainer un changement significatif dans la
statistique calculée et par conséquent une mauvaise classification de la région ;

Objets non détectés : un ou plusieurs objets peuvent ne pas apparaitre dans la segmentation.
Ce probléme peut arriver si I’objet n’est pas clairement visible dans I’image a cause, par
exemple, d’une ombre ou d’une occultation. Les nceuds correspondants aux objets non vi-
sibles seront donc absents du graphe de I’image ;

Faux objets : C’est le cas inverse du précédent. Des ombres ou d’autres marques peuvent étre
segmentées sans pour autant correspondre a un objet réel ;

Sur-segmentation et objets fragmentés : Le bruit peut introduire dans la segmentation des fron-
tiéres indésirables au sein des objets qui sont alors représentés au sein du graphe par plusieurs
nceuds ;

Sous-segmentation et regroupement d’objets : C’est le cas contraire du précédent. La distinc-
tion entre plusieurs objets ne peut étre réalisée, par exemple, si les frontiéres entre objets
sont floues & cause du bruit. Ils se retrouvent alors dans une méme région et donc dans un
méme sommet du graphe.

7.2.2.4 Méthode de relaxation floue

Nous présentons ici la méthode de relaxation floue que nous avons implantée. Celle-ci a été
choisie pour sa simplicité et son utilisation importante dans différents domaines. Elle a été définie
par RANGANATH et CHIPMAN [RANGAN92].

Considérons deux graphes attribués non orientés G et H composés respectivement de A et
I neuds. {Gy/a € [1...A]} et {H;/i € [1...I]} représentent les ensembles des nceuds des
deux graphes. De méme, {Gup/(a,b) € [1... A]?} et {H;;/(i,j) € [L...I]*} sont les ensembles
d’arétes. Le nombre total d’associations possibles entre les objets est donc A = I. Pour cette pré-
sentation, la notion de sommet des graphes sera confondue avec celle de région de I’image. La
distance globale définie entre les attributs de la a® région de G et ceux de la i€ région de H s’écrira
alors D(G,, H;). Nous considérerons aussi que cette mesure est normalisée et comprise entre 0 et
1. Cette méthode effectue alors une relaxation floue sur le graphe d’association des sommets des
deux graphes. La figure [7.8] résume les différentes étapes de ce processus.

Génération des nceuds du graphe d’association A la paire (G, H;) est associée un poids
S(a,4)© correspondant & la similarité entre les régions. Il peut étre calculé par :

S(a,))? =1 — D(Gq, Hy)

Cette premiére mesure permet de construire un graphe d’association entre les différents som-
mets. Ainsi, si S(a,4)(©) est supérieur & un seuil prédéterminé, la paire (G, H;) apparaitra comme
une association possible et sera symbolisée par un nceud de ce graphe.

Génération des arétes du graphe d’association Le poids de compatibilité entre les associations
des differents nceuds définit alors les arétes de ce graphe. Entre les sommets (G, H;) et (Gy, H;)
une aréte est créée a laquelle est associée C,;,; la mesure de similarité des relations G, et H;;.
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alpha=0.4

alpha=0.2

FI1G. 7.8 — Schéma de principe de la relaxation floue
a) Pour illustrer le principe de la relaxation floue, nous disposons de deux images segmentées dont
nous construisons les graphes d’adjacences attribués. Pour cet exemple, les nceuds et les arétes
sont caractérisés par un attribut réel.
b) Nous définissons alors la mesure de similarité entre sommets pour construire les nceuds du
graphe d’association. La mesure D(R,, O;) = 1—|R, — O;| permet d’obtenir les nceuds présentés
en ne gardant que ceux strictement supérieurs a 0.4.
c) Les attributs des différentes arétes sont calculés avec la méme mesure de ressemblance que pour
les sommets.
d) Différentes valeurs de a sont alors utilisées pour effectuer la relaxation ce qui permet d’étre
plus ou moins attache aux données initiales. L’association finale retenue sera donc : (R, O3) et
(R2,01).
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Cuivj peut, par exemple, étre calculée en comparant les attributs des arcs liants les différents som-
mets.

Pour ne pas prendre en compte I’association d’un nceud avec plusieurs nceuds, les valeurs de
type Cuiqj et Cqipi SONt Mises a zéro. Les arétes correspondantes ne sont donc pas généreées.

Mise a jour itérative du graphe d’association par relaxation La méthode la plus répandue
pour mettre a jour les poids d’association est la suivante :

A

S(a,1) H'l = Z [maxS a,i) )Caibj]
b:

Une fois cette opération effectuée, les poids sont normalisés pour forcer la somme des poids a

étre constante :
A T

S(a,i)r+) Z Z S(b, )0

b=1 j=1

A 1
ZZS )

b=1 j=1

S(a,’t)(r—’_l)

Le probléme de cette formule est que I’attachement aux données initiales est trés faible. Ainsi,
méme si un nceud a initialement un poids faible, il peut obtenir finalement un poids trés important
grace aux diverses relations dont il dispose. Il parait important d’intégrer les données initiales dans
ce processus d’évolution. La formule devient alors :

A
1 I
r4+1) __ 0 A\ o
S(a,)™ = aS(a,i) + (1 —oz)Z bgl [I}aal)(S(a,z)( )C'mb]

ou « est le facteur d’attachement aux données qui est compris entre 0 et 1. Si o = 0, cette écriture
est équivalente a la précédente. La figure [7.8] montre ainsi comment différentes valeurs de «
permettent de contrdler les résultats en prenant plus ou moins en compte les poids initiaux.

Condition d’arrét Le nombre d’itérations nécessaires a la convergence de I’algorithme de re-
laxation floue dépend des poids initiaux des nceuds et des arétes du graphe d’association ainsi que
de sa taille. Grace a la normalisation des poids & chaque itération, le processus converge naturelle-
ment. Une condition de stabilité peut donc faire office de condition d’arrét. Si, pour tous les couples
(a,1), |S(a,i)" ) — S(a,)")| < § avec § un seuil prédéterminé alors le processus est dit stable
et il est arrété.

Association finale des nceuds A partir des poids finaux du graphe d’association, pour chaque
nceud du graphe de données le sommet correspondant du graphe modele est défini simplement
comme celui fournissant I’association maximale. A la fin du processus itératif, il peut exister des
associations multiples au méme sommet. Celles-ci ne sont pas problématiques dans notre cas car
cette souplesse permet de gommer les erreurs de segmentation.
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7.2.2.5 Méthode d’assignement gradué

Cette méthode est une des derniéres méthodes d’optimisation non linéaire proposée par GOLD
pour résoudre le probléme d’appariement inexact de graphes attribués|GoLD96B]. Comme dans la
plupart des systemes d’optimisation, cette technique définit une fonction objectif comportant des
contraintes permettant de résoudre un probléme quelconque d’appariement. Comme exemple, nous
présentons cette approche dans le cadre de mise en correspondance de graphes attribués.

Considérons deux graphes attribués non orientés G et H composés respectivement de A et
I neuds. {Gq/a € [1...A]} et {H;/i € [1...I]} représentent les ensembles des nceuds des
deux graphes. De méme, {Gup/(a,b) € [1... A]?} et {H;;/(i,j) € [L...I]*} sont les ensembles
d’arétes. Nous voulons alors trouver la meilleure matrice de correspondances M minimisant la
fonction objectif suivante :

A I A I
1 (1)
5 35 30 3) DRIMINC I 5) prvac: &
a=1i=1 b=1 j=1 a=1 i=1
I A
soumise aux contraintes : Va, Y My < 1,Vi, Y My < 1etV(a,i), M € [0...1].
1=1 a=1
Cézg ; correspond a la similarité entre les arétes et peut étre calculée par :

c® _ 0 si G OU H;; n’existent pas
aibj = | D®)(Gp, Hij) sinon

ot D@ est une mesure de similarité quelconque permettant de comparer les arétes. GoLD utilise
pour cela la notion de présence des arétes. De cette maniére, D(Q)(Gab, H;j) = 1si les arétes G
et H,; existent. De méme, si D) est la mesure de similarité entre les sommets :

CE) = D(l)(Gaa H;)

C(S) = 0 si les attributs des nceuds ne sont pas semblables du tout et OC(”D = 1’ils sont identiques.

A la convergence du processus, M,; = 1 si le nceud G,, est associé au nceud H; et M,; = 0 dans
le cas contraire. Initialement I’équation 7.1 est écrite par GOLD avec seulement le premier terme qui
permet simplement de définir I’énergie d’association des nceuds. Dans le cas des graphes attribués,
il ajoute ensuite le second terme pour avoir un terme quantifiant exclusivement la similarité entre
les attributs.

La résolution de ce probléme proposée par GOLD et RANGARAJAN est alors basée sur une
technique de programmation linéaire. Etant donnée les conditions initiales A/° pour la matrice
d’appariements, la fonction objectif peut &tre développée autour de celles-ci par une série de TAY-
LOR :

1AL AT A1
2 Z Z Z Z MaiMy;C, mbj to Z Z Mmc‘“
a=1i=1 b=1 ]Il = 11 1 (7.2)

1 A I A
5 Z Z ZZ Mb] azbj ZZQQ’L Mai - M((z)z)

a=11i=1b=1j a=1 i=1
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Algorithme 3 : Algorithme d’assignement gradué de GoLD

Données : M° la matrice d’appariement initiale
C! et C? les matrices de similarité entre nceuds et arétes
Résultat : La matrice d’appariement finale
début
1 - Initialisation de M : M = MO
tant que la convergence ou le nombre maximum d’itérations ne sont pas atteints faire
2 - Réaliser le développement de TAYLOR présenté a I’équation 7.2 ;
3 - Résoudre le probleme d’assignement résultant (cf. équation 7.3) en utilisant la
méthode choisie ;
4 - Prendre le résultat, i.e. M, et I’injecter dans I’équation 7.2 ;

fin
fin
ou
SE(M) & 2) (1)
2 1
Qui = =537 = 2 D MoiCuup + aCa; (7.3)
b=1 j=1
A T
La minimisation de E(M) revient donc & maximiser I’expression Z Z QaiMy;.
a=1 i1=1

Ce terme représente un probleme d’assignement qui peut étre résolu par différentes techniques.
La solution proposée par GOLD est trés efficace. De plus, la convergence de cette technique sous
les contraintes de I’étude a été prouvée[SINKHO64]. L algorithme [3] présente les grandes lignes
de cette méthode. L’ensemble des détails sur I’algorithme d’assignement employé par GoLD sont
présentés dans [GOLD96B].

Finalement, la distance entre les structures appariées peut ne prendre en compte que les dis-
tances entre attributs. Mais, il est également possible d’introduire un facteur quantifiant la similarité
des relations. La matrice d’associations finale ne comprend que des 1 et des 0 pour symboliser I’as-
sociation ou non entre les nceuds. Les mesures possibles sont alors :

A T
Sac1(G,H) = ZZMM (1 — C((nl.)>
G A A I
Sac2(G H) =33 My, (1 - Cé?) +B85° S Var S0 5T My My + (1 - C5))
a=1 i=1 a=1 b=1 =1 j=1

avec Vg, = 1 si les nceuds a et b sont adjacents et V;, = 0 sinon. 3 est le poids alloué a la
similarité entre arétes.

Les résultats présentés par GOLD sont trés intéressants tant en temps de calcul qu’en précision
des comparaisons. Nous verrons que c’est également le cas dans le cadre de nos expérimentations.
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7.2.2.6 Résultats

La complexité de ces deux techniques, bien qu’inférieure aux techniques brutales, est toujours
fortement supérieure aux méthodes simples présentées précédemment. Il semble donc irréaliste
de les utiliser de maniere étendue sur des niveaux entiers caractérisés par des graphes d’ordres
importants. Nous ne présentons donc pas de résultats pour ces deux méthodes pour la recherche
de similarité entre images. En revanche, I’intérét de tels algorithmes est illustré plus loin pour la
recherche d’objets (cf. section 7.4).

7.3 Intérét de la structure pyramidale

Nous avons déja montré I’intérét de la décomposition de I’image en objets pour effectuer une
recherche d’images par le contenu. Nous allons maintenant voir en quoi la structure hiérarchique
est intéressante. Il parait évident que la détection d’un objet est possible ou non suivant le niveau
de finesse de la segmentation. Ainsi, un objet ou une partie d’objet de petite taille ne sera isolé que
dans les niveaux inférieurs de la pyramide. Il semble donc pertinent d’utiliser les différents niveaux
pour caractériser un objet et par conséquent une image.

7.3.1 Algorithmes développés

Nous présentons dans cette section deux méthodes simples mises en place pour utiliser la struc-
ture multi-échelles dans la comparaison de graphes pyramidaux.

Cas des bases spécialisees Au sein des bases spécialisées telles que Columbia ou SoiL-47
(cf. annexe B), les prises de vues sont généralement trés semblables. Pour ces deux bases par
exemple, les images des objets ont toutes la méme taille et les prises de vues sont effectuées a
une distance quasi-constante des objets. Dans ces conditions, I’algorithme de segmentation multi-
échelles que nous avons défini fournit sur I’ensemble de la base des niveaux indépendants et cohé-
rents. Par indépendant nous entendons que chaque échelle met en évidence des éléments différents.
Le premier niveau, le plus grossier, sépare ainsi I’objet du fond alors que le niveau le plus fin extrait
les composants des objets. Par cohérent il faut comprendre que pour chaque image I’indépendance
des niveaux est obtenue. Par ces deux remarques, il semble que pour des bases spécialisées la com-
paraison d’échelles différentes n’est pas pertinente. Il est donc préférable de comparer les images
en mesurant la similarité entre les niveaux équivalents (cf. figure [7.9]).

Soit deux graphes pyramidaux P = {P; /i € [1...N]}et@Q = {Q; /i € [1...N]}
composeés de N niveaux et S la mesure de similarité entre niveaux. Dans ce cas, la ressemblance
entre pyramides peut s’exprimer de différentes maniéres :

Ssni(P,Q) = ief[fllile} S(P;, Q)

N
Ssxa(P,Q) =1 3 8(P, Q)
i=1
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III“ -4 >- III..

FiG. 7.9 — Utilisation simple de la structure pyramidale
Les fleches symbolisent les comparaisons réalisées entre les niveaux.

Suivant I’application, le choix des niveaux pris en compte peut varier. Ainsi, comme nous le
verrons dans les résultats, I’utilisation du niveau correspondant a I’image n’est généralement pas
pertinent. Avec ces mesures, le codt calculatoire est simplement N fois plus important que pour la
comparaison d’un niveau simple.

Cas des bases génériques Pour des bases plus génériques pour lesquelles la composition n’est
pas homogene, la méthode précédente n’est pas adaptée car elle ne permet pas de détecter des
objets vus a des échelles différentes. Pour la base de fresques médiévales du CESCM par exemple,
avec la distance précédente il serait impossible de trouver un objet présent a différentes résolutions.
Il est donc nécessaire de comparer tous les niveaux entre eux (cf. figure [7.10]).

Si P et (Q sont composés respectivement de IV et M niveaux, les distances définies précédem-
ment s’étendent de fagon suivante :

Seni(P,Q) = ieI[Ill.l.I.lN} S(P;, Q5)
jell...M]
LN

Scn2(P,Q) = N jel[lllil}w] S(P;,Qj)
 jefi..

Scn1 correspond a la recherche de la meilleure similarité entre niveaux. Dans le cas d’une
vue d’une méme scene a plusieurs échelles comme a la figure [7.10], la similarité minimale sera
trouvée pour des niveaux différents.

Ces évolutions augmentent le co(t calculatoire qui est alors N x M fois plus important que
pour la comparaison d’un niveau simple. Cette complexité peut étre réduite si les images ne sont
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F1G. 7.10 — Utilisation compléte de la structure pyramidale
Les fleches symbolisent les comparaisons réalisées entre les niveaux.
La fleche noire montre quant a elle la similarité la plus forte qui est trouvée.

pas du tout similaires. Dans ce cas, les premiéres comparaisons peuvent permettre de dire que les
images ne sont pas semblables et qu’il est inutile d’effectuer le reste des calculs.

7.3.2 Résultats

Tout comme pour la décomposition spatiale pour rester dans un cadre général, nous utilisons
une comparaison de la composition colorée des régions fondée sur I’Earth Mover’s Distance utili-
sant une distance euclidienne dans I’espace L*a*b*. Globalement, tous les tests menés ont montré
I’intérét d’utiliser I’ensemble des niveaux de la pyramide plutét qu’un seul. La base Columbia et la
base de I’'université de Washington ont ainsi permis d’obtenir les graphes précision/rappel prés/eg_tgs

aux figures [7.11] et [7.12]. Entre parentheses, dans la légende, sont indiquées les valeurs de Rang.
Sur ces deux bases, I’ensemble des niveaux permet d’accroitre légérement la précision générale du
systéme. Il faut également remarquer que I’utilisation du niveau correspondant a I’image dans ce
type de comparaison réduit la performance du systéme en introduisant une mesure de ressemblance
moins fiable. En effet, celle-ci correspond a une description globale de I’image qui, comme nous
I’avons montré précédemment, est beaucoup moins précise qu’une caractérisation spatiale.

L’utilisation combinée des différentes échelles permet surtout de réduire I’impact des erreurs de
segmentation. Ainsi, i a un niveau, la segmentation n’est pas adaptée au contenu, elle pourra étre
bien meilleure pour les autres niveaux qui fourniront alors une mesure de similarité beaucoup plus
pertinente. La figure [7.15] présente en fin de chapitre montre quelques exemples de ce phénomene.
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F1G. 7.11 — Mise en évidence de I’intérét de I’aspect pyramidal sur la base Columbia

7.4 Systeme de recherche d’objets

7.4.1 Principe développé

La recherche d’objets utilise les mémes algorithmes que la recherche de similarité entre images.
L’objet est alors décrit par la sous-pyramide extraite de I’image d’ou I’objet est tiré ou bien celle
générée a partir de I’esquisse définissant I’objet. C’est alors ce graphe pyramidal de I’objet qui est
utilisé pour effectuer la recherche tout comme pourrait I’étre une image entiere (cf. figure [7.13]).
L’interface produite durant cette thése permet de sélectionner les régions générées par I’algorithme
de segmentation et ainsi délimiter I’objet a rechercher (cf. figure [7.14]). Dans ce cas, les systemes
d’appariement de graphes permettent de garder une cohésion entre les régions au sein de la requéte
et améliorent sensiblement les résultats obtenus.

L’interface permet aussi d’effectuer en cascade tous les traitements définis dans ce manuscrit :
segmentation multi-échelles, création des graphes pyramidaux et calcul de la similarité entre struc-
tures suivant la méthode choisie. Les images servant a I’étude sont présentées sous forme d’un
arbre symbolisant leur appartenance a une base d’images, a une catégorie et & une sous-catégorie si
nécessaire. Pour chacune d’elle, une icbne différente présente son état de traitement (segmentation
réalisée ou non et graphe pyramidal génére ou non). Des la sélection d’une image, elle est présentee
dans la fenétre centrale ainsi que sa segmentation multi-échelles si elle est disponible. Il est alors
possible de ne voir que certains niveaux de segmentations et d’effectuer un zoom. La sélection de
I’objet a rechercher est trés simple. Aprés avoir choisi le niveau d’étude, les régions sélectionnées
sont mises en évidence.
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FiG. 7.12 — Intérét de I’aspect pyramidal sur la base de I’université de Washington

F1G. 7.13 — Recherche d’objets par recherche de sous-pyramide
A gauche : I’objet extrait d’une image ; a droite I’image dans laquelle I’objet est recherché.
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FIG. 7.14 — Sélection d’un objet a partir de I’interface homme-machine
Les traits bleus et rouges montrent les divisions des deux niveaux de segmentation calculés. Les
lignes jaunes symbolisent la sélection globale effectuée a une échelle donnée. Les traits blancs per-
mettent de visualiser les régions sélectionnées bien qu’intérieures a la sélection globale. A gauche
est présentée la fenétre permettant de zoomer et de choisir les échelles a voir et celle sur laquelle
les régions sont sélectionnées. A droite, un arbre présente les différentes images disponibles ainsi
que leur niveau de traitement.

7.4.2 Résultats

Les requétes présentées ont été obtenues sur la base d’images de PICTOSEEK (cf. section B.2).
Pour chaque image, trois types de résultats sont présentés (cf. figures [7.16] et [7.17] en fin de
chapitre) :

— le premier n’utilisant que la statistique couleur globale de I’image ;

— le deuxiéme en ne prenant en compte que la décomposition de I’image et I’aspect pyramidal

avec une statistiqgue combinant la couleur, la texture et la forme ;

— le troisiéme utilisant en plus I’information spatiale grace a I’un des deux algorithmes d’ap-

pariement de graphes (cf. section 7.2.2).

Malgré le contexte qui apporte beaucoup d’information a la recherche d’objets, ces résultats
montrent que I’utilisation de I’objet uniquement est trés intéressante. Ainsi, dans les diverses re-
quétes présentées, les images retournées par les requétes partielles sont plus pertinentes. Globa-
lement, I’utilisation de I’information spatiale apporte également un gain d’information non négli-
geable sur la plupart des requétes ce qui permet d’obtenir des résultats encore plus précis. Ces
techniques permettent ainsi d’exclure les images pour lesquelles les projections des régions ap-
portent une faible distance mais sont complétement désordonnées. Ce phénoméne est illustré par
exemple sur les figures [7.16] et [7.17].
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7.5 Comparaisons avec d’autres systemes

7.5.1 Une comparaison difficile

Les diverses publications présentées en indexation d’images par le contenu sont généralement
illustrées par des exemples de requétes (bien choisis ?) mais des indices de performances globales
sont souvent absents ou calculés sur un nombre restreint d’images (bien choisies ?). Il apparait donc
trés difficile de comparer objectivement les résultats obtenus par les différents systémes.

De plus, trés peu de systémes sont actuellement disponibles en ligne car commerciaux ou sim-
plement sans démonstrateur. La comparaison effectuée est donc trés restreinte.

Nous n’avons ainsi pu comparer nos méthodes de maniére qualitative qu’avec trois systémes
d’indexation et quantitativement qu’avec un seul.

7.5.2 Tests réalisés

Tous les résultats de recherche présentés montrent les images les plus proches de I’image re-
guéte de gauche a droite et de haut en bas. L’image requéte se trouve donc en haut a gauche et la
plus éloignée en bas a droite. Pour plus de lisibilité, I’ensemble de ces figures sont reportées a la
fin de ce chapitre.

7.5.2.1 PICTOSEEK

PICTOSEEK est le systtme développé au sein du laboratoire Isis® de I’université d’ Amster-
dam. Ce projet est principalement dirigé par THEO GEVERS[GEVERS99B, GEVERSO00]. La re-
cherche est réalisée par comparaison d’invariants colorimétriques définis globalement pour les
images.

Nous avons mis en concurrence ce systeme avec la version de recherche spatiale avec comparai-
son compléte des niveaux présentée a la section 7.3.1. Seul I’attribut de couleur est pris en compte
par I’intersection d’histogrammes a supports colorimétriques différents (cf. section 6.2.4.3). La fi-
gure [7.18] met en paralléle les résultats des deux méthodes et montre bien I’apport qualitatif de
notre systeme. Les images retrouvées sont globalement plus pertinentes que ce soit pour un coucher
de soleil, une voiture ou des éléphants dans la brousse.

7522 1KONA

IKONA est le projet global d’indexation d’images par le contenu de I’équipe IMEDIA de I’INRIA
de Rocquencourt. Les statistiques utilisées ne sont pas précisées explicitement sur le site du dé-
monstrateur et dans les divers articles présentés. D’aprés [BouJeMO01], des histogrammes couleurs
pondérés sont utilisés pour caractériser les images par une statistique de type couleur/texture. Les
figures [7.19] et [7.20] présentent des requétes posant quelques problémes engendrés par des ima-
ges tres proches visuellement dans la base Columbia mais représentant des objets différents. Elles

YIntelligent Sensory Information Systems.
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montrent que notre systéme se comporte aussi bien voire mieux dans certains cas qu’IKONA en
utilisant une approche spatiale et pyramidale.

7.5.2.3 Fi1Dsde I'université de Washington

F1Ds (pour Fast Image Database System) est développé par I’équipe Computer Graphics, Com-
puter Vision and Animation de I’université de Washington et particuliérement par LINDA SHAPIRO.
Deux démonstrateurs sont disponibles. Le premier utilise uniqguement une statistique couleur ap-
pelée Color Orientation (cf. figure [7.21]) et le second permet de combiner plusieurs descripteurs
(cf. figure [7.22]). Les résultats présentés pour le second ont été obtenus aprés optimisation ma-
nuel des poids des différentes statistiques. Globalement ces différentes approches fournissent de
bons résultats qui sont globalement équivalents a nos résultats. Sur certaines requétes, les images
retournees par notre systeme apparaissent tout de méme plus cohérentes.

7.5.24 SoiL-47

Dans [KouBARO02], KOUBAROULIS et al. présentent une nouvelle méthode nommée Multimo-
dal Neighbourhood Signature (MNS). C’est une méthode de reconnaissance et de recherche d’ob-
jets multicolores basée sur la couleur. La structure couleur locale est représentée par des attributs
invariants a I’illumination calculés a partir des voisinages de I’image avec une fonction de densité
couleur multimodale. Les positions des différents modes utilisés pour le calcul des invariants sont
établis efficacement dans I’espace RGB.

Les expérimentations effectuées ont été réalisées a partir de la base d’images SoiL-47 (cf. an-
nexe B.4). Les requétes sont les vues frontales des différents objets avec comme ensemble de
recherche les images d’un méme angle de vue. Le pourcentage de requétes fournissant I’image du
méme objet pour I’angle de vue étudié en premiére position sont alors calculés (ou dans les trois
premiéres positions). Les résultats sont présentés a la figure [7.23] et montrent que notre systéme de
recherche fondée sur une recherche simple des niveaux pour une base spécialisée (cf. section 7.3)
obtient une précision de 30 a 40% supérieure quand seule la premiére image retrouvée est prise en
compte et de 20% pour les 3 premiéres. Cette comparaison montre bien I’intérét d’une approche
spatiale par rapport a une description globale des images.

7.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté les différentes techniques développées pour comparer deux graphes
pyramidaux. Nous avons tout d’abord montré I’intérét de cette représentation du point de vue
de la décomposition des images a un niveau donné. L’aspect pyramidal de la structure permet
alors d’améliorer encore la précision du systeme par des algorithmes simples. Ces méthodes fonc-
tionnent trés bien pour des recherches d’images globales mais il est nécessaire, pour rendre la
recherche d’objets plus fiable, d’introduire des algorithmes d’appariement de graphes attribués.
Dans ce cas, I’arrangement spatial des régions permet d’affiner la recherche et de ne garder que les
images ou la projection des régions de I’objet n’est pas désordonnée.
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Nous avons enfin comparé qualitativement et quantitativement notre méthode avec d’autres
systemes disponibles. Les résultats montrent globalement que cette structure apporte un plus non
négligeable.

Le chapitre suivant se propose enfin d’appliquer ces différentes techniques au probléme des
fresques médiévales du CESCM.
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FI1G. 7.15 — Mise en évidence de I'intérét de I’approche pyramidale sur quelques requétes

A gauche : recherche sur un niveau de décomposition, & droite : requéte utilisant tous les niveausx.
Les images sont triées de gauche a droite et de haut en bas. Méme si I’algorithme de segmentation
choisi est globalement cohérent pour I’ensemble des images, il engendre quelques segmentations
peu pertinentes. Ces erreurs provoquent alors des recherches spatiales moins fiables. L’utilisation
combinée des différents niveaux réduit ces problémes. En effet, méme si pour un niveau le parti-
tionnement est aberrant, il I’est rarement pour toutes les échelles. Prendre en compte I’ensemble
de la pyramide permet alors de choisir le meilleur niveau et ainsi de gommer ces erreurs. Dans
les quatre exemples proposés, les requétes sur un niveau ont été effectuées sur une échelle mal
partitionnée. L’utilisation des autres échelles (a droite) réduit alors fortement I’influence de cette
erreur méme si elle n’est pas complétement supprimée. La segmentation nécessite donc encore
d’étre améliorée pour rendre plus précise notre représentation.
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F1G. 7.16 — Quelques recherches d’objets au sein de la base de PICTOSEEK (1/2)
En haut : recherche globale, au milieu : utilisation de I’aspect pyramidal et de la décomposition,
en bas : utilisation des aspects pyramidal et spatial.
Les images sont triées de gauche a droite et de haut en bas.

Sur ces deux exemples de recherche de voitures, nous pouvons tout d’abord remarquer que la
recherche globale fondée sur les histogrammes couleur fournit des résultats pour lesquels certaines
images retrouvées n’ont une ressemblance forte que sur une zone de I’image (généralement le fond
ou I’objet principal). Le fait de limiter la recherche a I’objet d’intérét permet alors d’affiner la
recherche tant du point de vue de la zone prise en compte que de la qualité de la description. En
effet, I’ajout de I’attribut de forme semble trés important dans ce cas car il permet de retrouver
des voitures de formes similaires mais de couleurs différentes. Finalement I’ajout de la contrainte
spatiale par un algorithme d’appariement de graphes attribués permet d’ordonner la projection
de I’objet et d’exclure ainsi certaines images. A droite les deux couchers de soleil sont ainsi exclus
et une image de la méme voiture apparait en huitieme position.
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FiG. 7.17 — Quelques recherches d’objets au sein de la base de PICTOSEEK (2/2)
En haut : recherche globale, au milieu : utilisation de I’aspect pyramidal et de la décomposition,
en bas : utilisation des aspects pyramidal et spatial.
Les images sont triées de gauche a droite et de bas en haut.

Les mémes remarques effectuées sur la figure précédente sont applicables sur celle-ci. Ici, bien
que la recherche globale fournissent des images trés proches colorimétriqguement et méme par leur
contenu, le fait de restreindre la zone de recherche a I’objet d’intérét permet d’améliorer la qualité
des résultats. Les objets sont alors décrits plus finement.
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FiG. 7.18 — Comparaison de recherches de PICTOSEEK avec notre systeme
A gauche : PICTOSEEK, & droite : notre systéme.

Les requétes proposés pour PICTOSEEK montrent les limites de I’utilisation de statistiques glo-
bales. Sur ces exemples, celle-ci fournit des résultats peu pertinents du point de vue du contenu des
images. Malgré I'utilisation de I’image dans son ensemble, notre approche présente quant a elle
des images plus proches par les objets qui les composent. Ainsi, pour les trois exemples proposés,
le contenu des images retournées sont plus en accord avec celui de I’image requéte que ce soit
pour une voiture, un éléphant ou un coucher de soleil. Nous pouvons tout de méme remarquer que
le fait de ne pas limiter la recherche a I’objet d’intérét fait que certaines images proposées sont
proches colorimétriquement de la requéte sans pour autant contenir des objets du méme type.
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FI1G. 7.19 — Comparaison de recherches d’IKONA avec notre systeme (1/2)
A gauche : IKONA, a droite : notre systéme.

Bien que ces trois requétes montrent I’apport de notre systeme par la nature spatiale de notre
approche, le premier exemple est assez étonnant. En effet, I’intérieur rouge de la voiture semble
peu discriminant. Ceci s’explique en partie par le fait qu’il correspond a une unique région au sein
des différents niveaux alors que le reste de la voiture est sur-segmenté. Par contre, les différentes
tasses retrouvées (méme la premiére) sont composées de régions colorimétriqguement proches de la
voiture. La tasse est grise et le motif est rouge. Sur la premiere tasse méme si elle est peu visible,
une petite portion du symbole est apparent et segmenté ce qui explique sa présence a cette position.
Pour I’exemple du milieu, les spatules retrouvées en premier sont celles de méme orientation car,
dans ce cas, I’algorithme de segmentation produit des segmentations trés similaires engendrant des
pyramides quasi-identiques. Pour le dernier exemple, les résultats d’IKONA sont peu cohérents ce
qui parait anormal au vue de notre résultat pour lequel la recherche est parfaite. Ce probléme
s’explique en partie par I’aspect spatial de notre approche qui délimite bien les différents éléments
du chat permettant ainsi de la caractériser plus finement et d’exclure les tasses de forme voisine.
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F1G. 7.20 — Comparaison de recherches d’IKONA avec notre systéme (2/2)
A gauche : IKONA, & droite : notre systéme.

De méme que sur la derniére requéte de I’exemple précédent, les images retournées par IKONA
pour la premiere requéte de cette figure semblent bizarres comparées a nos résultats. Cette re-
cherche ne semble en effet pas poser de gros problémes vu que la tasse est colorimétriquement
uniforme. 1l semble ainsi peu normal de retrouver des images comportant des zones rose ou rouge.
Les résultats pour la seconde requéte sont sensiblement identiques car pour les deux systemes les
objets en bois sont trés semblables. Quant a la derniére requéte, il est & noter que les premieres
images retrouvées sont celles vues de face. Elle sont considérées comme les plus proches par notre
systéme car leur segmentation est quasiment parfaite et permet de les décrire trés fidelement. Pour
les autres vues, les limites des boftes sont moins précises d’ou de petites erreurs dans la descrip-
tion. Cet exemple est encore une illustration intéressante de I’intérét d’une approche spatiale qui
permet de caractériser les motifs des boites. Cette finesse de la description fait que les autres boites
jaunes ne disposant pas des mémes motifs sont considérées comme moins proches.
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F1G. 7.21 — Comparaison de recherches du 1% démonstrateur de FIDS avec notre systéme
A gauche : FIDs, a droite : notre systéme.

L’ensemble des résultats obtenus avec FIDs sont trés satisfaisants et il n’existe globalement que
trés peu de différences entre les deux systémes. Sur certaines requétes nous pouvons tout de méme
mettre en évidence I’apport d’une approche spatiale par rapport a une description globale. Sur le
premier exemple, les images retrouvées par FIDs sont majoritairement composées d’arbustes alors
que la scene requéte montre des joggeurs. Méme si pour notre approche une image ne correspond
pas a cela, toutes les autres sont composées de routes bordées d’arbres sur lesquelles on trouve
des personnes. De méme, sur les deux requétes suivantes, en proposant un environnement enneigé
ou gelé, FIDs retourne a chaque fois une image montrant un ciel gris vu a travers des arbres.
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F1G. 7.22 — Comparaison de recherches du 2° démonstrateur de FIDS avec notre systeme

A gauche : FIDs, a droite : notre systéme.
De méme que pour les exemples précédent, le systéme FiDs fournit globalement des images trés
similaires a I’image recherchée. Sur le deuxiéme exemple, il est tout de méme possible de noter
la différence de couleur entre I’arbuste recherché et ceux renvoyés par le systéme. De plus, la
derniére image ne correspond pas du tout alors que pour notre systeme les arbustes retrouvés
sont tous d’une teinte colorée quasiment identique a celle de I’image originale. Pour les deux
derniéres requétes, la demande de vues de geysers du parc de Yellowstone conduit FIDs a fournir
des images de montagnes majoritairement blanches alors que I’image demandée est plutdt bleu-
vert. Avec notre systeme méme si certaines images n’appartiennent pas a la méme catégorie, elles
sont visuellement trés proches.
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| Angle de vue (en degrés) | Notre systéme | MNS |
-90 42.6 36.2
-81 63.8 51
-72 74.5 48.9
-63 87.2 55.3
-54 93.6 59.6
-45 91.5 57.5
-36 93.6 42.6
-27 95.7 55.3
-18 93.6 70.2
-9 91.5 57.4
9 93.6 38.3
18 89.4 447
27 93.6 40.4
36 89.4 447
45 915 57.4
54 83 55.3
63 87.2 61.7
72 80.9 53.2
81 70.2 63.8
90 53.2 55.3
Moyenne (rang 1) 83 52.5
Moyenne +20 91.7 52.0
Moyenne +60 92.0 52.7
Moyenne (rang 1 a 3) 95.6 78
Moyenne +20 100 78.7
Moyenne +60 99.5 78.7

F1G. 7.23 — Comparaison quantitative des résultats obtenus avec SoiL-47
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8.1 Introduction

Jusqu’ici les différentes méthodes développées durant cette thése ont été illustrées avec diverses
bases d’images méme si elles étaient initialement congues dans le cadre de notre partenariat avec
le Centre d’Etudes Supérieures des Civilisations Médiévales de I’université de Poitiers (CESCM).
Ainsi, le but final de cette étude est de fournir aux historiens des outils d’aide a la recherche et a la
caractérisation d’objets au sein de leurs bases d’images.

Aujourd’hui, ils disposent d’un ensemble trés vaste de clichés (plus de 150000) sous divers for-
mats (papier, diapositives...) mais seulement quelques milliers sont numérisés et surtout indexés. La
description utilisée pour leur indexation est essentiellement textuelle. Pour chaque image, en plus
des données géographiques et topographiques du cliche, la scéne est caractérisee par un ensemble
de mots clefs choisis dans un thésaurus (celui du GAHoM?Y). Cette description étant limitative et
subjective (cf. chapitre 3), notre approche de par son analyse directe du contenu des images est in-
téressante pour aller plus loin dans les recherches. Ainsi, I’association de paramétres objectifs sur
la forme, la couleur et la texture nous permet de fournir automatiquement I’ensemble des images
contenant les objets qu’ils manipulent usuellement.

Deux applications principales ont été finalisées durant ces trois années. La premiére est un
systéme d’aide a la localisation d’images inconnues. Le seconde est liée a la problématique de
recherche d’objets et permet de retrouver les objets visuellement proches présents dans I’ensemble
des images étudiées.

1Groupe d’anthropologie historique de I’Occident médiéval.
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8.2 Recherche globale pour la détection de site

8.2.1 Meéthode employée

Le but de cette application est de déterminer la provenance géographique d’une image in-
connue. Cette application « grand public » est un peu en marge des objectifs initiaux fixés avec le
CEscM. En effet, elle n’a pas été mise en place sur la demande des historiens de I’art mais elle nous
a surtout permis de développer un démonstrateur simple et convivial. De plus, hous avons ainsi pu
tester la fiabilité de nos méthodes sur une application simple. Ce systéme pourra également étre
utilisé au sein de nombreux autres projets liés au patrimoine de la région Poitou-Charentes pour
mettre en évidence de maniére « pédagogique » les liens entre les différents édifices anciens.

Pour chaque site répertorié nous disposons d’une vingtaine d’images caractéristiques consti-
tuant la base de référence. L’ensemble des images est donc fonction du nombre de sites définis.
L’image inconnue est alors recherchée au sein de cette base grace a la mise en concurrence de
deux méthodes. La premiére méthode utilise une comparaison globale de la couleur des images
alors que la seconde est fondée sur le systéme de comparaison d’images pour les bases généralistes
(cf. section 7.3.1). Pour la premiére, seule la couleur est utilisée alors qu’au sein de la seconde la
texture et la forme complétent la description des régions.

Les deux types de requétes sont alors calculés. Pour chacune d’elles, le site détecté est le site
majoritaire dans les 5 premiéres images trouvées. Si plusieurs sites ont la méme occurrence, ils
sont considérés comme tous probables. Deux cas sont ensuite possibles :

— les deux méthodes aménent au méme site. Nous pouvons donc émettre I’hypothése sur ce
lieu avec un indice de confiance tout en prenant garde a afficher les images correspondantes
pour permettre a I’expert de vérifier notre hypothése ;

— les lieux déterminés par les deux méthodes sont contradictoires. Aucune hypothése ne peut
étre formulée. Nous affichons tout de méme les images similaires que nous avons trouvées
pour que I’expert puisse déterminer visuellement le site exact.

8.2.2 Résultats

Globalement avec les deux méthodes choisies nous obtenons un pourcentage de mauvaise clas-
sification de 7%. Il y a également 10% d’images pour lesquelles nous ne pouvons prendre une dé-
cision et pour les 83% restantes la recherche fournit une localisation exacte du site. Pour les mémes
descripteurs utilisés seuls, les pourcentages de bonnes détections sont de I’ordre de 85% mais il
semble hasardeux d’émettre une hypothése avec une seule source d’information. L’utilisation com-
binée des deux méthodes réduit ainsi légérement le pourcentage de bonne détection mais réduit
aussi significativement celui de fausse détection (divisé par 2).

Les figures [8.1], [8.2] et [8.3] presentent des exemples des trois cas possibles. Pour chacun
d’eux nous pouvons remarquer que les images similaires retrouvées sont toujours présentées pour
gue I’expert puisse vérifier visuellement le résultat fournit.
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Fi1G. 8.1 — Application de localisation d’images : résultat pertinent
Sur cet exemple, I’image recherchée ne pose aucun probleme, les images les plus proches
contiennent méme des parties de I’objet proposé. La décision peut donc étre prise avec certitude
sur sa localisation géographique.

8.3 Recherche partielle pour rechercher des objets - Application aux
apotres

Pour montrer I’intérét de notre systéme de recherche d’objets, nous nous sommes focalisés
sur la recherche d’apbtres aux sein des images de fresques mediévales que nous a fournies le
CEscM. Ce choix est motivé principalement par le nombre important de vues d’ap6tres dont nous
disposions. Une étude sur les instruments de musique ou les animaux a également été discutée mais
le nombre de clichés disponibles était beaucoup trop faible pour étre significatif. De méme, il est
envisagé d’étendre ce systéme pour s’attaquer aux problémes plus complexes que sont les drapés
des toges ou encore les mains.

La méthode employée est celle présentée a la section 7.4 développée pour la recherche d’objets.
Les statistiques prises en compte sont la couleur, la forme et la texture. L’aspect texture étant peu
pertinent sur ce type d’images, il a été pondéré tres faiblement alors que la forme et la couleur
ont une importance similaire. La combinaison des statistiques est donc Q(w“'wr+f%rme)+te"t“'e avec
chacun des trois descripteurs ayant des distributions semblables.
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F1G. 8.2 — Application de localisation d’images : mauvaise décision

Pour cette image d’une fresque d’Ebreuil, le site détecté est le baptistére Saint-Jean de Poitiers avec
une certitude de 50%. Le pourcentage montre déja que nous ne sommes pas vraiment sdr de notre
décision. En fait, cette erreur est principalement due au fait qu’Ebreuil est un site caractérisée par
la présence de pigment bleu. Or, sur la photo présentée, celui-ci est trés peu visible. De plus, une
grande partie de la fresque est effacée entrainant une couleur dominante correspondant a celle
du mur. L’étude des images proposée permet tout de méme a I’expert de mettre en cause notre
diagnostic grace aux images présentées comme semblables.

8.3.1 Résultats

Les figures [8.4], [8.5] et [8.6] présentent diverses requétes effectuées sur I’ensemble des ima-
ges que nous a fourni le CESCM, soit un total de 463 clichés. Pour chaque exemple, nous proposons
les résultats de la requéte globale ne prenant en compte que I’aspect couleur, puis une requéte utili-
sant I’aspect pyramidal et la décomposition et finalement la version finale du systéme de recherche
d’objets intégrant la prise en compte de I’aspect spatial par un algorithme d’appariement de graphes
attribués.

L’ensemble des résultats présentés montre bien I’apport de notre structure de représentation
pour ces images. En effet, sur chacune de ces requétes, les résultats sont plus pertinents en utilisant
la pyramide et encore plus cohérents quand nous utilisons la contrainte spatiale. Les différents ré-
sultats montrent ainsi que I’aspect multi-échelles permet de retrouver des objets vus sous différents
points de vue. Cette approche permet méme d’obtenir des parties des objets recherchés. Les gros
plans sur les ap6tres sont alors retournés principalement quand la contrainte spatiale est utilisée.
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FiG. 8.3 — Application de localisation d’images : décision non prise

Sur cet exemple, aucune décision n’est prise quant a la localisation géographique de la fresque. La
premiére méthode nous oriente vers le baptistére Saint-Jean alors que la deuxiéme fournit la bonne
localisation qui est Arles-sur-Tech. Cette requéte est fortement biaisée a cause de I’effacement de la
quasi-totalité de la fresque. L’étude des images ressemblantes permet alors de retrouver une partie
de cette image dans les images similaires (2° image de la deuxiéme série) ce qui permet alors a
I’expert d’étre certain de sa provenance. Dans ce cas, la recherche serait fortement améliorée si
I’image proposée au systéme de recherche se focalisait sur la zone non effacée.



180 Chapitre 8 - Application aux fresques médiévales

T-0210817

% 070441 HEsIMNE0me ] i - 017130
ShisEEE g oo ! apake 1 preg opcire T AureEImID 025 g spote

TL

= o
4 - 115mS
conFRn IO 0 prg

10 - 0.21623% 1
Autre00 01 (25 pg

=% ] 12- 1130602
= 17 - 11 EE n 1 —x
T TATINIOON apg canetonindIN0 203 pog TN
Hir e DODOESE png % - o

13- 122780 & T4- 0144978
ComtaTINTDID apng L. canstaT N 0T 203, pag

F1G. 8.4 — Quelques recherches d’apobtres au sein de la base du CEscwm (1/3)
En haut : recherche globale, au milieu : utilisation de I’aspect pyramidal et de la décomposition,
en bas : utilisation des aspects pyramidal et spatial.
Les images sont triées de gauche a droite et de haut en bas.

Pour la recherche de la toge a gauche, il est a noter que la recherche globale fournit des résul-
tats satisfaisants en donnant 2 autres vues de I’objet requéte. Les différences entre I’utilisation
du graphe pyramidal avec et sans contrainte spatiale sont faibles. Pour les deux cas, les 3 vues
de I’objet sont retrouvées. Les images suivantes contiennent également des toges de méme type
(bandeau coloré, partie blanche et haut coloré) mais de couleurs différentes. Ici, I’apport de la
contrainte spatiale est trés faible méme si elle permet d’exclure la vue de la frise comportant un
oiseau. Pour I’exemple de droite par contre, la recherche globale ne fournit que deux autres vues de
I’apétre recherché. Dans ce cas, la contrainte spatiale n’améliore aussi que trés peu la recherche.
En effet, 4 vues de I’objet sont retrouvées dans les deux types de recherche. Cette information per-
met tout de méme de classer 3 vues en premieres positions au lieu de 2. Par contre, elle rejette une
vue de I’ap6tre a une échelle différente qui n’apparait plus dans les résultats (10° image). Cela est
principalement d & une mauvaise segmentation de I’apotre sur ce cliché.
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Fi1G. 8.5 — Quelques recherches d’apbtres au sein de la base du CEsScwM (2/3)

En haut : recherche globale, au milieu : utilisation de I’aspect pyramidal et de la décomposition,
en bas : utilisation des aspects pyramidal et spatial. Les images sont triées de gauche a droite et
de haut en bas.

Sur ces deux exemples, I’intérét de la contrainte spatiale est plus visible. En effet, la recherche
globale fournit toujours des images ressemblantes mais peu cohérentes par rapport a I’objet qui
est recherché. Dans les deux cas, un algorithme d’appariement de graphes attribués permet d’aug-
menter le nombre de vues retournées de I’objet d’intérét. De plus, elles sont mieux classées, ce
qui semble logique du fait que la contrainte spatiale permet d’augmenter les mesures de simila-
rité pour les images pour lesquelles la projection de I’objet est désordonnée. Pour la recherche de
droite, il est également & noter que des vues trés différentes de I’apbtre sont retournées : 2 gros

plans de son buste, 3 clichés a la méme échelle et 1 plan large sont ainsi retrouvés.
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Fi1G. 8.6 — Quelques recherches d’apbtres au sein de la base du CEscm (3/3)

En haut : recherche globale, au milieu : utilisation de I’aspect pyramidal et de la décomposition,
en bas : utilisation des aspects pyramidal et spatial. Les images sont triées de gauche a droite et
de haut en bas.

Sur I’exemple de gauche, nous avons tenté de rechercher 2 objets disjoints en méme temps. Dans
ce cas, les résultats sont peu probants car il n’existe que trés peu d’images ou les deux objets
sont présents simultanément. La requéte de droite est similaire au deux de la figure précédente.
La recherche globale n’est pas adaptée et la contrainte spatiale permet d’affiner la recherche en
rejetant certaines images non pertinentes ce qui fait apparaitre d’autres vues de I’apdtre recherché

ainsi que des apodtres similaires (auréole orangée et toge marron).
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8.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats des méthodes mises en place durant cette
these appliquées sur les images de fresques médiévales du CESCM. Les deux applications déve-
loppées ont ainsi été décrites. La premiére nous a permis de tester la fiabilité de nos techniques
sur ce type d’images tout en créant un démonstrateur simple. De plus, celui-ci n’est pas limité aux
fresques médiévales et peut étre utilisé a plus vaste échelle ainsi que dans d’autres domaines.

La seconde application est quant a elle celle qui apporte le plus aux historiens de I’art en leur
permettant de rechercher des objets au sein de leurs bases d’images. Elle permet ainsi de retrouver
des éléments qui n’auraient pas été décrits textuellement en utilisant simplement le contenu des
images. Nous avons ainsi montré encore une fois I’intérét de la structure proposée pour décrire
précisément les images et les objets qu’elles contiennent.

Bien que les résultats de cette étude soient déja trés intéressants, de nombreuses voies peuvent
encore étre explorées pour améliorer le systeme. La premiére, et non la moindre, consisterait & dé-
velopper un algorithme de segmentation multi-échelles spécifique a cette problématique. Cela per-
mettrait ainsi d’obtenir une description plus pertinente du contenu des fresques en termes d’objets.
De plus, les statistiques employées sont celles qui ont été déterminées comme les plus performantes
dans un cadre général mais il serait sGrement possible d’affiner ce choix pour cette application pré-
cise.






CHAPITRE 9

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Tout au long de ce manuscrit nous avons présenté les divers volets du travail réalisé pendant
les trois années de ce doctorat. Les questions abordées ont été trés diverses : de la perception des
images couleur, a la recherche d’une représentation haut-niveau pour I’indexation d’images en
passant par les outils permettant de séparer les objets présents au sein d’une image.

Ce manuscrit commence par une présentation des divers phénomeénes intervenant dans le pro-
cessus de la vision humaine. En effet, il nous parait important de comprendre comment nous per-
cevons le monde qui nous entoure et en particulier des images pour tenter d’imiter ces mécanismes
dans le cadre de la vision par ordinateur. Ce premier chapitre met ainsi en évidence les aspects
encore mystérieux de la perception humaine tout en exposant les solutions mises en place actuel-
lement pour acquérir et reproduire des images. La présentation des espaces de représentation de
la couleur est I’exemple le plus frappant montrant les limitations et les problémes liés a de telles
méthodes.

Le deuxiéme chapitre rentre ensuite dans le probléme de notre étude et propose un état de I’art
des méthodes d’indexation d’images par le contenu. Une fois définis les multiples problémes de
ce domaine, il apparait évident qu’il est nécessaire de traiter I’image brute pour réduire le volume
d’information a analyser tout en gardant une représentation la plus fidéle possible. Les premiéres
approches développées en indexation d’images calculaient ainsi des statistiques globales aux ima-
ges pour les caractériser (par leur couleur ou leur texture par exemple). Depuis une dizaine d’an-
nées, des modes de représentation plus évolués sont employés. Ces méthodes dites « spatiales »
prennent en compte I’arrangement des différents objets au sein des images. L’utilisation de cette
information supplémentaire permet alors une caractérisation beaucoup plus fine des images méme
si I’aspect de composition des objets est encore inutiliseé.

Ayant montré la nécessité d’une représentation des images pour I’indexation, le troisiéme
chapitre s’intéresse aux différentes structures généralement employées en traitement et analyse
d’images. Les premiéres structures étaient planes ce qui est tres limitatif pour résoudre certains
problémes. La notion de multi-résolutions ou de multi-échelles apparait alors dans les années 1980
avec les pyramides gaussiennes et laplaciennes. Les évolutions vers les pyramides réguliéres et sur-
tout irrégulieres nous aménent a proposer I’utilisation d’une nouvelle structure de représentation
d’images, le graphe pyramidal. Celui-ci est trés similaire aux pyramides irréguliéres car composé
de différents niveaux caractérisés par des graphes d’adjacences. Ces niveaux sont alors reliés pour
symboliser la notion de composition des différents objets. Cette nouvelle structure permet ainsi
de caractériser les objets présents dans I’image par leur couleur, leur texture et leur forme mais
également par leurs parties et sous-parties. Sans aller jusqu’a une description sémantique des ima-
ges qu’il parait irréaliste d’extraire, nous essayons de cette maniére d’obtenir une représentation
la plus fine possible des images. Cette nouvelle approche nécessite alors deux éléments indispen-
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sables pour étre efficace : un outil de segmentation multi-échelles orienté objets et des méthodes
de caractérisation performantes des régions. Ces deux aspects font alors I’objet des deux chapitres
suivants de ce manuscrit.

La génération du graphe pyramidal nécessite de disposer de plusieurs partitions plus ou moins
fines de I’image. De plus, celles-ci doivent étre le plus possible liées aux objets inclus dans la
scéne. Au sein du quatriéme chapitre, nous avons par conséquent présenté rapidement les diverses
techniques de segmentation multi-échelles disponibles & I’heure actuelle puis nous nous sommes
intéressés plus précisément a la technique retenue qui est fondée sur I’algorithme JSeG. Celui-ci
utilise un critere de rupture de modele textural pour localiser les frontieres des différents objets.
L’implantation retenue pour cet algorithme nous permet d’obtenir un ensemble de partitions de
plus en plus fines de I’image qui sont toutes cohérentes entre elles. Le graphe pyramidal de I’image
peut alors étre construit a partir de ces segmentations.

Une fois la structure du graphe pyramidal établie, il nous faut encore caractériser les différents
objets de la scene par leur couleur, leur texture et leur forme. Le cinquiéme chapitre a donc pré-
senté ces trois points indépendamment et a cherché a déterminer les statistiques les plus adaptées a
notre structure. Pour I’aspect couleur, notre étude nous a amené a proposer une évolution des mé-
triques couleur standards fondée sur I’idée qu’il n’est pas pertinent de quantifier la distance entre
deux couleurs complétement distinctes. L’application d’un noyau gaussien aux distances standards
permet ainsi de fixer un seuil pour lequel les distances sont utilisables. Ne disposant généralement
pas d’images a méme support colorimétrique, nous proposons également une adaptation de I’algo-
rithme d’intersection d’histogrammes pour ce type d’images. Les résultats obtenus pour ces deux
nouvelles techniques sont trés intéressants par rapport aux métriques généralement utilisées telles
gue I’Earth Mover’s Distance. Pour cette méthode nous proposons d’ailleurs une implantation al-
ternative réduisant fortement le co(t calculatoire par rapport a la version originale de RUBNER.
Cela rend alors possible I’utilisation d’une telle distance pour des distributions de cardinalité éle-
vée. Pour la forme et la texture, I’étude a été beaucoup moins poussée. Pour ces deux aspects, un
état de I’art est présenté ainsi qu’un comparatif des résultats expérimentaux utiles a la détermina-
tion des statistiques les plus adaptées a notre structure.

Les deux derniers chapitres s’intéressent finalement a I’utilisation du graphe pyramidal en in-
dexation d’images par le contenu. Nous définissons alors trois modules indépendants pour com-
parer les structures. Le premier correspond a la comparaison des régions entre elles dont I’étude a
été réalisée au chapitre précédent. Nous montrons ensuite I’intérét de I’aspect spatial de la repré-
sentation pour des recherches globales d’images. La conclusion de cette étude est que I’image est
caractérisée plus finement par les statistiques locales portées par I’ensemble de ses régions que par
les mémes descripteurs globaux. L’aspect pyramidal permet ensuite de détecter des objets présents
a différentes échelles au sein des images. Les diverses techniques mises en place pour des requétes
globales peuvent également étre appliquées pour rechercher des objets. Dans ce cas, nous affinons
la mesure de similarité entre les niveaux pour prendre en compte plus fidélement I’arrangement
spatial des régions formant I’objet. Les deux algorithmes d’appariement de graphes attribués étu-
diés rendent le positionnement des régions trouvées plus cohérent. Nous comparons également
notre systéme avec gquelques systemes dont nous avons pu nous procurer des résultats. De maniére
qualitative, nos requétes retournent des images généralement plus pertinentes. L’étude quantitative
menée avec le systéme SoIL-47 justifie également I’apport significatif de notre méthode.
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Le dernier chapitre expose enfin les deux applications que nous avons pu finaliser durant ce
doctorat dans le cadre de notre partenariat avec le CEsSCM. La premiére qui est srement la plus
simple fournit une solution pour déterminer la localisation d’une image d’origine géographique
inconnue. Elle présente I’intérét de pouvoir étre intégrée dans des applications ludo-éducatives de
type grand public. La seconde est quant a elle le systéme pour lequel toute cette étude a été menée.
Elle consiste en un systeme de recherche et de caractérisation d’objets. Les requétes présentées pour
illustrer cette partie sont focalisées sur la recherche d’apdtres au sein des fresques médiévales.

Ce travail prospectif fournit des résultats trés prometteurs. De nombreuses voies d’études sont
encore a explorer. La premier sujet d’étude qui est sirement le plus important pour améliorer la
robustesse du systéme est de définir un outil de segmentation multi-échelles orienté objets plus
performant. En effet, I’algorithme présenté dans ce manuscrit n’est pas parfait. Les segmentations
obtenues sont parfois peu pertinentes par rapport au contenu des images. Une voie possible d’étude
serait de faire évoluer le critere de rupture de texture défini par DENG en intégrant un facteur lié a
la perception colorée de la texture.

Au sein du graphe pyramidal méme, une étude plus compléte des descripteurs de texture et de
forme serait nécessaire. Pour la forme, il serait intéressant de disposer d’une statistique additive
évitant alors de la recalculer pour toutes les régions des différents niveaux. Pour la texture, I’étude
réalisée a été trés succincte et nécessiterait d’étre approfondie, en particulier au niveau des tests
sur les différents descripteurs existants. De plus, comme nous I’avons déja évoqué au chapitre
4, I'utilisation d’une description des niveaux par des cartes généralisées rendrait la description
topologique complete contrairement aux graphes d’adjacences.

Nous voyons également deux approches permettant d’améliorer la qualité et la vitesse de la
comparaison des graphes pyramidaux. Les méthodes utilisées actuellement pour cette étape n’ef-
fectuent pas réellement une comparaison des pyramides dans leur ensemble mais considérent uni-
guement les similarités entre les différentes échelles. Il serait intéressant de faire évoluer les al-
gorithmes d’appariement de graphes attribués en intégrant la notion d’échelle et ainsi mettre en
correspondance les pyramides entiéres. D’autre part, les critéres de rejet rapide liés a la structure
sont deja utilisés pour réduire les temps de recherche. Mais, d’autres voies sont également a ex-
plorer telle que I’indexation directe des régions qui permettrait d’exclure directement les images
n’ayant aucune région ressemblante a celles proposées dans la requéte.

L’adaptation de cette méthode de représentation a la vidéo semble aussi une perspective sé-
duisante. Ainsi, le suivi des objets au cours des images permettrait de réduire le volume utile a la
description des scénes et rendrait aussi possible la localisation des changements de plans difficile-
ment détectables tels que les fondus.

Enfin, une application spécifique devrait voir le jour d’ici peu dans le cadre du partenariat
avec le CEscM. Celle-ci sera focalisée sur le problémes de la représentation des mains au sein
des fresques médiévales. Une détection semi-automatique des caractéristiques définissant la main
devrait étre réalisée pour permettre ensuite la recherche des mains ressemblantes a partir d’un
exemple ou d’une esquisse. Cette étude pourrait étre réalisée avec le systéme défini dans ce manus-
crit mais, au vu des caractéristiques utilisées pour caractériser une main, une méthode spécifique
semble plus adaptée.

En attendant, le travail réalisé a permis aux experts de se poser de nouvelles questions relatives
aux couleurs, aux textures et aux formes de base des différents éléments constitutifs des fresques
des batiments médiévaux de la région Poitou-Charentes.






ANNEXE A

ALGORITHMES LIES A JSEG

Algorithme 4 : Algorithme général JSEG

Données : I = Image originale
Entrée : nbc = Nombre de couleurs a utiliser
N;nit = Niveau initial
N tin, = Niveau final
Résultat : {Segli], Vi € [Nfiy, . .. Ninit] }= ensemble des segmentations obtenues

Initialisation :

Vois[i] = 271 +1,Vi € [Ny, . .. Ninit) - taille du voisinage ;

Echant[i] = 2171 Vi € [Nf, . .. Ninit] © pas d’échantillonnage ;

TailleValleeMin[i] = Vois[i]?,Vi € [Nfin . . . Ninit] : Taille minimum des vallées ;
Segeourante = S€gMenNtation courante initialisée comme une région de la taille de I’'image ;
Niveourant = Niveau courant initialisé a N, ;

début

Quantification en nbc couleurs ;
— Image quantifiée

tant que Niveourant 7 Nyin faire

Calcul_Carte_de_J(I,V 0is[Nivcourant), Echant| Niveourant]) ;
— Carte_des J

Détection_des_Val lées(Carte_des_J,Segcourante, L ailleValleeMinl[i)) ;
— Carte_des_Vallées

Accroissement_des_ Val lées(Carte_des Vallées,Carte_des J) ;
— Carte_des_Vallées

Regroupement des régions similaires de la carte des vallées - facultatif ;

Seg[Niveourant] = Carte_des_Vallées ;

Segcourante = Seg[NiUcourant] ;

Niveourant = NiVeourant — 15

fin
Repositionnement des segmentations Seg[i], Vi € [N + 1... Ninit) ;

fin
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Fonction Détection_des_Val lées(Carte_des_J,Segcourante,T ailleValleeMin)

Entrée : Cartey = Carte des J
Segeourante = S€gMentation du niveau supérieur
TailleValleeMin = Taille minimum des vallées détectées
Résultat : Carte_des_Vallées

Initialisation :
NombreVallees[region] = 0, Vregion de Segcourante : Nombre de vallées détectées

début

pour toutes les régions de Segeourante faire
Calcul de 5 et o7, respectivement la moyenne et la variance des valeurs de J ;

Détermination des seuils Seuil[i]| = puy+ A* oy
ou A ={-0.6;—-0.4;—-0.2;0;0.2;0.4} ;

fin
pour tous les Seusl[i] faire
Seuillage de Carte_des_J par rapport a Seuil[i] défini sur chaque région ;
— Carte_Vallées_temp
Connexification des régions de Carte_Vallées_temp ;
— Carte_Vallées_temp
Suppression des vallées de tailles inférieures a T'ailleValleeMin ;
— Carte_Vallées_temp
pour toutes les régions de Segeourante faire
NvNbVal = Nombre de vallées de la région dans Carte_Vallées_temp ;
si NuNbVal > NombreVallees[region] alors
Copie de la région de Carte_Vallées_temp vers Carte_des_Vallées ;
fin
fin

fin
fin
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Fonction Accroissement_des_ Val lées(Carte_des Vallées,Carte_des J)

Entrée : Carte_des_J : Carte des J
Carte_des_Vallées : Carte des vallées détectées
Résultat : Carte_des_Vallées

Initialisation :

Définition d’une relation de voisinage : Voisins : pixel—{pixels voisins a pixel} ;

N A = {pixels de Carte_des_Vallées non affectés a une vallée} ;

N A, = {pixels adjacents aux vallées existantes dans Carte_des_Vallées}NN A ;

N A; = {pixels non adjacents aux vallées existantes dans Carte_des Vallées}n/NA;

deébut
tant que NV A non vide faire
Recherche du pixel a affecter :
Pixel_a_Affecter=p/p e NA, et J[p] = min{J[i]/i € Nag};
Affectation de Pixel_a_affecter a sa région adjacente ;
NA = NA—Pixel_a_Affecter;
\Voisins_a_Ajouter=N A;NVoisins(Pixel_a_Affecter) ;
NA;=N A;—\oisins_a_Ajouter ;
NA,=NA,+Voisins_a_Ajouter ;

fin
fin
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B.1 Base d’images naturelles de I’université de Washington

La base de I’université de Washington® aussi appelée UW-groundtruth est composée de 1224
photos de « vacances » prises dans 21 endroits différents (cf. tableau [B.1]). Certaines localisa-
tions sont aussi accompagnées d’une description des photos par des mots clefs (house, cloud, tree,
bush...) Vu I’architecture de la base, des images complétement différentes peuvent se retrouvées
dans la méme catégorie (cf. figure [B.2]). Les recherches de toutes les images d’une méme catégo-
rie sont donc trés difficiles.

La base SIMPLIcITY? est du méme type mais comporte beaucoup plus d’images. Trois ver-
sions sont disponibles contenant 1000, 10000 ou 60000 images.

B.2 Base d’images naturelles de PICTOSEEK

Cette base d’images naturelles est utilisées pour les démonstrateurs des systémes d’indexation
d’images par le contenu du laboratoire I1sis® de I’université d’Amsterdam. Elle se compose de
764 images représentant principalement des animaux (ours, éléphants, lions...), des voitures et des
couchers de soleil (cf. figure [B.3]).

ltéléchargeable a I’adresse http: //www.cs.washington.edu/research/imagedatabase/groundtruth/.
2tgléchargeable a I’adresse http: //wangl.ist.psu.edu/docs/related/.
3Intelligent Sensory | nformation Systems.
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| Localisation | Nombre d’images | Fichier de description |
arborgreens 47 Oui
australia 30 Oui
barcelona 48 Non
barcelona2 115 Non
campusinfall 48 Oui
cannonbeach 48 Oui
cherries 55 Oui
columbiagorge 83 Oui
football 48 Oui
geneva 25 Oui
greenlake 48 Oui
greenland 255 Non
indonesia 36 Oui
iran 49 Oui
italy 22 Oui
japan 45 Oui
leaflesstrees 48 Non
sanjuans 48 Oui
springflowers 48 Oui
swissmountains 30 Oui
yellowstone 48 Oui

FiG. B.1 — Composition de la base de I’'université de Washington

FiG. B.3 — Images de la base de référence de PICTOSEEK
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.

F1G. B.4 — Images de la base de I’université Columbia, CoiL-100
Deux lignes supérieures : différents objets.
Derniere ligne : différentes vues d’un méme objet.

B.3 Base d’objets artificiels de I’université Columbia

Initialement composée de 20 objets en niveaux de gris, la base CoiL-20 a évolué vers une
version couleur comprenant 100 objets différents : CoiL-100% (CoiL pour Columbia University
Image Library). Ces objets sont vus sous 72 points de vue différents. Certains d’entre eux peuvent
ne différer que par la couleur ou la forme. 1l y a par exemple des bateaux en plastique vert, bleu et
jaune (cf. figure [B.4]).

B.4 Base d’objets artificiels SoiL-47

La base So1L-47° est du méme type que la base Columbia. Elle apporte tout de méme des va-
riations intéressantes. Deux illuminations sont proposées pour chague objet et des vues comportant
de multiples objets sont également proposées (avec en particulier des occultations). Les diverses
prises de vue d’un objet sont réalisées avec un distance a I’objet variable ce qui engendre des va-
riations de la taille de I’objet. De plus, les objets composant la base sont trés similaires (des boites
de céréales en majorité) (cf. figure [B.5]). Elle propose donc 47 objets sous 21 points de vue et 2
illuminations différents ; soit 1974 images au total. 22 scénes sont aussi proposées avec de 2 ou 3
objets différents sous 21 points de vue.

4téléchargeable & I’adresse http: //wwwl.cs.columbia.edu/CAVE/research/softlib/.
Stéléchargeable a I’adresse http: //www.ee.surrey.ac.uk/Research/VSSP/demos/colour/soil47/.
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F1G. B.5 — Images de la base SoiL-47
Premiére ligne : différents objets.
Deuxiéme ligne : un objet sous différents points de vue.
Troisieme ligne : des illuminations différentes d’un méme objet.
Quatrieme ligne : des images avec de multiples objets.

B.5 Base de formes Si1D

SI1D est une base de données de formes. Des versions comprenant 88 ou 216 objets sont dis-
ponibles®. La version comprenant 216 formes peut étre divisée en 18 catégories comprenant des
variations d’un méme objet (cf. figure [B.6]).

B.6 Base de textures VISTEX

VISTEX est similaires a SI1D mais s’applique aux textures. Elle est composée de 167 textures
de référence divisées en 19 catégories’. 11 scénes sont aussi proposées. Pour chacune d’elles, une
ou deux images globales sont disponibles ainsi que des zones texturées issues de celles-ci. Toutes
ces textures sont en couleur. Les bases MEASTEX® et BRODATZ® fournissent quant & elles des
textures en niveaux de gris.

Stéléchargeables & I’adresse http: //www.lems.brown.edu/vision/researchAreas/SIID/.
"téléchargeable a I’adresse http: //whitechapel.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/.
8téléchargeable a I’adresse http: //www.cssip.uq.edu.au/staff/meastex/meastex.html.
Stéléchargeable & I’adresse http://sipi.usc.edu/services/database/Database.html.
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Fi1G. B.6 — Base de données de formes SiiD

F1G. B.7 — Images de la base de textures du VISTEX
En haut : des textures de référence (2 catégories différentes).
En bas : une scene et des textures extraites de celle-ci.
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Ensemble d’images

)y
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Manipulation

couleur
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- Inversion Application
de composantes ———B du masque
Images finales
— Rotation
— Retournement
-« horizontal ou
vertical

- Redimensionnement

F1G. B.8 — Principe de génération de notre base de test

B.7 Base locale de textures, formes et couleurs

Cette base a été mise en place pour tester les diverses méthodes de comparaison de régions
développées. A partir de 7 images et m masques, un ensemble d’images est alors généré (cf. fi-
gure [B.8]). Pour chaque image, ¢ manipulations des couleurs différentes peuvent étre effectuées
(égalisation, négatif, inversion de composantes...). Les divers masques sont alors appliqués sur les
images produites. Il est ensuite possible de réaliser r rotations ou retournement différents et d re-
dimensionnements. La base générée contient finalement ¢ x m * ¢ * r x d images. Elles peuvent
enfin étre classées de multiples maniéres suivant les tests a réaliser en fonction de leur forme, leur
couleur ou leur texture.

B.8 Base d’images de fresques médievales du CEsSCM

Le Centre d’Etudes Supérieures des Civilisations Médiévales (CEscm) de I’université de Poi-
tiers dispose d’un fond iconographique consacré a I’art roman (du IX€ au XXI€ siécle) en France
et a I’étranger (architecture, sculpture, peintures murales, inscriptions, vitraux, manuscrits, objets
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FiG. B.9 — Images de la base du CESCM

d’art...). Sur divers supports, il est composé d’environ 300000 clichés noir et blanc ou couleur dont
3000 ont déja été numérisés (cf. figure [B.9]). En plus de la numérisation, 8500 fiches descriptives
sont également disponibles. Elles apportent de nombreuses informations textuelles sur les images
telles que leurs localisations et les éléments les composant.

Pour chaque édifice photographié des clichés a des niveaux différents sont effectués. Des gros
plans puis des vues de plus en plus rapprochées sont réalisées. Les différentes photos de détails
peuvent ainsi étre replacées dans leur contexte au sein de I’édifice global.

Nous avons essentiellement travaillé sur les édifices suivants :

le baptistere Saint-Jean de Poitiers bati vers 360 et reconstruit au V1€ siécle. Les peintures
murales les plus anciennes datent du XI1€ siecle ;

I’abbaye bénédictine Saint-Léger d’Ebreuil dans I’ Allier fondée vers 900 ;

la chapelle Saint-Jean de Lugaut dans les Landes possédant des fresques du XI11€ siécle ;
I’abbaye d’Arles-sur-Tech dans les Pyrénées Orientals ornées de fresques du XI1€ siécle.

La caractéristique principale de ces images de fresques est leur forte altération. En effet, le
temps peut engendrer des dégradations telles que la dépigmentation des peintures, I’apparition
d’effacement partiels ou complets d’objets.
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Résumé Nos travaux ont été motives par un probleme pratique visant & rechercher des objets au sein
d’images et en particulier dans des bases d’images de fresques médiévales. Les outils développés devront
aider les historiens de I’art dans leur travail quotidien en leur fournissant la possibilité de retrouver et de
caractériser des images ou des objets similaires dans I’ensemble des images dont ils disposent. Cette étude se
situe par conséquent dans le cadre de la recherche d’images par le contenu. Pour résoudre ce probleme, les
méthodes classiques sont inefficaces car elles caractérisent les images globalement sans prendre en compte
I’arrangement des objets qui les compose.

La méthode proposée décrit I’image par un graphe pyramidal considérant alors I’'image composée d’objets
complexes en relation les uns avec les autres. Un algorithme de segmentation multi-échelles génére un en-
semble de partitions cohérentes entre elles isolant ainsi les objets puis leurs parties. Les graphes d’adjacence
des différents niveaux sont alors liés les uns avec les autres pour obtenir le graphe pyramidal de I’image.
Au sein de cette structure de représentation de haut-niveau, nous avons ensuite cherché a caractériser chaque
région le plus correctement possible a partir de sa couleur, sa texture et sa forme.

Divers algorithmes sont enfin proposés pour utiliser de maniére combinée ces description des objets ainsi
que I’information spatiale et pyramidale de la représentation pour déterminer la similarité entre images et
détecter des objets semblables au sein de la base d’images. De nombreux exemples expérimentaux illustrent
ce manuscrit et montrent que cette approche est globalement plus performante que les systémes existants.

Multi-scale representation systems for indexing and restoring color medieval
archives

Abstract Our work has been motivated by a practical problem aiming at seeking objects within images and
in particular in image databases of medieval frescos. The developed tools will have to help the art historians
in their daily work in enabling retrieving of similar images or objects in the group of the images they have.
This study is consequently within the framework of content based image retrieval. In order to solve this pro-
blem, the traditional methods are ineffective because they characterize the images as a whole without taking
the arrangement of the objects which composes them into account.

Suggested method describes the image by a pyramidal graph. The images are considered to be made up com-
plex objects in relationship. A algorithm computes several coherent segmentations isolating the objects and
theirs parts. Then, the adjacency graphs of the various levels are linked in order to obtain the pyramidal graph
of the image. Within this high-level representation structure, we characterize each region most correctly as
possible using its color, its texture and its shape.

Various algorithms are finally proposed to use these descriptions of the objects, the spatial and the pyramidal
informations of the representation in order to determine the similarity between images or to detect similar ob-
jects within the database. Many experimental examples illustrate this manuscript and show that this approach
is overall more powerful than the existing systems.

Discipline : traitement du signal et des images.

Mots clés : indexation d’images par le contenu, structure multi-échelles, segmentation, couleur, forme, tex-
ture, médiévale.
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