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Résumé

Résume

L'utilisation de graphes est motivée par le double intérét qu'apportent ces derniers pour
modéliser tous les objets d'une forme donnée et toutes les relations inter objets nécessaires
pour la reconnaissance. Un exemple typique utilisé dans ce mémoire est celui de la recherche
d'images par le contenu(RIPC). La représentation des images par des graphes implique le
recours a des algorithmes d'appariement de graphes afin de comparer et de détecter la
similarité¢ entre les images. Par ailleurs la recherche dans une base de données d'image
nécessite une réorganisation préalable de la base afin de faciliter la recherche, ce qui nous
conduit a faire appel a des techniques de classification des images représentées par des

graphes.

Dans un premier temps, nous utilisons un algorithme de segmentation pour extraire les
informations correspondants & 1’image requéte. L’ensemble des correspondances est extrait,
¢valué et finalement le graphe résultat correspondant a 1’image requéte est généré. Dans un
deuxiéme temps, nous utilisons deux algorithmes pour comparer le graphe requéte avec la
base de graphes (appariement entre les graphes). L un pour trouver une solution initiale et

I’autre pour améliorer la solution trouvée.

Finalement, nous proposons un systéme de recherche d'images par le contenu utilisant les
graphes pour représenter leur contenu et les deux algorithmes précédemment décrits. D'une
manicre générale, les résultats présentés dans ce mémoire montrent I'intérét potentiel d'utiliser
les graphes pour la représentation géographique des couleurs. Ces résultats semblent valider le
choix judicieux des graphes comme une solution de remplacement aux structures de données
classiques a savoir les vecteurs. De plus, on voit clairement a travers les résultats obtenus que
les algorithmes, développés dans ce mémoire, pourront jouer un rdle primordial comme un

outil de mesure de similarité dans un espace aussi complexe que les graphes.



ABSTRACT

The abstract

This thesis is part of the general structural pattern recognition. It is particularly interested
in modeling forms by graphs. The use of graphs is motivated by the double advantage brought
by them to model all objects of a given shape and all inter necessary objects for recognition.
A typical example used in this thesis is the image search by content (RIPC). However, the
techniques presented in this thesis have a wider field than the INCP. The representation of
images by graphs involves the use of graph matching algorithms to compare and detect the
similarity between images. Also search in a database image requires a prior reorganization of
the base to facilitate research, which leads us to use techniques of image classification

represented by graphs.

At first we use a segmentation algorithm to extract information relevant to the query
image. All correspondence is extracted; assessed and finally generated the graph matches for
the query image. In a second step, we use two algorithms to compare the query graph with the
graph data base (matching between the graphs). One to find an initial solution and the other to

improve the solution found

Finally, we propose a system for image retrieval by content using graphs to represent their
contents and the two algorithms previously described. In general, the results presented in this
thesis indicate the potential of using graphs to represent shapes. These results seem to validate
the choice of graphs as an alternative to classical data structures namely the vectors. In
addition, it is clear through the results that the algorithms developed in this thesis, may play
an important role as a tool for similarity measure in an area as complex graphs.



Table de matiere

Table des matiéres

RESUME ..o
ABSTRAGCT ... e
TABLE DE MATIERE ........cocooiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeoo
LIST DES ILLUSTRATIONS, GRAPHIQUES ET TABLEAUX ....o.ovovooomoeooooo
INTRODUCTION GENERAL ......coooiiiimiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeoeeeeoeoeeooooo
1. ProblEmatiqUe ..........c.ceiiririeeieneniteietee e )
2L OBJECHE et 5
3. organisation de mémoire .................ccc.o.c........ e e e e ereeee e 6
CHAPITRE I : GENERALITES SURLES IMAGE .....cuuiuiniiinieeeereeeeeeneenennennenns
L INETOQUCTION  <o.eiiiiiiict s ee e e 7
2 IPIMAEE ettt ettt e et s s e e e e s 7
3. Les descripteurs d'TMAZE ......c.eoveveveueuieiieieeeeeeceeeeeee e, 7

B, b B QOIS wcuuns s 56555 5 tmm e s s e S S SSE SRS SSEASS ES S 8

B L'eBPECE RGB wosvursorminsssiussssiossssoemsrmnessinsnsssemmssaneneseveres rosysos sesussseesissmsass sasss exsassss 8

Iy Do N T s sosris s tsas.a0nimammmoemmsoneommmmsmmesos e i SR A e SN SR 9

. LIGEDAOE LM cvtninms sunsussimmssntsnmsss saiisimmemsmnmmn sy mesoseesm s 655 5555 A RS 10

d. L'eSPace LHEa¥D ....ccovuiiiriiiiiieeiceee e 10

CTRE - R g e O 10

f. L'espace HSV (Hue-Saturation-Value) .............c.ocooveeeeemeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 10

3.2 LATEXEUTE .oouviiiiiiieiieieete ettt ettt et e e et e e et et e e e e eeeeeaeeae e s eean 11

a. ]a Matrice de COOCCUITEINCE .....oouviuieieeiiiieeieeieeeeee e 12

b.1a transformeée de FOUTIET .......c.oiiuiuiieiieieiece e 12

C. LeS ONAEIELEES ..o 13

TURES 00, OIS im0 R 5556 s oo R R A 13

a. les descripteurs basés r€ZION .......ccccveevreeeeeeeerceree ettt eeeesesesesaeseees 13

* Les attributs géométriques de réZion ..........cceceveieeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeers e, 13

* les moments GEOMEIIQUES ...c.veveeeereierereei ettt ee e 13



Table de matiére

b. Les descripteurs basés frontiere .............cooeveeeeiioieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 14
A COMUTUBION. c1csinnnomennmensus ucscorss covwresnss s ssxss psmsss sasssssissa s A sH s SEASES 555 5850 5 mmmmmms s 14

PARTIE 2 : LES SYSTEMESD’INDEXATION ET RECHERCHE D’IMAGES PAR
CONTENU......ooti et ettt et ee e e e

V. TOPOTNIORUOIN cxnsummnmnsion iosss s siins dotmenn ammunnmmnm e smmen oo e s 5 s S 05 S SR S s e 15
2. Composants d’Un CBIR. ......ccoiriiirieuiiieiiieceeee e, 16
8. Labase d’IMAZES  ....covrueuiiiieieeiiee e 17
b L2INAEXALION .ot 18
C. La gestion des INdeX .........coioiiiiiiiieeeece e 19
O LG8 TOUBIES  sncunisusnsnssmsniessssssans orsssmmnsnnnsmmmssswmen ontessiss s s Sass s g SHrSHo RS S SRR SRS s 19
€. ADAIYES AR JATEQUAIE ..cccummestusvasnsiasansnnsmmnmmmmmmmmemrseseomssnomespessems 1650 ees eSS e aRESS 1 455 SERESEHDR 19
f. Mise en correspondance requete / DASE ........cccooveveueeeeeemeeieeeeeeeeeee e 19
g. La présentation des réSUltats ........ccccceiieeiiiiieiceie e 20
3. Représentation des images dans un CBIR .........c..c.ooviiiiiiiiiicccccceee e 20
G, COMCIUBIOI  cxuwnmasnamssisnssss s ssssnis conne siansssmmemmsamenarssomers s m S R AR AR 21
CHAPITRE 2 : ETAT DE L’ART SUR LES GRAPHES ......ccocvrueeereneesecsesreseosessescssosees
1, TOHEOIMBERON, conmmsnmmnononnn sruinsnssisssibemms mmmmensames sonmon assmsmsmmr eesomss s sy 1S MRS AR ES 22
s BE EOTITITE cxivvnas cumnnsmioonss assimssnsts S5808 AT53H GBS 3 5 S AR 22
3. La représentation des graphes en machine.............c.ooveeeeioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 22
3.1 Matrice d'incidence SOMMEtS-arCS ... ....o.vueririninieeie et aeenn 22

3.2. Matrice d'incidence SOMMmMEtS-SOMMELS ..........c.oueiueineinieieeneieeaneanennannns. 23

3.3 Représentation par listes d'adjacence ............coovuviuiiiniieiiiii e 24

4. Représentation par des Graphes ......cccccveceieeueiueeuiieieeececeeee e ee e eeeee e e e e s eeseesaeeaes 24
5. Appariement des raphes ......ccccocceceieerioiereeieieee ettt e 25
6. Les types d’apPari@Ient .........coeceeeeeeeierieeuieieete e eeee et e e e e e e e st e e eeans 25
7. Mesures de SIMILATIEE ......cccevvieriiriieeieeiieeeeie ettt e e e eae e eeenee e 25
7.1. La distance d €ditiOn .......cccecveeereiiieieeeieeteeececeeeceee ettt e e 26

7.2. Isomorphisme de Graphes ........ccccoceveirerienieierieeecreee et 26



Table de matiere

7.4. Isomorphe de SOUS-GIraphe ..........coooovoviiiiiieeeeeee e 27

7.5. Plus grénd sous-graphe partiel Commun .............c.ocoeveeievieieieiee e 27

7.6. Le plus grand sous-graphe COMMUN .............ocoooveeoroeeeeeooeseeeeoooo 27

7.7. Lanotion de graphe meEdian .............ocoovoueuieeeeiioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeooo 28

7.8. La mesure de Papadopoulos et Manolopoulos ............o.eeooeeveeooooooooo 28

8. Application utilisant des raphes ...........ccooooueieeeemeeee oo 28
8.1 SeEMENTAtION ........o.ouiiiiiiiiiiiiiieiee e 28
8.1.1 Approches GLOBALES  ....c.ououiuiiiiieiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeooeo 29
8.1.2 Approches LOCALES  ....coiiiiiececeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeoo 29

a. Segmentation basée sur 1es réZIONS ........c.ovvvievereeeiereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeo 29

a.1 ACCroiSSEMENt PAr ZETIME .....oveveevieeeieeeieeeeeeeeeeeeeee e e 29

a.2 La ligne de partage des eaux (water Shed) ........cccooeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 30

b. Segmentation basée Sur 1es CONTEUTS ...........ccoveveveeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeoss 30

b.1 les contours actifs (SNAKE) .......ccecvieuieeiieieeeeeeeeeeeeee e e 30

b.2 L’algorithme de ConDensAtion :(Conditional Density propgation) ............ 30

8.1.3 Approches HYBRIDES .......cooouiiiiiiiceeceeeeee et 51
a. I’algorithme de Split and METEE ....cooveeeueevieiiieiceie e 31

el SPHE 055555655555 cnnmrarammassmsamemsesemecxemverrres s s ey EEre P RS SREO SR RS SRS RSB AES 31

A2 METEE ottt 31

b. L’algorithme de CSC (Color Structur Code) .........cceeeeeeeeeeeeeeeeereeeeeereeeeeeeeen 31

b, Phasel ; InHIASAHEN  ecmsmssmaninsmmsmmmmmmmsenmsmsmmomms s s 31

b.2. Phase2 : REGrOUPEIMENL ......c.eueireruenieieieteieeeeeeeceteeeeee ettt e e e enns 31

D.3. Phase3 ; DECOUDAGE ..swinsosmumsmmmmmmassinoreseresvrmmmmsemsavssyonssssssessasssassasasysssnsss 32

8.2. Recherche par CONEIU .......ccooviiiieicictcccecceeee e 32
8.3. Appariements de graphes et SIMILATITES ccccvecreersrrrereerereraesessesesseseaessssesssssscsssesssssssnsnes 33
8.3.1. Similarité basée sur des appariements MUltiVOQUES ..........c.eveveveueereeerereeeereeennnn. 34

8.3.1.1. Caractéristiques communes & deux graphes relativement 4 un appariement.34



Table de matiére

8.3.1.2. Similarité de deux graphes relativement & un appariement .............................. 34
8.3.1.3. Similarité de deux graphes ............oooooveveeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeooee 35
8.3.1.4. Connaissances de SIMilarité................o.oovevevoioiooeeeooooooooooo 36

8.4. Algorithmes pour mesurer la similarité de graphes ...........ocoovoooovoooo 36
8.4.1 Recherche glowtonne ...................ooeoveooveeoooeooooo 37

He  PIOCESSUS iotvitsininresssemaenesensorsrmmissrerssanssnssasssssssss feasssammmmmenenernesesessesmmsess s 37

be ALZOTITRME ... 39

8.4.2 ReCherche tabOUE .........cueuveieivceeeceeeeeeeeeeeee e 40

B PIOCEBBUS iuimuve st issusssmomnenessmrrrsnseseress vesssonsas sesssessesssass sobmmmesmesesmssenssemsns semo 40

b, AIGOTItRIME ... 41

D, COBCIUBION cru500 0505550 60 nmnsneman rmesonmsvs sy sssmsssss ssns a8 A S56385 A mnmmmmnm s eeeeess e seerme s smeeese s e scess 42
CHAPITRE 3 : CONCEPTION D’UN SRI BASEES SUR LES GRAPHES ..o
L INEOAUCTION ..o 34
2. Algorithme de segmentation Par GEIMES ............coveueuemereeeee oo 34
2.1 GEnération d'UNE TEGIOM ....c.cueuiueuiuiuirereteeeteeeeeeeeeeeee e 35

2.2 Choix du seuil de SegmEntation .............vveeeeieeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeoeeeeoooooooo 35
2.3. Choix du seuil de dé-segmentation ...............ccoeeeeeeeeeeeeeeeee oo, 36

* Algorithme de Segmentation par Erme .................ccoeveueeeeemeeeeeeeeeeeeeeseeeeeo. 38

3. Structure de donnée ULIISEE .......c.eeeeueuieieeeeieeeeeceeeeeeee e 39
3.1 IVIETErHOR: 8 BB st s s nmssamss osar somenasmenmmssimeree 8 53855350 5 4R S RSP SRS A 39
3.2 Tableau de SEGMENLS ......ccerereureiiieeereee ettt ee e e 39
3.3 MAETICE: Q08 QUBLES, «s.sconsmssssssasiirssinssnmmmssnsosvmnrerememes ey susss sessssss srsse a5 £o K58 ez s 58 ExEsbextnsmsnns 40
3.4 Tableau de SOMIMELS........c.c.eiruiuiriiietetete ettt 41
5. La conception de SYSIEIME ........c.c.eueueurumumuniniiieiieeecece e 51

6. COMCIUSION .....veiieiieiietee ettt ettt et e e e e e e o)
CHAPITRE 4 : EXPERIMENTATION ET EVALUATION ....oooovoommeieeeeeeeoeooe,
Lo I0HEOGUCHON 1ervveteeeeere oo e oo oo e 52
2. Outils INFOrMAHGUE WHISE ©vvvvverrvvvveeeeeeeeeareanaseseeeseeeeeeeseeeseeeeess e e oo oo oo eoeoeeeeoee 52



Table de matiére

P U N 52
B 52
AR Y L N N 53
3. Description de 1'application ................ooooooooooooooeeeoroo 53
4. Test de VAlIAtON ....vuuvvve e 57
32 CONCIUSION 1rvvrrssssssismsissssniassssssannensesessramssssssmsssssssssssssemessseessessssesssstssesesstemsss sses s 57
Conclusion gEnerale................ocuuerenmeeeneeieeneoeeeeoeeoeeeee oo 58



Table de figures

List des illustrations, graphiques et tableaux

Figure 1.1 : Représentation de I’image numérique. ..............ooveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo, 7
Figure 1.2 : représentation de 1’eSpace RGB ........c.c.oiovovouiuieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee oo 9
Figure 1.3 : représentation de 1’eSpace XY Z ......coovouiiouieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 9
Figure 1.4 : représentation de 1’eSpace SHV ........oo.ociivimiiieioeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 11
Figure L.5 : Systémes d’indexation et recherches A’ images. .........c.ooeeeeeeeeeeovereeeeeeeeereen. 17
Figure IL.1 : Représentation du graphe par matrice d’incidence sommets-arcs........................ 23
Figure II.2 : Représentation du graphe par matrice d’incidence sommets-sommets. ............... 23
Figure II.3 : Représentation de graphe par liste d’adjacence.............oo.eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 24,
Figure I1.4 : diagramme de I’algorithme GIOUtON.............ocveevieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 38
Figure I1.5 : Evolution de la recherche par I’algorithme glouton. ..........ccceeeeeeveeeeeeveenenenn. 39
Figure II.6 : Diagramme de 1’algorithme tabou. ...........ccooovviiieieeieieeeeeeee e, 42
Figure III.1 : Matrice d'entrée représentant 1'image traitée .............ocoovvieieeeeiiceeeeieeeeeeeeee, 34

Figure II1.2 : Matrice de sortie (aprés segmentation) indiquant pour chaque pixel I'estampille

duzepyrent Bane 1] BEPANIEIE o s nsas i ssasinmmssmmsa s ——————— 34
Figure IT1.3 : Image en NiVEaU de IS ......cuerieieieieieereeiiee ettt s e e ae e eeseeeeeeeeens 37
Figure I11.4 : Image en NiVEaU A€ @IS ......ccuevueieiuerereeeieieeeeie ettt e et eeaeeeeeens 37
Figure II1.5 : Image en NIVEau de @IIS.....cuevuerieieeerieeieeeeeeteeeee e e s e e eee s 37
Figure II1.6: Image en NiVeau d€ IS ......ceeveerierueeireerieeiieeeieee et et e e e eae e e eeneeeneas 37
Figure III.7 : Image source en niveauX de @IS ......cccveeeerueruieeeeeeeereeeeeeeeeeceeeeeesreeseeeeaeeaeenes 37
Figure II1.8 : Segmentation pour un seuil de 2 (ZErmes en Gras) .......ccceeeeevveereeeeeerneeseeseeenen. 38
Figure II1.9 : IMaZE SOUICE......eeriiriiiiieniieieeieeteet ettt et e s e e e eeeee e e e eaeeeeee e e e 39
Figure II1.10 : Matrice de cases et tableau de segments correspondant a I'image source.......... 40
Figure II1.11 : Fleches jaunes : Liste chainée des cases SUivantes..............cccoeveeeeveereeeveenenn. 40

Fléches bleues : Liste chainée des cases précédentes .........oceeeeeeveeeeecceerneevenennen. 40
Figure II1.12 : Structure de donnée représentant le graphe ...........cccccceeeeivceieciiieiicceeeieeeenne. 41
Figure II1.3: Le diagramme de processus ProPOSE. ......cocverueeeueeieereeeieeeireeseeeeeeseeeieeesessseenenas 52
Figure IV.1: sélection de fichier de configuration de la base d’image. .......c.ceeevvevreevreereeieereiriennens 53

Figure IV.2: transformation d’une image en rgb 4 une image en niveau de gris..........c.ovevveveevenenn.. 54



Table de figures

Figure IV.3: transformation d’une image en rgb a une image en binarisations. ................oooovmovovn... 54
Figure IV.4: Extraction d’un graphe correspondant a I’image FEQUELE. wvvvviiiiiiiiiiiiieeee e, 54
Figure IV.5: la recherche des images correspondantes a ’image requéte. ......cccovvveiiiiivieeeiieeeeenn, 55
Figure IV.6 : Extraction d’un graphe & partir d’une image.......................ooooeiiii 55
Figure IV.7 : Extraction d’un graphe a partir d>une image........................ocooiiie 56
Figure IV.8 : Un appariement entre deux graphes..................coooooooeo 56



—

Introduction
générale




Introduction général

1. Problématique

Ces derni¢res années ont vu le développement de logiciels de recherche d’images. Mais la
plupart de ces logiciels utilisent les techniques de recherche classiques comme la recherche
textuelle des images qui ne se basent pas sur le contenu visuel de 1’image et ne donnent pas
des bons résultats. Aussi essayons nous dans ce travail d’adopter une technique de recherche
par contenu basé sur les graphes qui fait la recherche par les descripteurs d’image comme la

couleur, la texture et les formes.

L’utilisation des graphes dans la recherche par contenu est un domaine trés vaste et
difficile car les graphes sont des outils de représentation trés puissants et universels utiles

dans divers domaines des sciences notamment le traitement d’images.

Cependant, bien que puissants, les graphes sont des structures qui occupent un espace
mémoire appréciable ce qui conduit également a un temps important lors de la recherche de

graphes similaires.
2. Objectif

Avec ce sujet, nos objectifs sont :

* Faire un état de I’art des méthodes et des systémes d'indexation et recherche d'image
par contenu existants.

% Faire un état de I'art de I'utilisation des graphes dans I'analyse des images.

% Construire un systéme d’indexation et recherche d’images par similarité visuelle
basées sur les graphes. Le but est de trouver des caractéristiques permettant d’indexer
I’image et de retrouver des images similaires lors d’une requéte en fonction du
contenu des images. En développant ce systéme, nous développons une interface qui
permet a I’utilisateur de faire la requéte et de prendre les résultats ainsi que les
mesures qui permettent d’évaluer la pertinence de la recherche.

% De mesurer les difficultés inhérentes & I’utilisation des graphes et d’essayer d’apporter

des solutions.
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3. Organisation de mémoire

Afin d’atteindre les objectifs cité ci-dessus, notre mémoire s’articulera autour de deux parties :

Chapitre I : contient des concepts fondamentaux sur ’image et les systémes de recherches
d’image par contenu.

Chapitre II : contient un état de I’art sur les graphes.

Chapitre III : contient la conception d’un systéme d’indexation et recherche d’image par
similarité basée graphes.

Chapitre IV : contient des tests de validation sur I’application ou bien des exemples et des

interprétations de ces exemples.
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CHAPITRE 1 : Généralités sur les images

1. Introduction

Ces derniéres années nous avons remarqué la croissance d’utilisation des images sur le

web ce qui implique que I’image devient une chose trés importante dans notre vie.
2. I’image

La définition du terme « image » lui-méme, telle qu’elle est donnée par exemple par le
Petit Robert, englobe une multitude de significations distinctes. Cela va de la « reproduction
exacte ou représentation analogique d’un étre, d’une chose », a la « représentation mentale
d’origine sensible » ou a des concepts plus physiques comme un « ensemble des points » ou

vont converger des rayons lumineux (cas des images optiques).

Une image numérique est composée d’unités élémentaires (appelées pixels) qui
représentent chacun une portion de I’image. Plus il y a de pixels dans une image, mieux cette

derniére est définie, donc plus elle supportera un agrandissement de qualité.
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Figure 1.1 : Représentation de I’image numérique. [1]

3. Les descripteurs d'image

Puisque I'on souhaite construire des systeémes de recherche d'images qui soient utilisables
par I'étre humain, et que c'est I'étre humain qui donne un sens & ce qu'il voit, il peut étre
intéressant de s'inspirer du systéme de perception humain pour choisir les espaces visuels afin
de s'approcher le plus possible de la compréhension qu'a I'étre humain de l'image, et ainsi

réduire le fossé sémantique.




CHAPITRE 1 : Généralités sur les images

3.1. La couleur

La couleur est le descripteur visuel le plus employé. Certainement car c'est le plus
perceptible, Elle est définie par sa longueur d'onde, ou par un mélange de langueur de
langueurs d'ondes. La science qui s'occupe le domaine des couleurs est la colorimétrie.

Différentes définitions ont été données par d'auteurs, parmi lesquels :

e [1] définit la colorimétrie comme une science qui tente de qualifier une source

lumineuse de maniére absolue.

e [2] considére la colorimétrie comme la standardisation du triplet lumiére-objet-
observateur. La compagnie internationale de 1'éclairage CIE a défini plusieurs espaces
pour la représentation de la couleur. Ces espaces sont différenciés et classés selon

I'uniformité de perception.

L'uniformité de perception dans un espace de représentation est vérifiée par les deux critéres

suivants :

e Ladistance d (c1, c2) entre les deux couleurs c1 et c2 est correct, si et seulement si, la

valeur de cette distance se rapproche de la différence pergue par I'ceil humain.

e Ladistance d (ci, cl1)=n*d (ci, c2) est correct, si et seulement si, I'ceil humain pergoit la
couleur c1 n-fois plus éloignée de la couleur ci que la couleur ¢2.La distance utilisée

est la distance euclidienne.

Les différences espaces de représentation de la couleur sont :

a. L'espace RGB

En 1931, la CIE a défini l'espace RGB [3] comme suit: le R:red, le G:green, B:blue. Cet
espace est donc représenté par les trois primaires monochromatiques de couleurs, dont les
longueurs d'ondes sont respectivement 700.0 nm, 546.1 nm, 435.8 nm, et par le blanc de

référence qui n'est pas unique.

L'inconvénient majeur de cet espace est l'impossibilité de représenter toutes les couleurs
par la superposition des trois spectres, a cause de l'existence d'une partie négative, qui peut
poser des problémes si on travaille en synthése additive. Cet espace ne permet pas de

reconstitue vraiment toutes les couleurs perceptibles par 1'ceil humain [4].
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Figure 1.2 : représentation de ’espace RGB. [4]

b. L'espace XYZ

L'espace XYZ est défini par trois primaires X, Y et Z dites virtuelles. Le passage a
l'espace XYZ est effectué par une transformation linéaire sur 'espace RGB. La figure suivante
présente le diagramme de chromaticité xy qui permet de tenir compte de la sensibilité de 1'ceil

humaine.

Cet espace n'est pas perpétuellement uniforme [5], car la distance entre deux couleurs du
diagramme de chromaticité xy n'est pas pergue de la méme fagon que le systéme visuel

humaine (SVH).

Figure 1.3 : représentation de espace XYZ. [5]
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c. L'espace L*u*v

En 1976, L'espace L*u*v devient un standard de la CIE [6], ou la luminosité L représente
la clarté, u l'opposition de couleurs vert-rouge et v l'opposition de couleurs bleu-jaune.

L'espace L*u*v est un espace perpétuellement uniforme.

d. L'espace L*a*b

L'espace L*a*b est un espace perpétuellement uniforme introduit par la CIE, en 1976, ou la
luminosité représente la clarté, et a*, b* représentent respectivement l'opposition de couleurs
vert-rouge et l'opposition de couleurs bleu-jaune. Les axes a* et b* sont orientés (vert pour

a*<0 et b*=0, rouge pour a*>0 et b*=0, etc.).

Cet espace est obtenu par des relations non-linéaires & partir de l'espace XYZ. A cause de

ces relations non-linéaires, il n'est pas possible de définir un diagramme de chromaticité.

e. L'espace L*C*h

L'espace L*C*h désigne la luminance L*, la chroma C* et la teinte h*. Cet espace est le

résultat du passage des espaces L*a*b et L*u*v en coordonnées semi-polaires.

f. L'espace HSV (Hue-Saturation-Value)

Cet espace s'appelle aussi le cone hexagonal. Il représente la couleur selon trois entités: la
teinte (H), la saturation (S) et I'intensité ou luminosité (V).La figure suivante présente le cone
hexagonal de l'espace HSV.L'espace HSV simule le comportement visuel humain. Cet espace

est perceptuel mais pas uniforme.

Il existe d'autres espaces de représentation de couleur comme : l'espace CMY qui est

dédié a I'impression couleur, l'espace d'Ohta ... etc.
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Figure 1.4 : représentation de I’espace HSV. [6]

3.2. La texture

Il n'existe pas de définition pertinente de la texture. Cependant, une définition de sens
commun est la suivante : la texture est la répétition d'éléments de base construits a partir de
pixels qui respectent un certain ordre. On peut distinguer deux types extrémes de textures,

entre lesquels se positionnent toutes les textures :

e la premicre est déterministe(ou réguliére) et défini référence a une répétition spatiale

d'un motif de base dans différentes directions.

Cette approche structurelle correspond a une vision macroscopique des textures. La peau

des reptiles est un exemple de texture macroscopique dans lequel la primitive est I'écaille.

e La seconde est probabiliste(ou aléatoire) et cherche a caractériser 1'aspect chaotique
qui ne comprend ni motif localisable, ni fréquence de répétition principale. Cette

approche est macroscopique et I'herbe en est un excellent exemple.

L'analyse de texture se fait par la matrice de cooccurrence de Haralick ou la matrice de
langueur de plage, qui nous permet d'obtenir des informations sur la texture macroscopique.
Pour la texture microscopique, des calcules statistiques au niveau de gris sont utilisés. Le
calcule des attributs de textures mixte s'effectue par l'analyse de Fourier et l'analyse en

ondelettes.
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La texture peut nous aider dans I'aspect sémantique, car elle différencie les parties de
l'image dont les descripteurs de couleurs sont identiques. Par exemple la mer (texture des

vagues).

a. La matrice de cooccurrence

La texture d'une image peut étre interprétée comme la régularité d'apparition de couple
de niveau de gris selon une distance donnée dans l'image. La matrice de cooccurrence
contient les fréquences relatives d'apparition des niveaux de gris selon quatre directions : 6=0,
0=n/2, 6=n/4, 6=3m/4. La matrice de cooccurrence est une matrice carrée n*n ol n est le

nombre de niveau de gris de I'image.

Une fois la matrice de cooccurrence calculé, différentes attributs de texture peuvent étre

extraire comme : I'homogénéité, l'entropie, le contraste, 1'inertie, la variance, et la corrélation.

b. La transformée de Fourier

La transformée de Fourier est défini comme suit:

F (u, v)=HI(x, y) e -i (ux+vy) dxdy

1(i, j) : valeur d’un pixel de I’image.

F (u, v) : le coefficient de la transformée de I’image.

La transformée de Fourier permet de transformer les cordonnées de 1'image du domaine
spatial au cordonnées du domaine fréquentiel de l'image. Le module de transformation de
Fourier ou spectre de Fourier est souvent utilisé pour éviter l'interprétation de la phase quand

on travaille dans des plans complexes.

Les avantages de la transformée de Fourrier est qu’il y a des invariances. La phase est
invariante 4 la luminosité, elle est stable jusqu’a un changement d’échelle de20%.
L’amplitude est aussi invariante a la translation. Normalement, on calcule les signatures des
images en utilisant des coefficients de la transformée de Fourrier discréte ou la transformée de

Fourrier rapide [7].
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c. Les ondelettes

La transformée en ondelettes est un outil de mathématique récent qui décompose un
signal en fréquences en conservant une localisation spatiale. Le signal de départ est projeté sur
un ensemble de fonctions de base qui varient en fréquences et en espace. Ces fonctions de
base s'adaptent aux fréquences du signal a analyser. Cette transformation permet d'avoir une

localisation en temps et en fréquences du signal analysé.
3.3. La forme

Les attributs de la forme sont utilisés pour caractériser les objets dans 1'image. IIs ne sont
pas utilisés qu'avec une image segmentée. La forme contient deux catégories: les descripteurs

basés région et les descripteurs basés frontiere.

a. Les descripteurs basés région

Le but de ce descripteur est de caractériser l'intégralité de la forme d'une région a travers

les moments invariants.

e Les attributs géométriques de région

Il existe différents types de forme que peuvent prendre les objets d'une scéne, les attributs
géométriques de région permettent les distingués. A travers la segmentation de l'image en
différentes régions, des calculs peuvent se faire sur les régions comme: la surface, le centre de

masse, la langueur de contour, la compacité ...

Le but de ces attributs est de distinguer les différents types de forme que peuvent prendre
les objets d'une scéne, une segmentation en région de l'image est nécessaire pour pouvoir
calculer sur les différents régions de I'image les données suivantes: la surface, le centre de

masse, la langueur de contour, la compacité ...

e les moments géométriques

Le but des moments géométriques est de décrire une forme & l'aide de propriétés
statistiques, HU a introduit sept invariants aux translations, rotation et changement d'échelle,
appelée moment de HU. Les moments géométriques consomment du temps de calcul, mais il

son simple & manipuler.
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b. Les descripteurs basés frontiére

Dans cette catégorie, on utilise les descripteurs de Fourier afin de caractériser les

contours d'une forme.
4. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre les concepts fondamentaux ou bien des généralités sur
I'image ainsi que les descripteurs d’image. Et dans 1’étape suivante on va détailler et
expliquer ou bien éclairer tous les choses qui concernent les systémes de recherche d’images

par contenu.
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1. Introduction

L’expression « recherche d’images par le contenu » (« Content-Based Image Retrieval,
CBIR, en Anglais) remonte aux travaux de Kato en 1992. Son systéme, ART MUSEUM,
permet de retrouver des images d’art par couleurs et contours. Le terme s’est étendu par la
suite a tout procédé permettant de rechercher des images selon des descripteurs, pouvant étre
de type « signal », comme la couleur et la forme, mais également symboliques. Comme le
remarquent les auteurs d’un rapport important sur les systémes de recherche par le contenu
[8], retrouver des images indexées manuellement par des mots clefs n’est pas de la recherche
par le contenu au sens ou le terme est généralement compris, méme si ces mots clefs décrivent

le contenu effectif de I’image.

Les applications des systémes de recherche d’images existants (et donc les collections
d’images) sont variées. Elles incluent des applications judiciaires : les services de police
possédent de grandes collections d’indices visuels (visages, empreintes) exploitables par des

systeémes de recherche d’images.

Les applications militaires, bien que peu connues du grand public, sont sans doute les plus
développées [8] : reconnaissance d’engins ennemis via images radars, systémes de guidage,
identification de cibles via images satellites en sont des exemples connus. Le journalisme et la
publicité¢ sont également d’excellentes applications. Les agences de journalisme ou de
publicité maintiennent en effet de grosses bases d’images afin d’illustrer leurs articles ou
supports publicitaires. Cette communauté rassemble le plus grand nombre d’utilisateurs de
recherche par le contenu (davantage pour les vidéos) mais 1’aide apportée par ces systémes

n’est absolument pas a la hauteur des espoirs initiaux ([8]).

D’autres applications incluent: le diagnostic médical, les systémes d’information
géographique, la gestion d’ceuvres d’art, les moteurs de recherche d’images sur Internet et la
gestion de photos personnelles. C’est sur ce dernier théme que nous concentrons notre travail.
Nous focalisons donc notre étude de 1’état de 1’art sur les approches dont la cible (utilisateurs,
contenu des images) est peu spécialisée. Ces approches, devant nécessairement faire face aux
problémes dont nous avons parlé en introduction (problématique du temps de recherche dans
des bases de grandes dimensions et pertinence de la recherche par le contenu), sont par

conséquent les plus pertinentes dans notre cadre.
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Concevoir un systéme permettant d’assister des utilisateurs dans leurs tiches de recherche

d’images pose des problémes variés. Dans [8] les difficultés suivantes sont identifiées :

e Comprendre les utilisateurs d’images et leurs comportements : de quoi les utilisateurs
ont-ils besoin ?

o Identifier une maniére « convenable » de décrire le contenu d’une image.

C’est une tache rendue difficile par la subjectivité intrinséque aux images.

< Extraire des « descripteurs » des images brutes.
< Pouvoir stocker de maniére compacte un grand nombre d’images.
%+ Comparer requétes et images stockées de maniére a refléter les Jjugements de

similarité humains.

X4

<,

% Accéder efficacement aux images par leur contenu

o

% Fournir des interfaces utilisables

A cela, ajoutons la difficulté majeure, dont nous avons parlé dans I’introduction, connue

sous le nom de « Malédiction de la dimension» [9].

Il convient donc d’abord de montrer quelles sont les approches existantes ainsi que leurs
limitations. Nous commengons par rappeler les composants d’un systtme de recherche
d’images par le contenu, puis nous présentons une taxonomie des systémes selon leur niveau

d’abstraction en donnant systématiquement des exemples.

2. Composants d’un CBIR

Nous décrivons briévement ici les caractéristiques communes 4 la plupart des approches :
le traitement de la base d’images, les requétes puis la mise en correspondance et la

présentation des résultats. La Figure 1 illustre I’ordonnancement de ces étapes

Dans un premier temps (2), des descripteurs sont calculés a partir de chaque image de la
collection (1), ils peuvent étre de type signal owet symbolique (le vocabulaire
d’indexation).Les données extraites (& présent représentatives du contenu de I’image du point
de vue du systéme) constituent la base d’index (3). Les requétes de "utilisateur (4) sont alors
transformées afin d’étre comparables avec la base d’index (5) ; une mise en correspondance
(6) entre la requéte transformée et la base d’index permet ensuite de produire le résultat de la

requéte (7). Il se peut également que le systéme posseéde des composantes liées a la

16
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personnalisation, comme par exemple 1’extraction, le stockage et I’utilisation d’un profil

d’utilisateur.

Connaissances
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Figure 1.5 : Systémes d’indexation et recherches d’images. [10]

a. La base d’images

La collection (ou base) d’images est la donnée principale du systéme. Les bases d’images
varient d’abord par leur taille : la majorité des systémes est congue pour des bases de
quelques centaines ou milliers d’images ([10]). Ce nombre peut cependant s’approcher du
milliard (880 millions d’images) lorsque la base est constituée par les images collectées par
des robots sur Internet. La taille de la base d’image impose des contraintes sur la complexité
des traitements effectués sur chaque image. Il en résulte que la comparaison qualitative entre

des systémes travaillant sur des bases de tailles trés différentes est peu pertinente.

Le type d’image composant la base varie également : des portraits en noir et blanc, des
peintures chinoises anciennes, des images personnelles, des images de tissus humains, etc. Le
type d’image influe fortement sur la conception globale du systéme, particuliérement sur les
descripteurs de bas niveau calculés. D’une maniére générale, plus la variabilité intra et inter
images est importante, plus le systéme doit étre riche et précis (et plus le probléme

d’indexer/rechercher ces images est difficile). [11]

Finalement, les collections différent par leur stabilité, c’est-a-dire le taux de changements
(ajouts d’images, retraits, etc.) en fonction du temps. Faible pour une collection d’images
représentant les ceuvres d’un peintre ne créant plus, elle peut étre trés forte lorsque, par

exemple, on s’intéresse aux images de la Toile ou a I’actualité.
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b. L’indexation

L’indexation est 1’ensemble des processus aboutissant & la construction d’un index de
'image. Contrairement & d’autres types de données, comme le texte, il n’est pas possible
d’utiliser les images directement dans un CBIR. Il faut caractériser les images par des
informations a la fois discriminantes et invariables a certains paramétres (comme la taille de
'image, ’angle de la prise de vue, etc.). L’indexation peut étre fixe : les descripteurs calculés
sont toujours les mémes. L’indexation peut aussi étre évolutive : les descripteurs s’adaptent &
utilisateur ou au contexte dans le temps, ce qui permet de renforcer 1’adéquation

systeme/utilisateur. [12]

L’indexation peut étre génmérique (indexation de photographies diverses dans [12]),
pouvant caractériser des collections hétérogénes, ou spécifique (indexation de peintures
chinoises dans [12]), adaptée a un type d’image particulier. Une collection hétérogéne est par
exemple constituée de photographies personnelles, mettant en scéne diverses entités
physiques dans des conditions de prise de vue variables. Indexer une telle collection impose
'usage de descripteurs suffisamment génériques (la couleur par exemple), c’est-a-dire qui
caractérisent une propriété discriminante applicable & la plupart des entités physiques. A
I'inverse, indexer une collection d’images tres spécifiques (des empreintes digitales par
exemple) requiert I’utilisation de descripteurs également trés spécifiques qui, par ailleurs, ne

conviendraient probablement pas & une collection hétérogéne.

La phase d’indexation peut inclure une étape de segmentation, afin de caractériser des
régions homogeénes de I’image ([13]) ou bien indexer 1’image dans sa globalité [13]. La
segmentation de I’image précede généralement 1’indexation individuelle des régions de
I’image et cela permet, outre le fait d’accéder a des parties de I’image, de calculer des

descripteurs de forme.

Enfin, I’indexation varie d’un systéme a 1’autre par son niveau d’abstraction : extraire des
histogrammes de couleurs est une opération directe, alors que reconnaitre des personnes ou

des objets est beaucoup plus complexe et requiert un apprentissage préalable.

c. La gestion des index

Elle concerne la maniére dont sont gérés les index des images : stockage et accés. La

gestion des index, anecdotique pour une collection de taille modeste, devient une
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‘préoccupation essentielle lorsque I’on travaille sur une base de taille conséquente. La maniére
la plus basique de stocker les index est la liste séquentielle, que ce soit en mémoire ou dans un
fichier. Cependant, lorsque le nombre d’images augmente, le temps d’accés a une image
augmente linéairement et il est souvent nécessaire d’organiser les index de maniére
hiérarchique, sous forme d’arbres (organisés selon les descripteurs), ou de tables de « hash

code » par exemple, afin d’accélérer ’acces a I’information.

d. Les requétes

Le type de requéte proposé découle de choix fait en amont, au niveau de I’indexation. Dans
des systémes ou seuls des descripteurs de bas niveau sont extraits, les requétes ne peuvent étre
que de bas niveau : requéte par « image exemple », par croquis ou par manipulation directe
des traits de bas niveau. Dans ces systémes, des descripteurs sont extraits  partir de la requéte
(une image, un croquis...) et sont comparés aux descripteurs calculés a partir des images de la

base (les index des images).

A I’opposé, dans des systemes proposant plus d’abstraction ([14]), les requétes peuvent
€tre sémantiques (textuelles par exemple). Par exemple dans [14], les images sont indexées
par des « catégories sémantiques visuelles », ce qui permet a un utilisateur de formuler des

requétes sémantiques (« Je veux des images prises a I’extérieur. »).

e. Analyse de la requéte

Cette étape a pour but de transformer la requéte utilisateur pour la rendre comparable avec
les index de la base d’images ; elle consiste donc généralement a extraire les mémes types de

descripteurs que ceux extraits de la base d’image lors de ’indexation.

f. Mise en correspondance requéte / base

Il s’agit d’estimer dans quelle mesure une image (son index) satisfait une requéte donnée.
Dans le contexte de la recherche d’images, cela se raméne souvent a calculer la similarité
entre les caractéristiques extraites de la requéte et les caractéristiques de chaque image dans la
base. Cela aboutit généralement a une valeur de correspondance qui caractérise la pertinence
(du point de vue du systéme) d’une image par rapport a la requéte. Cette mise en
correspondance peut étre simple (comparaison d’histogrammes) ou complexe (comme dans
par exemple, avec une mise en correspondance qui tient compte de ’arrangement spatial des

régions).
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La phase de mise en correspondance peut également inclure une pondération des
descripteurs (ou chaque descripteur est pondéré par rapport 4 son pouvoir discriminant dans la
base). Pondérer les descripteurs permet d’éliminer une partie du bruit dans la mesure ot les
descripteurs les moins pertinents voient leur influence diminuer dans 1’évaluation de la

similarité requéte/image.

La mise en correspondance peut également inclure un bouclage de pertinence. Le but est
¢galement d’éliminer le bruit (augmenter la précision) en tentant de converger vers une

précision maximale.

g. La présentation des résultats

Dans la grande majorité des systémes disponibles [15], le résultat d’une requéte est
présenté sous la forme d’une liste d’images (réduites & des vignettes) ordonnées par
pertinence décroissante. Parfois cette présentation prend d’autres formes, comme par exemple
I'eeil de poisson (FishEye View) [16]. L’avantage des images par rapport aux documents
textuels est qu’il est possible de visionner d’un coup d’ceil I’intégralité du document, ce qui
permet de visualiser un grand nombre de résultats et de les comparer plus rapidement. Comme
indiqué plus haut, la présentation des résultats est souvent couplée avec une possibilité
d’interaction, qui permet par exemple de raffiner une requéte en indiquant au systéme les
résultats pertinents et ceux qui ne le sont pas (bouclage de pertinence), et de permettre ainsi

une reformulation automatique de la requéte.

3. Représentation des images dans un CBIR
Dans la majeure partie des systémes existant, les images sont représentées avec des
descripteurs de bas niveau, i.e., en termes de couleur, texture, formes, points d’intérét ou par

des descripteurs hybrides.
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4. Conclusion

Dans cette rechercher bibliographie sur I'indexation et la recherche d'images par contenu,
nous avons exploré, dans un premier lieu des généralités sur I’image avec les différents
descripteurs de I’image. En seconde lieu, nous avons dressé quelconques systémes existe a

I'heure actuelle.

Les systemes de recherche d'image par contenu permettent aux utilisateurs d'accéder a

I'information visuelle de maniére plus adaptés que la maniére classique ou traditionnelle.
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1. Introduction

La représentation sous forme de graphe est utilisée dans différentes applications d'analyse
d'images. Dans ces applications, I'image est traitée pour produire un graphe représentant les
composants et les relations entre eux. Cette représentation structurelle puissante a prouvé sa
flexibilité en traitement d'une grande variété de types d'images (les anciens documents, les
plans électriques et architecturaux, les images naturelles, les images médicales ...). Les
travaux, qui ont fait recours aux graphes, ont visé une représentation qui préserve

l'information topographique de 1'image ainsi que les relations entre les composantes.

Actuellement, plusieurs approches dérivées des graphes pour l'analyse d'images ont été
proposées notamment pour les systémes de recherche par contenu, la segmentation et

I'indexation.

2. Les graphes

Un graphe est défini par un couple G = (¥, E) ou V est un ensemble fini de sommets et E

est un ensemble fini d’arétes.
3. Représentation des graphes en machine

Il existe deux types de représentation d'un graphe en machine : une représentation
matricielle et une représentation par listes chainées. Dans le cas de la représentation
matricielle, il y a deux fagons de procéder : représentation par une matrice sommets-arcs ou

par une matrice sommets-sommets.

a. Matrice d'incidence sommets-arcs
On définit la matrice 4 = (a;;) comme suit :

1siiestl'extrémité initiale de u;
a;; ={—1siiestl'ectrémité terminale de u;
0 siin’est pas une extrémité de u;
1 -1 -1
A=-1 1 0
0 0 1
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Figure I1.1 : représentation du graphe par matrice d’incidence sommets-arcs.[17
4 D graphe p

Sur chaque colonne, il y a un seuil et un seul -1 sauf dans le cas d'une boucle ou il n'y a,
par convention, qu’un seul 1 (c'est le cas de la derniére colonne : boucle U6). Dans le cas des
graphes non-orientes, on obtiendrait pratiquement la méme matrice que précédemment : il
suffit de remplacer les -1 par des 1. La place mémoire d'une telle matrice est de n X m. De
plus, si le graphe est value (valeur sur chaque arc) il est nécessaire de stocker cette valuation
dans un tableau de dimension m. Si le nombre d'arcs m est plus important que le nombre de
sommets n, il est préférable de représenter un graphe par une matrice d'adjacence sommets-

sommets.

b. Matrice d'incidence sommets-sommets

On définit généralement la matrice A = (a;;) comme suit :

_Asi(LDEU
% {0 sinon
0 1 1
A=1 0 1
000 N
/,»?\\
Uz/,"/ /{" \\\‘ Wy
;") & .‘.1
e
A
b ] 2 Iy

Figure I1.2 : représentation du graphe par matrice d’incidence sommets-sommets. [17]

Dans le cas des graphes non-orientés, il suffit d'ajouter les 1 qu'il faut de fagon a rendre la
matrice symétrique. La place mémoire d'une telle matrice est den?. Dans le cas d'un graphe
valug, il est nécessaire de disposer d'une autre matrice carrée de taille n? pour stocker les

valeurs. Lorsque le nombre de sommets est faible par rapport an?, il y a beaucoup de 0 dans

3
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la matrice, il devient alors plus intéressant de représenter les graphes sous forme de listes

d'adjacence.

C. Représentation par listes d'adjacence

On s'apergoit que les matrices précédentes possédent beaucoup de 0. La représentation par
listes d'adjacence évite le stockage de tous ces 0. Dans cette représentation, le graphe est
stocké sous forme de listes chainées de sommets. Chaque sommet pointe sur la liste de ses

successeurs (graphe orienté) ou voisins (graphe non-orienté).La représentation est la

suivante :

B

Figure Il. 3 : Représentation de graphe par liste d ’adjacence. [17]

La place mémoire de cette représentation est m + m ou n est le nombre de sommets et m
est le nombre d’arcs. Pour un graphe orienté et n + 2m pour un graphe non orienté. Si le
graphe est valué, il faut insérer la valuation de l'arc (i,j) dans la liste des successeurs de i, avec

le sommet j.
4. Représentation des images par des graphes

Généralement avant tout traitement les images sont segmentées en régions. Chaque
sommet du graphe représente alors une région de l'image et les arcs représentent les
différentes relations possibles entre les régions (connectivité, distance...). L'intérét principal
de l'utilisation des graphes pour la représentation d'images est l'intégration d'informations
spatiales dans la modélisation. En effet les représentations classiques telles que les
histogrammes de couleurs, les descripteurs de textures, etc... ne donnent aucune information

sur la fagon dont les régions d'intérét de 1'image sont agencées. Au contraire, la représentation
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par les graphes permet de décrire la structure de 'image comme la fagon dont les régions sont

disposées les une par rapport aux autres. En outre, selon les types de relations choisies, cette

représentation en graphe peut étre invariante a certaines transformations telles que les

rotations de 1'image ou les translations de certaines parties de 1'image [36].

5. Appariement des graphes

Afin de comparer deux graphes, il est nécessaire de mettre en correspondance leurs

sommets, c.-a-d de définir un appariement (matching) entre ces graphes.

6. Les types d’appariement : il y’a plusieurs types de similarité. Dans la partie suivante

on présente les types les plus connus :

Appariement bijectif : cardinalité(1,1).

Tous les sommets d’un graphe sont appariés a un et un seul sommet de I’autre graphe
et inversement. Il n’existe pas donc deux sommets d’un graphe liés 4 un méme
sommet de I’autre graphe.

Appariement injectif : cardinalité= (1,0..1)

Un appariement injectif de G/ a G2 lie chaque sommet du graphe G/ a au maximum
un sommet du graphe G2. Il est impossible d’apparier deux sommets de G/ a un
méme sommet de G2.

Appariement univoque : cardinalité = (0..1,0..1)

Dans un appariement univoque entre deux graphes G1 et G2, chaque sommet d’un
graphe est apparié au maximum & un sommet de I’autre graphe. Chaque sommet n’a
donc que deux possibilités : soit il n’est pas apparié, soit il est apparié & un sommet
unique.

Appariement multivoque : cardinalité¢ = (0..1V’|,0..1.V1])

Chaque sommet d’un graphe est apparié a un ensemble (éventuellement vide) de
sommets de I’autre graphe. Dans un appariement multivoque, un sommet est peut-étre

apparié¢ en méme temps a plusieurs sommets

7. Mesures de similarité

Mesurer la similarité d’images est un probléme qui se pose dans de nombreuses

applications, que ce soit pour rechercher des images, les classifier ou encore les confronter a

des modeles pour les "reconnaitre”. Quand les images sont représentées par des graphes, on

peut mesurer la similarité de deux images en appariant les sommets des graphes associés aux
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images de fagon a retrouver leurs caractéristiques communes. Différentes sortes
d'appariements de graphes, impliquant différentes mesures de similarité, ont été€ proposées,
e.g. l'isomorphisme de (sous-)graphes pour mesurer I'équivalence ou l'inclusion de deux
graphes, et la distance d'édition de graphes pour mesurer le coiit de transformation d'un
graphe en un autre. Ces différents appariements sont "univoques" dans le sens ot un sommet
d'un graphe ne peut étre apparié qu'a au plus un sommet de l'autre graphe, Dans les mesures
des graphes basées sur un appariement multivoque des sommets des graphes, chaque sommet
peut €tre apparié a un ensemble de sommets de l'autre graphe. Cet aspect nous permet
notamment de comparer des graphes décrivant des images a différents niveaux de granularité,
et de prendre en compte les problémes de sur- et de sous-segmentation des images. Dans la

suite nous détaillerons les mesures les plus connues dans la littérature.

7.1. La distance d’édition

La distance d'édition pour les graphes est l'extension de la distance d'édition pour les
chaines des caractéres (ou distance de Levenshtein) aux graphes [18]. La distance d'édition
est une mesure tres commune de similitude pour les graphes et des variantes ont été proposées
avec succes dans beaucoup de domaines d'application telle que par exemple la reconnaissance
des visages. La distance d'édition entre deux graphes est le nombre minimum des opérations
d'édition qui sont nécessaires pour transformer un graphe en un autre. Les principales
opérations d'édition sont, la suppression ou l'insertion des nceuds ou arcs, et le changement

des attributs des nceuds ou des arcs.

Pour calculer la distance entre deux graphes Robles-Kelly [19] propose une méthode de
conversion d'un graphe & une séquence de chaines de caractéres afin d'appliquer des
techniques de mesure de la distance d'édition de chaine de caractéres. La problématique
principale de cette mesure est la détermination du cofit minimal des opérations d'éditions

effectuées [19].

7.2. Isomorphisme de graphes

Un graphe G est isomorphe a4 un Graphe G’ si on trouve un appariement univoque

permettant de retrouver tous les sommets et tous les arcs des deux graphes.

7.3. Isomorphe de sous-graphe partiel
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Un graphe G est un sous-graphe partiel de G’ si on trouve un appariement univoque des

sommets de G aux sommets de G’ permettant de retrouver toutes les caractéristiques de G.

7.4. Isomorphe de sous-graphe

Le probleme de I’isomorphisme de sous-graphes est un cas particulier du probléme de
I’isomorphisme de sous-graphes partiel ou la condition suivante est ajoutée : tous les couples
de sommets de G qui ne sont pas reliés par un arc doivent &tre appariés a des sommets de G’

qui ne sont également pas reliés par un arc.

7.5. Plus grand sous-graphe partiel commun

De deux graphes G et G’ est le plus grand graphe (par rapport au nombre de sommets et
d’arcs) qui soit isomorphe & des sous-graphes partiels de G et de G-.

7.6. Le plus grand sous-graphe commun

Cette méthode de mesure de similarité entre deux graphes proposée par Bunke et Shearer
dans [40] est basée sur le plus grand sous-graphe commun de deux graphes. Un graphe G est
appelé un sous-graphe commun aux deux graphes G1 et G2, s'il est un sous graphe de G1 et
G2. Un sous-graphe commun G de deux graphes G1 et G2 est dit maximal (le plus grand) s'il
n'existe aucun autre sous-graphe commun de G1 et G2 avec un ordre (taille, en terme de
nombre de sommets) plus grand que celui de G. Dans [41], le plus grand sous-graphe
commun est noté « mes » (maximal common su bgraph). La mesure de similarité entre deux

graphes non-vides G1 et G2 est définit par :

|mcs(G1,G2)|
max {|G1],|G2]}

dpes(G1,62) =1 —

Ou Jmes (G1, G2)| est le nombre des sommets du mes et | G1 | et | G2| sont respectivement

le nombre de sommets de G1 et G2. Cette mesure selon [42] respecte les propriétés suivantes :
0<d,,(61,62)<1

Ames(G1,G2) = 0 & G1 et G2 sont isomorpes l'un de l'autre

Aines(G1, G2) = d (G2, G1)

Aines(G1, 63) = dppes(61,62) + d, . (61, 623)
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7.7. La notion de graphe médian

Le médian peut étre un concept trés utile pour avoir une représentation qui accumule une
information globale de l'ensemble. Dans le domaine de l'analyse d'image par approches
structurelles, le graphe médian, introduit par Jiang et Bunke, a pour objectif l'extraction de
l'information essentielle & partir d'un ensemble de graphes dans un seul prototype (i.e.

modele).

Soit S un ensemble de graphes, le médian est définit comme le graphe dérivé de S qui a la
plus petite somme de distances a tout les graphes dans l'ensemble S. Si la condition que le
médian appartient a l'ensemble des graphes est requise, le médian de I'ensemble est obtenu.

Sinon, un graphe médian généralisant est obtenu.

7.8. La mesure de Papadopoulos et Manolopoulos

Papadopoulos et Manolopoulos [20] présentent une mesure de similarité pour les graphes
qui est aussi basée sur le concept des opérations d'édition. Ils proposent trois opérations
primitives différentes, qui sont I'insertion de nceuds, la suppression de nceuds et la mise a jour
de nceuds. Pendant que les opérations de suppression et d'insertion ont des significations
évidentes, I'opération de mise & jour est nécessaire pour insérer ou supprimer les arcs
incidents pour un nceud. En plus, Papadopoulos et Manolopoulos introduisent la séquence de
degrés d'un graphe qui est la donnée en ordre décroissante des degrés de chaque nceud du
graphe. La distance de similarité entre deux graphes est définit comme le nombre minimum
des opérations primitives qui sont nécessaires pour que les deux graphes possédent la méme

séquence de degrés.

8. Méthodes utilisant des graphes

Dans le domaine de l'analyse d'images, les graphes ont été largement utilisés dans
différents sous-domaines. Dans notre travail, nous focalisons sur les exploitations des graphes

les plus intéressants dans le domaine de la segmentation, la recherche par contenu.

8 .1 Segmentation

La segmentation est un processus qui consiste de découper une image en régions connexes

o
présentent une homogénéité selon un critére qui permet de contrdler I’aspect final de la
segmentation comme la couleur, la texture, la taille ...le regroupement de ces régions doit

redonner limage initiale.
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La segmentation & pour objectif de différenciée les zones d’intéréts (objets, fond,...), et
Pextraction des informations qualitatives de I'image. Elle fournit une description de haut
niveau : chaque région est connectée a ses voisins dans un graphe et chaque région porte une
ctiquette donnant des informations qualitatives comme sa taille, sa couleur, sa forme, son
orientation. Les arcs de 'graphes peuvent étre valués précisant si les deux régions sont

connectées.

On peut regrouper les algorithmes de segmentation en trois grandes catégories :

8 .1.1 Approches GLOBALES

Est une segmentation basée sur les pixels, par exemple : seuillage, histogramme
(segmentation par classification monodimensionnelle).L’idée : si les objets sont présents dans
'image ont des couleurs bien distincts et uniforme, ils vont apparaitre comme des pics dans
I’histogramme, et chaque pixel est décrit selon certain canal : R, G, B, H, S, V,...ces
algorithme travaillent sur plusieurs histogrammes, un par Channel comme I’algorithme RHS

(Recursive Histogramme Splitting).

Ces approches sont trés rapides et peu sensibles au bruit, mais ils ignorent les informations
de proximité qui permettent d’utiliser des seuils variables locaux, ils ont une faiblesse dans les

images qui ont la méme couleur.

8 .1.2 Approches LOCALES : elles contiennent deux types de segmentation :

a. Segmentation basée sur les régions

Elle permet de grouper les pixels semblables, par exemples : seuillage /classification,

méthodes d’agrégation, accroissement de régions ...

Dans I’étape suivante on présente quelques algorithmes qui utilisent les graphes comme un

outil de structuration dans cette approche :

a.1 Segmentation par germe

On part d’un point amorce et I’on étend en ajoutant les points de frontiéres qui satisfaits de
I’homogénéité. Le point d’amorce peut é&tre choisi par un humain, soit de maniére
automatique en évitant les zones de fonts contraste (gradient important) méthode d’amorce. Si
le critere d’homogénéité est local, on fait la comparaison de la valeur du pixel de la frontiére

(méthode liniére).
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a.2 La ligne de partage des eaux (water shed)

Cette approche consiste a faire grossir simultanément toutes les régions jusqu’a ce que
'image soit entierement segmentée. On considére les valeurs d’intensité des pixels d’une
image comme une information d’altitude. Dans ce cas on peut représenter I’image (appelé
carte d’évaluation) comme un terrain de trois dimensions, le principe est de remplir I’image

progressivement d’eau. Chaque bassin du terrain représente une région.
L’algorithme se décompose en deux étapes :

o Générer une carte d’élévation a partir de I'image de départ.

e Remplir I’'image progressivement les bassins.

b. Segmentation basée sur les contours

Elle permet de rechercher les pixels dissemblables (conteurs entre zones homogenes),
espace échelle, modeles dérivatifs. Il y’a plusieurs algorithme utilisé dans cette approche mais

on présente les fameux algorithmes :

b.1Les contours actifs (snake)

L’idée est d’utilisé des courbes déformables qui sont attirées par les formes recherchés

dans I’image, et le « snake » se contracte et s’adapte a la forme.

b.2 Algorithme de ConDensAtion :(Conditional Density propgation)

Est un algorithme de type (contours actifs), est un algorithme probabiliste intégrant :

e des informations contextuelles (modeéle observationnel adapté au probléme).
e Des connaissances a priori.

e Une intégration temporelle.

Ces approches sont trés rapides a manipuler, et conceptuellement simple, mais ils n’ont
aucune vision globale du probléme. En pratique il y’a presque toujours un chemin continu de
points connexes de couleur proche qui relier deux points d’une image (probléme de gradient),

et ils sont sensible au brui et peu stable.
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8.1.3 Approches HYBRIDES

Est une segmentation accumule les deux approches précédents. On présente quelques

algorithmes qui utilisent les graphes comme un outil de structuration

a. L’algorithme de split and merge

Au plutdt que de regrouper les pixels de la région growing, pourquoi ne pas regrouper les

zones homogenes pré-calculer sur I’image ? Cet algorithme décompose en deux parties :

a.1 Split

Cré¢ les zones homogénes telles que I’image compléte est la racine de I’arbre puis
récursivement chaque feuille F est subdivisée en quatre si elle n’est pas assez homogene, et
les quatre sous images sont ajoutés en tant que feuille de F. I’algorithme poursuit tant qu’il
reste des feuilles non homogeénes a diviser. On fait la construction du RAG (Region Adjancy
Graphe) par la connectivité des régions adjacents, et les arrétes sont mesures de différence

d’homogénéité.

a.2 Merge

Chaque nceud du RAG (Region Adjancy Graphe) est examiné.si un des voisins de ce nceud
a est une distance inferieur a un seuil de regroupement, les deux nceuds fusionnent dans le
RAG.Lorsque plus aucun nceud ne peut fusionner avec 1’un de ses voisins, stop.Cet
algorithme permet de contrer le probléme de gradient, mais il est assez complexe et le

découpage un peu « carré », du a la topologie du quadtrees [21].

b. I’algorithme de CSC (Color Structur Code)

Est un algorithme Merge /Split basé sur topologie hiérarchique hexagonale avec
recouvrement, 1’idée est de regrouper des structures de pixels qui se chevauchent et découper

ensuit les zones communes par une descente récursive.il décompose en trois phase :

b.1 Phasel : Initialisation
Localement pour chaque ilot de niveau 0, on construit une partition en élément de niveau 0.

b.2 Phase2 : Regroupement

On se place dans un ilot de niveau n+1, on considére les éléments de niveau n contenu dans

les ilots de niveau n, et les éléments de niveau n sont regroupés en de niveau n+1 si : ils sont
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de couleur proche, ils se touchent. Les éléments sont structurés sous forme d’arbre, tout

comme les ilots.

b.3 Phase3 : Découpage

Soient deux éléments E1 et E2 de niveau n, et S appartient a la fois a El et E2, le
probléme : S est attribuée a E1 ou E2 ? Attribution a celui dont la couleur est la plus proche.

Si S n’est pas complétement attribué on fait un découpage récursif.

Cet algorithme permet de contrer le probléme de gradient, et il a une excellente découpe

des frontieres des zones, mais il est trés complexe.

8.2 .Recherche par contenu

Dans le contexte de la recherche par contenu d'images dans des bases de données, lorsque
l'utilisateur formule une requéte visuelle, sa cible de recherche est rarement représentée par
une image entiére comme le suppose le paradigme classique de recherche par une image
exemple. L'image ne doit pas étre traitée comme une unité atomique, car elle est généralement
constituée d'un ensemble composite de zones visuelles exprimant une certaine sémantique.
Dans ce contexte, les graphes, de par leurs natures, proposent une solution ajustée a ce
probléme. Bien évidement, l'utilisation des graphes augmente radicalement la complexité des
tests d'évaluation de similarités entre les entités, mais les récents et rapides développements
des techniques d'indexation multimédia ont proposé des solutions pour réduire la complexité
d'appariement. Berretti et al ont proposé une technique d'appariement et d'indexation dédiée
aux modeles de graphes dans la recherche par contenu. En fait, les images sont représentées
par des graphes relationnels attribués "Attributed relational graph (ARG)" (image = <E, a,
w>, ou E respectivement présente l'ensemble des nceuds, a les attributs de nceuds et w les
attributs des arcs appelés "relations spatiales binaires"). Ensuite, Berretti propose un modele
de comparaison des "ARG" avec trois distances (distance d'attribut, distance de relation et
distance commune). En adaptant la technique d'indexation m-tree, d'autres solutions de
recherche par composantes visuelles font recours aux graphes, notamment les graphes
d'adjacence des régions "Regions Adjacency Graph (RAG)" également utilisé pour la
reconnaissance de symboles dessinés a la main dans des documents de plans architecturaux.
En l'occurrence, d'autres types de graphes ont été élaborés dans les travaux sur la recherche
par le contenu comme le graphe de variance spatiale et le graphe d'adjacence des couleurs

modifiés.
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Certainement, la représentation sous forme de graphes est une solution adéquate pour la
recherche par contenu d'images. Cependant, la problématique principale est le choix des
informations a stocker dans ces graphes, par conséquence, les informations sont sélectionnées
selon le type d'images & traiter. Par ailleurs, la complexité des algorithmes d'appariement

présente un handicap pour I'utilisation plus générale des graphes [22].

8.3 Appariements de graphes et Similarités

On s’intéresse dans cette partie au probleme de mesurer la similarité d’objets décrits par
des graphes, et nous introduisons par une mesure de similarité de graphes. Cette mesure
permet d’identifier et expliquer les différences et points communs entre deux graphes. Elle
permet également de comparer des graphes décrivant des objets a différents niveaux de
granularité car elle est basée sur des appariements multivoques (permettant d’associer un
sommet d’un graphe a un ensemble de sommets de ’autre graphe). Enfin, cette mesure est
générique et elle est paramétrée par deux fonctions qui permettent d’intégrer des
connaissances spécifiques a 1’application. Nous montrons que ces deux fonctions permettent
de retrouver les différents types d’appariement de graphes, ainsi que d’autres mesures de

similarité proposées plus récemment.

Nous nous intéressons ensuite par le calcul de cette mesure, et nous proposons et

comparons quatre algorithmes différents :

—un algorithme glouton, qui construit de maniére incrémental un appariement en choisissant a
chaque itération le « meilleur » couple de sommets a ajouter a I’appariement en cours de

construction.

Enfin, la section s’intéresse a la résolution d’un probleme d’appariement de graphes
particulier, & savoir le probléme de 1’isomorphisme de graphes. Ce probléme, qui est bien
résolu par des approches dédiées tirant partie d’invariants structurels pour élaguer trés
efficacement la recherche, devient en revanche tres difficile a résoudre lorsqu’on le
transforme en un probléme de satisfaction de contraintes pour utiliser la programmation par
contraintes car la transformation décompose la sémantique globale du probléme initial en un
ensemble de contraintes binaires. Afin de résoudre efficacement les problémes
d’isomorphisme de graphes avec la programmation par contraintes, nous introduisons une

contrainte globale dédiée a ce probléme et un algorithme de filtrage associé.
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8.3 Similarité basée sur des appariements multivoques

8.3 .1.1 Caractéristiques communes a deux graphes relativement 4 un appariement

Afin de mesurer la similarité entre deux objets, il est courant et assez intuitif de comparer
la quantité de caractéristiques communes a ces deux objets par rapport a I’ensemble de toutes
leurs caractéristiques [Tve77, Lin98]. Un graphe G étant décrit par I’ensemble descr(G) des
caractéristiques de ses sommets et arcs, la similarité de deux graphes G1 = (V1, El1) et G2 =
(V2, E2) dépend des caractéristiques communes des ensembles descr(G1) et descr(G2).
Cependant, étant donné que V1NV2 =@ lintersection de ces deux ensembles de
descripteurs sera toujours vide. Nous devons donc calculer cette intersection par rapport a un

appariement m associant les sommets de G1 a ceux de G2.

Cet ensemble contient toutes les caractéristiques des éléments de G1 (resp. G2) retrouvées

au moins une fois dans G2 (resp G1) via I’appariement m.

8.3.1.2 Similarité de deux graphes relativement 2 un appariement

Nous pouvons alors définir la similarit¢é entre G1 et G2 en fonction de leurs
caractéristiques communes par rapport a ['union de leurs -caractéristiques

f(descr(61)nydesc(Gy))

Slmlm(Glr GZ) = f(descr(Gy)udescr(Gy)y)

Ou f est une fonction positive croissante et monotone par rapport a I’inclusion, et telle que

f(@) = 0.Cette fonction permet de pondérer I’importance des différentes caractéristiques.

Notons que cette similarité est toujours comprise entre O(quand
descr(G,) N,, descr(G;) = @ et 1 (quanddescr(Gq) N,, descr(G,) = descr(G1) U
descr(G,) ) et qu’elle dépend de ’appariement m considéré : plus m apparie de composants

(sommets ou arcs), et plus la similarité se rapproche de 1.

Cette premiere définition de la similarité n’est pas entiérement satisfaisante dans le sens ot
elle ne tient pas compte du fait qu'un sommet peut étre « éclaté », i.e., apparié a plusieurs

sommets. Il s’agit de prendre en compte ces éclatements de sommets dans notre mesure. Pour
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cela, nous introduisons la fonction splits qui retourne ’ensemble des sommets « éclatés » avec

I’ensemble des sommets auxquels ils sont reliés:

split(m) = {(v,s,)|[v eV, UV,,s, =m(v),/m(v)| >2 Et nous définissons un

opérateur d’inclusion sur ces ensembles de sommets éclatés :
splits(m1) C splits(m2) & V(v,s,) € splits(m1),3(v,s.) € splits(m,),s, C s,

Nous pouvons alors modifier I’équation afin qu’elle prenne en compte les éclatements de

sommets :

f(descr(Gy) n,, descr(G,)) — g(splits(m))
f(descr(G,) U descr(G,))

Ou la fonction g posséde les mémes propriétés que £ : elle est positive et croissante par rapport

Simm(Gl, Gz) =

a larelation d’inclusionC et g(@) = 0.Des lors, la similarité ne peut que décroitre lorsque le

nombre d’éclatements de sommets dans I’appariement m croit.

8.3.1.3 Similarité de deux graphes

Nous avons défini la similarité de deux graphes par rapport a un appariement entre leurs
sommets. Maintenant, nous pouvons définir la similarité de deux graphes G1 et G2 comme la
plus grande similarité par rapport a tous les appariements possibles: Sim(G,,G,) =

f(descr(f(descr(Gy)nydescr(Gy))—g(splits(m))G,
MAXm (v, v, f(descr(Gy)udescr(Gz))

Notons que, si le degré de similarité sim,, obtenu pour un appariement m ne contenant pas
de sommet éclaté est toujours compris entre O et 1, sim,, peut devenir négatif lorsque
beaucoup de sommets sont éclatés : le poids de la fonction splits, défini par g, peut alors étre
plus grand que le poids des caractéristiques communes, défini par f. Cependant, dans tous les
cas, la similarité maximum sera toujours comprise entre 0 et 1 car la similarité obtenue par

’appariement vide est nulle.

Notons aussi que c’est le choix des fonctions f et g qui permet de déterminer le meilleur
appariement. f et g seront donc choisis en fonction du domaine d’application et du type

d’appariement recherché ; cet aspect est illustré dans les trois sections suivantes.
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8.3.1.4 Connaissances de similarité

La mesure de similarité¢ définie par ’équation est générique dans le sens ou elle est
paramétrée par les deux fonctions fet g : ces deux fonctions définissent I’importance relative
des caractéristiques les unes par rapport aux autres. Le choix de f et g permet donc
I'introduction de connaissances de similarité propres au domaine de 1’application considérée.
Ces fonctions sont souvent définies comme une somme pondérée. On introduit pour cela les
trois fonctions de pondérations suivantes, définissant les poids des caractéristiques de

sommets et d’arcs et les poids des éclatements :
poidsy:V X Ly - R*
poidsg:V X Ly - R™

poids;:V xa(V) » R*

On définit alors les fonctions f et g par :

fR)= ) poidsy @D+ )  poidss (vy,vs,1)
(u,l)EF (V1,Va,DEF

g(s) = Z poids, (v,s,)
(v,sp)ES
Sans connaissances particuli¢res du domaine, les fonctions de pondération poids et poids

peuvent retourner une valeur constante, ce qui revient a considérer que toutes les
caractéristiques sont également importantes. La fonction poids g (v, §,) peut retourner une
valeur proportionnelle a la cardinalité de s,,.

A contrario, si des connaissances contextuelles sont disponibles, il est possible d’associer un

poids particulier & chacune des caractéristiques et a chacun des éclatements de sommets.

8.4 Algorithmes pour mesurer la similarité de graphes

Etant donnés deux graphes multi-étiquetés G1 et G2, on considére maintenant le probléme

de calculer leur similarité maximum, i.e., trouver 1’appariement m qui maximise 1’équation.
Notons que le dénominateur f (deSCT(Gl) U deSCT(GZ)) de cette équation ne dépend

pas d’un appariement : il est introduit afin de normaliser le degré de similarité entre zéro et
un. Il est donc suffisant, pour déterminer la similarité maximum entre deux graphes, de

trouver ’appariement m qui maximise la fonction :
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score(m) = f(descr(Gy) Ny, descr(Gz)) — g(splits(m))

Ce probleme est fortement combinatoire : il est plus général que le probléme NP-difficile

de recherche de plus grand sous-graphe commun.

Ce probléme peut étre formulé sous la forme d’un probléme de satisfaction de contraintes
valué: on associe une variable & chaque sommet de G1, son domaine étant I’ensemble des
parties de ’ensemble des sommets de G2, les contraintes expriment le fait que chaque
caractéristique de G1 et de G2 doit appartenir a I’ensemble des caractéristiques communes
aux deux graphes descr(G1) et descr(G2) , la valuation des contraintes est définie par les
fonctions de pondération. Cependant, dans cette modélisation, le domaine de chaque variable

2V2

comporte ¢léments de sorte que la recherche risque fort de ne pas terminer en un temps «

raisonnable ».

L’espace de recherche du probléme étant composé de tous les appariements possibles des
deux graphes, c’est-a dire de tous les sous-ensembles de V2 x V1 .Malheureusement, la
fonction score n’est pas monotone par rapport a I’inclusion, i.e., le score d’un appariement
peut diminuer ou augmenter quand on lui ajoute un nouveau couple de sommets. Cela vient
du fait que la fonction score est définie comme une différence de deux fonctions toutes deux

croissantes lors de 1’ajout d’un nouveau couple.

Ainsi, ce probléme d’appariement de graphes apparait difficile a résoudre par une approche
complete, et nous utilisons dans cette partie trois algorithmes : un algorithme glouton, un
algorithme tabou, un algorithme réactif. L’algorithme de glouton a été implémenté mais les

deux autres algorithmes ne sont pas implémentés car il n’y a pas beaucoup de temps.
8.4.1 Recherche gloutonne
Nous présentons un algorithme glouton proposé par Sébastien Sorlin et Christine Solnon

pour apparier deux graphes donnés

a. Processus

L’algorithme glouton démarre d’une solution vide. Il ajoute itérativement a 1’appariement
m un couple de sommet tel que ce couple augmente le plus la fonction « score » ou bien la
similarité de graphes. A chaque étape, les candidats & considérer sont des couples de sommets

qui ne sont pas encore appari€s (qui n’appartiennent pas a m) et qui améliorent I’appariement
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actuel m. Le couple a ajouter est choisi selon une heuristique gloutonne : I’ajout du couple
doit maximiser la similarité. S’il y a plusieurs candidats maximisant la similarité, nous
choisirons aléatoirement un parmi eux. L’algorithme s’arréte quand aucun couple de sommets
ne peut augmenter la similarité en ’ajoutant & m. A ce moment-13, I’ensemble de candidats est

vide.

m&« 9

<&
&

v

Candidats sont des couples pas encore couplés tel qu’ils
améliorent 'appariement courant

cand ¢ {(v, v') € (VXV'—m) | similarité > similarité,}

ro{(a,v)}

non
cand est vide ?

m =mU{{v,v)}

m&m’

Choisir un couple {v,v’) € cand
qui augmente le plus la similarite

Figure I1.4 : Diagramme de ’algorithme Glouton. [22]

Nous présentons dans la figure II1.14 le diagramme de 1’algorithme glouton pour

illustrer le processus de la recherche gloutonne.

Le voisinage d’un appariement m se compose des appariements obtenus par 1’ajout ou
I’enlévement d’un couple & m. Les candidats considérés a chaque étape s’occupe donc une
partie du voisinage. Par conséquent, 1’algorithme glouton réduit encore 1’espace de recherche
par rapport aux autres algorithmes de recherche locale. Le temps d’exécution est donc trés

court. Cet algorithme est appelé glouton pour les raisons suivantes :

e Utilisation du sélecteur glouton qui choisi toujours la meilleure solution parmi les
candidats
e Considération seule des solutions voisines améliorant 1’appariement courant. Il

n’accepte jamais une dégradation de qualité de la solution
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Cet algorithme ne peut jamais retourner en arriére parce qu’il faut enlever certaines
couples de sommets. De plus, il n’est pas complet bien qu’il puisse parfois trouver I’optimum
global mais c’est aléatoire, pas systématique. Par conséquent, il est utilisé pour créer une
solution initiale pour les autres algorithmes de recherche locale. Par ailleurs, cet algorithme
n’est pas déterministe. Il obtient différentes solutions pour différentes exécutions. Nous
pouvons I’exécuter plusieurs fois afin d’explorer des différentes zones de I’espace de

recherche et garder la meilleure solution trouvée.

En utilisant le sélecteur glouton et un filtrage des meilleurs voisins, la qualité¢ de la
solution temporaire cherchée par 1’algorithme glouton augmente toujours d’étape par étape,

comme illustré dans la figure II1.15.

A Sn

o point d’arrét
similarité

étape

A 4

Figure IL5 : Evolution de la recherche par I’algorithme glouton. [22]
a. Algorithme

Fonction Algo-appariement(G = (V,E), G2 = (V', E')) retourne un appariement
mCV XV’

me @

cand « {(u,v) €V x V'IS imilarité, i)} Est le plus grand

Tant que cand ! =

Choisir (u,v) € cand tel que Similarité,, g,y estle plus grand

m «mU {(u,v)}
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cand « {(u,v) € V x V'|Similarité,, yiu) > Similarité,, }
Fin tant que

Retourner m

8.4.2 Recherche taboue

La recherche gloutonne retourne un appariement localement optimal dans le sens ou il ne peut
pas €tre amélioré en ajoutant ou en supprimant un seul couple de sommets.
Supposons une évolution de 1’appariement m par la recherche gloutonne qui s’arréte aprés n

étapes comme suit :
my=@—-ml—-m,..—m,

Ou mi est I’appariement obtenu dans 1’étape i en ajoutant un couple a mi-1. Car mi est
meilleur que mi-1 pour touti :

meillenr meilleur meiileur mailleur meillewnr

My >> Mpp >> My >> .. >> Mp >> Hy

Donc, I’enlévement d’un couple a 1’appariement final m,, diminue sa qualité. Par ailleurs,
nous ne pouvons plus améliorer cet appariement car m,, est la solution finale obtenue par la
recherche gloutonne.
Néanmoins, nous pouvons encore améliorer cet appariement en ajoutant ou en supprimant
plusieurs couples de sommets. Une recherche locale essaie d’améliorer une solution en
explorant son voisinage et en acceptant une dégradation des solutions. Par conséquence, nous
pouvons utiliser 1’algorithme glouton pour créer une solution initiale et 1’améliorer par un
autre algorithme de recherche locale.

Les solutions voisines d’un appariement sont les appariements obtenus en ajoutant ou en
supprimant un couple de sommet a m.

a. Processus

La recherche taboue démarre d’une solution initiale calculée par 1’algorithme glouton. A
chaque itération, elle s’intéresse aux solutions dans le voisinage Comme analysé ci-dessus, si
m est un appariement localement optimal, tous ses voisins, méme le meilleur, seront de moins
bonne qualité de m. Donc, avec le sélecteur glouton pour choisir le voisin a explorer, la
recherche est cantonnée autour de I’optimum local. Par conséquent, pour €chapper aux
optimums locaux, nous devons éviter de faire une boucle sur un petit nombre de solutions en
interdisant de retourner en arriére. Autrement dit, il faut défendre des couples de sommets

récemment choisis & explorer en utilisant une liste taboue. Cette liste de longueur kX mémorise

0
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k derniers mouvements effectués correspondant aﬁx k couples de sommets ajoutés ou
supprimés. Tous les couples mémorisés dans cette liste sont interdits d’étre ré-sélectionnés.
Donc, cette liste permet a la recherche locale d’interdire un mouvement inverse a un
mouvement récemment effectué (ajouter/supprimer un couple de sommet récemment
supprimé/ajouté). Quand un couple de sommets est ajouté ou enlevé, il est interdit pendant k
itérations, de I’itération actuelle i & I’itération i + k. Apres I’itération k + i, ce couple est
disponible a choisir. Par ailleurs, pour guider la recherche locale vers la zone contenant
I’optimum global, I’algorithme tabou appliqué au probléme de matching multivoque de
graphes utilise une méta-heuristique « aspiration » : si un mouvement interdit permet
d’atteindre un appariement de meilleure qualité que le meilleur appariement trouvée, il est
quand-méme accepté et réalisé. A chaque itération, la recherche taboue choisit un couple de
sommets dans le voisinage a ajouter ou supprimer tel que : Soit il n’est pas interdit par la liste
taboue, soit il peut créer un meilleur appariement par rapport 4 la meilleure solution trouvée.
Et il est le meilleur candidat dans le voisinage.

b. Algorithme

Fonction Tabou ((G = (V,E),G' = (V',E"), K, limiteQualité, maxMouv)Retourne un
appariement mCV x V'

{

m « Glouton(G,G') ; best,, « m;nbMouv =0

Tant que similarité best,,(G,G') < limiteQualité et nbMouv < maxMouv
Faire
cand < {m'€ voisinage(m)|similarite’m, > similaritéy.s (G,G")}

Si cand = @ alors // pas d’aspiration

cand « {m' € voisinage(m)|pas Tabou(m,m’,k)}
Fin si

cand « {m' € cand |m'est maximal}

Choisir aléatoirement m' € cand
m « m';Tabou(m,m’, k); nbMouv <« nbMouv + 1;
Si
sim,, (G, G") > similarité(G, G") alors best,, « m;
Fin si
Fin tant que

}
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Nous présentons dans .lé.ﬁgure III.15 le diagramme de 1’algorithme tabou pour illustrer le

processus de la recherche gloutonne.

rn «— greedy (G, G7)

besr,, «~—

nombre d'itérations ir = 0

|

b d

voisinage(rn) «— {m U {(v, v} | (v, Vv) € I'<F "’ - m}
U (- {(, v} | (v, v7) € i}

b

cand+< {m’ & voisinage() | similarité,,. > sirnilarité Basr..

non

cand «— cand U { m’ € voisinage(rn) | pasTabou(»™)}

!

m <~— meilleur candidat ™ € cand

B marquer tcrber(rrr)

it «— ir+ 1

i
© Dbesz,, ~— m

similaritéy, =» similariié besr,,

similarite besr,, = limiteQualité

ou it = nbMove ?

Figure I1.6 : Diagramme de I’algorithme tabou. [22]

9. Conclusion

Nous pouvons conclure que les graphes sont une forme de représentation trés polyvalente
et flexible adaptée au domaine de l'analyse d'images. L’intérét des graphes dans le traitement
d'image. La flexibilité et la faculté a s'adapter aux différents type des données ainsi que la
possibilité de traiter une sous partie sans avoir besoin de considérer une image comme un
tout, toutes ces caractéristiques sont des atouts pour les approches basées sur les graphes dans
le domaine de I'analyse d'images et la recherche d'informations notamment la recherche par le

contenu d'images.
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CHAPITRE 3 : CONCEPTION D’UN SRI BASEES SUR LES GRAPHES

1. Introduction

Nous envisageons dans ce chapitre de proposer un systéme de recherche d’image basé sur
les graphes. Ce systeme va utiliser une segmentation par germes qui est une des méthodes de
graphes pour générer une signature sous forme de graphe d’une image donnée. Cet algorithme
nous servira a indexer les images de la base et les images requétes. Il sera question ensuite de
recherche d’images. Pour une recherche efficace, il faut développer un moyen de trouver les
graphes les plus similaires, ceux justement représentant les images similaires. Pour ca cette
deuxiéme partie, nous avons utilisé¢ un algorithme de d’appariement (1’algorithme glouton)

basé sur le calcul de distance proposé par Sébastien Sorlin et Christine Solnon[22].

2. Algorithme de segmentation par germes

Cet algorithme permet de segmenter une image couleur, c'est-a-dire de diviser celle-ci en
une mosaique de régions. Il nécessite en entrée la matrice des pixels composant l'image et
fournit en sortie une matrice indiquant pour chaque pixel le numéro du segment auquel il

appartient.

Figure III.1 Matrice d'entrée représentant l'image iraitée

Figure IIL.2 Matrice de sortie (aprés segmentation) indiquant pour chaque pixel

l'estampille du segment auquel il appartient
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La figure III.7 présente le résultat de la segmentation de l'image de la figure IIL6.
L'information décrivant la segmentation de I'image se résume donc 4 une matrice de

dimension égale a celle de I'image.

2.1. Génération d'une région

1. Un pixel qui n'est associé a aucune région est choisi aléatoirement. Ce pixel forme le
premier constituant de la région & venir et est appelé pixel germe ou simplement germe de la
région. Cette derniére se sert de ce germe comme point d'ancrage.

2. La couleur du germe sert de couleur de référence pour la génération de la région.

3. Les quatre pixels voisins du germe (nord, sud, est, ouest) sont successivement testés. Ces
derniers sont ajoutés a la région courante a la condition que leur couleur soit suffisamment
proche de la couleur de référence et qu'ils ne fassent pas déja partie d'une région. Sinon ils
sont laissés de coté, pour étre par la suite associés & une autre région. Deux couleurs sont
considérées comme suffisamment proches l'une de l'autre si leur différence est inférieure a la
valeur de seuil choisie (voir Choix du seuil de segmentation ci-dessous).

4. Les pixels voisins des pixels qui viennent d'étre ajoutés sont a leur tour testés. Ceux qui
passent le test sont ajoutés a la région. Cette itération se répéte jusqu'a ce que tous les voisins
aient été testés. Ainsi la région s'étend sur l'image comme une tache d'encre qui se répand sur
une feuille, et dont I'expansion s'aréte a la frontiére formée par une autre tache antécédente.
5. A ce stade, la génération de la région est terminée. L'algorithme reprend alors son
exécution au point 1 en vue de former une autre région. Lorsque tous les pixels de 1'image
appartiennent a une région, la segmentation est terminée.

Il est a noté que le choix de considéré les quatre voisins nord, sud, est et ouest n'est pas le seul

possible. Un autre choix possible serait de tester les neuf voisins du pixel.

2.2. Choix du seuil de segmentation

Pour limiter la profondeur de I'expansion des régions, une valeur de seuil de segmentation
doit étre spécifiée avant de commencer l'algorithme. Cette valeur indique la différence
maximum tolérée entre la couleur du germe et celle du pixel testé pour que ce dernier soit
admis dans la région. Si la couleur des pixels qui composent 1'image source est codée dans le

format RGB, alors I'écart entre deux couleurs est calculé ainsi :

> Formule :

Couleur C1 = {Clr, Clv, C1b}
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Couleur C2 = {C2r, C2v, C2b}

Ecart entre C1 et C2 = racine ((C1r-C2r)*2 + (C1v-C2v)"2 + (C1b-C2b)"2))
> Exemple :

Couleur C1 = {50, 50, 50} = gris foncé

Couleur C2 = {30, 50, 130} = bleu foncé

Ecart = racine ((50-30)"2 + (50-50)"2 + (50-130)"2) = 82

Dans le cadre de la segmentation par germes, un pixel est ajouté & une région si I'écart de
couleur entre ce pixel et le germe de la région est suffisamment faible. Cette contrainte est
respectée si cet écart est inférieur au seuil spécifié. Pratiquement, un seuil de 30 fournit pour
la plupart des images traitées un bon compromis entre la finesse de la segmentation et la

quantité de segments générés.

Pour des raisons pratiques, une autre valeur de seuil doit &tre spécifiée, a savoir celle du

seuil de dé-segmentation.

2.3. Choix du seuil de dé-segmentation

Le résultat d'une segmentation contient généralement une grande quantité de régions dont
la taille est négligeable. Un traitement approprié doit donc étre effectué dans le but de
supprimer ces régions. Le but du seuil de dé-segmentation est de définir une taille minimale
sous laquelle les régions produites sont fusionnées a leur voisines. Ce traitement revient donc
simplement & vérifier si la taille des régions générées est suffisante, et a fusionner celles dont

la taille n'atteint pas le seuil imposé.

Pratiquement, un seuil de dé-segmentation €gal au cinquiéme du seuil de segmentation

offre dans la plupart des cas un résultat satisfaisant.

> Exemple de segmentation

Les figures III1.3 a II1.6 présentent pour une image codée en niveaux de gris (de -2 a +3)
quatre segmentations pour quatre valeurs de seuil variant de 0 a 3. Le pixel germe de départ
est le méme pour les quatre images. Le niveau de seuil étant variable, la région s'étend plus ou
moins, et reste méme cantonnée a un unique pixel (celui du germe) dans le cas d'un seuil nul
(figure II1.6). 11 est & rappeler que la couleur de référence utilisée est celle du germe, et pas

celle des pixels voisins.
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2|-2#2+3|  |-2

+1 110+l e
+2|-1+2|+1| 2|1 +2(+1] #2132 |+1
Figure 111.3 image en Figure III.4 image en Figure II1.5 image en
niveau de gris. Seuil =0 niveau de gris Seuil =1 niveau de gris.  Seuil =2

Figure I11.6 image en niveau de gris

Seuil =3

Finalement, les figures III.7 et IIL.8 présentent la segmentation obtenue pour un seuil de
deux sur une image en niveaux de gris (de 0 & 8). Quatre germes ont suffit pour couvrir

l'image de régions.

0

Figure I11.7 Image source en niveaux de gris.
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Figure II1.8 Segmentation pour un seuil de 2 (germes en gras).

> Algorithme de Segmentation par germes :
Définir une valeur positive pour le seuil.
Tant que (Il reste des pixels qui ne sont pas associés a une région) :
Générer un nouveau germe :
Trouver dans l'image un pixel auquel aucune région n'est associée (en parcourant l'image
ou en choisissant des pixels de maniére aléatoire).
Ce pixel devient le germe courant.
Générer la région associée au germe :
Attribuer une estampille a la région courante.
Marquer le germe avec l'estampille de la région courante; il fait désormais partie de la région.
Empiler le germe courant sur la pile.
Tant que (La pile n'est pas vide) :
Dépiler un élément de la pile.
Pour (Chacun des voisins de cet élément) :
Si (L'écart de couleur entre le germe et 1'é1ément voisin est inférieur au seuil)
Et (L'élément n'est pas déja marqué par l'estampille d'une région) :
Marquer 1'élément voisin en lui attribuant l'estampille de la région courante.
Empiler I'élément voisin sur la pile; il sera ajouté a la région.
Sinon : Soit la couleur de I'é1ément voisin est trop différente de celle du germe, soit
I'élément voisin fait déja partie d'une région; il ne peut de ce fait pas étre ajouté a la région
courante.

A ce stade, la génération de la région courante est terminée.
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3. Structure de donnée utilisée

3.1 Matrice de cases

Elle indique pour chaque pixel sa couleur, sa position, I'estampille du segment auquel il appartient,
le pixel suivant du segment et le pixel précédent. Leurs connaissances permettent de former une liste

doublement chainée qui parcourt tous les pixels du segment ou région.

3.2 Tableau de segments

Il contient les caractéristiques de chaque segment, & savoir son estampille, sa case de départ, et ses

caractéristiques secondaires; dans notre cas sa couleur moyenne et son aire.

> Exemple
Dans l'exemple qui suit, 'image source (figure 4) est une simple image de 3 pixels de

large sur 2 de haut codée au format RGB (Red, Green, Blue). Une fois la segmentation
terminée, la matrice de cases et le tableau de segments contiennent toute I'information
concernant la segmentation de I'image source, 4 savoir :
1. le numéro de la région associée a chaque pixel.
2. les caractéristiques intrinséques de chaque région (estampille, case de départ, couleur
moyenne et aire);

3. la liste doublement chainée permettant de relier entre eux tous les pixels d'une région.

Toutes ces informations sont représentées sur les figures 5 et 6.

0 1 2

Figure. I11.9 Image source
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0 1 2 Tableau de segments
; ‘ Estampilie = 1
Position = 0;0 Position = 1;0 ~Pos1t1on 0 0 Départ = 0;0
Couleur = 255;0;0 | Couleur = 200;0;0 | Couleur = 0:255:0 Couleur = 200;0;0
0 | segment = 1 Segment = 1 ‘Segment =2 Aire = 3
Suivant = 1;0 Suivant = 0;1 suivant = 2;0 - :
Précédent = 0; Précédent = 0;0 'Precedent = 2;0 Estampille = 2
: 1 peépapt = 20
: o : R Couleur = 0;255; 0
Position = 0; Position = 1; Position = 21 Aire = 1 i
Couleur = 150;0;0 | couleur = 0;0;255) Couleur = 0;0;200
1 segment = 1 Segment = 3 Segment = 3 Estamp111e 3
Suivant = 0;0 Suivant = 2:1 Suivant = 1;1 Départ = 1;1
Précédent = 1;0 Précédent = 2;1 Précédent = 1;1 2 couleur = o 0; 225
s Aire = 2
Matrice de cases

Figure ITI.10 Matrice de cases et tableau de segments correspondant a l'image source

Tableau de segments

Estampille = 1

0 Départ = 0;0
Couleur = 200;0;0

Alre = 3

Estamp11le =
 Départ = 2; O A
Couleur = 0 255;0
Alpercid

T
&
J

Estamp111e =R
Départ = 1;1
. Couleur = 0 0 206
Aire = 2 ,

7\

Matrice de cases

Figure IL.11 Fléches jaunes : Liste chainée des cases suivantes

Fléches bleues : Liste chainée des cases précédentes.

Xy

» Explication

Afin de construire les segments de 1’image requéte nous avons utilisé un algorithme qui
visite les pixels qui ont le méme numéro de région puis il assemble ces pixels ensuit on
calcule la couleur moyenne (comme la figure de tableau de segment), si les pixels d’une telle
région se terminent on calcule la couleur moyenne de la région et le nombre des pixels de

cette région, puis on passe la région suivante jusqu’a la fin de toutes les régions.

3.3 Matrice des arétes

Elle permet de savoir s'il existe une aréte entre deux sommets donnés. Cette matrice est une matrice
carrée de dimension égale au nombre de sommets qui composent le graphe. Ce nombre est lui-méme

égal au nombre de segments composant I'image segmentée. De plus, cette matrice est triangulaire du
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Rechercher la valeur maximale de
matrice de case

Construire une matrice des
cases m*m

le

=
Pour chaque sommet en

ligne

Pour chaque sommet en

colonne

OUL Non

AVois(Se,Sy)

Etablir I'arc et Remplir
M (S, Sp)=0

M (S, S)= L’écart de couleur (s, s;,)

Figure I11.1 3 : diagramme représente le processus d’extraction d’un graphe.
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S. La conception de systéme

___________

- 1 >_ Indexation off-line

Appliquer I’algorithme
glouton selon une
mesure de similarité

. Recherche on-line

.~ score d'appar |

‘ out
/sem NR— /

| Afficher.

Figure II1.13 : Le diagramme de processus proposé.

Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre les algorithmes utilisé dans ce projet, I’algorithme de
segmentation par germe pour 1’extraction du graphe correspondant a I’image requéte et
I’algorithme glouton pour résoudre le probléme d’appariement de graphes ou bien de trouver

les images pertinentes.
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1. Introduction

Aprés avoir effectué la conception de notre projet, nous allons & présent entamer la
réalisation de ce dernier. Nous présenterons alors, dans un premier lieu,
I'environnement de développement (langages et outils) ensuite, une évaluation des
résultats et comparons la performance de cet algorithmes de recherche sur la qualité des

solutions et sur le temps d’exécution nous présenterons quelques captures d’écran.
2. Outils informatique utilisé

Pour développer les algorithmes utilisés dans notre approche d’optimisation, nous avons
utilisé le langage de programmation orienté objet JAVA. Ce langage est congu avec
I'approche orientée objet, de sorte qu'en Java, tout est objet a l'exception des types primitifs

(nombres entiers, nombres a virgule flottante, etc.).

Notre choix est basé sur les caractéristiques de ce langage comme, entre autres, la
portabilité et I’indépendance vis-a-vis des plateformes. De plus, Java offre une bibliotheque
treés riche de classes comme celles pour I’utilisation du réseau ou de I’interface utilisateur
graphique. Le langage Java offre aussi le support pour P'utilisation des processus légers

(threads).

2.1. Eclipse IDE

Est un environnement de développement intégré libre, le terme Eclipse désigne également le projet

correspondant, lancé par IBM.

Il est extensible, universel et polyvalent, permettant potentiellement de créer des projets

de développement mettant en ceuvre n'importe quel langage de programmation.
Eclipse IDE est principalement écrit en Java a l'aide de la bibliothéque graphique SWT, d'IBM.
2.2.Les APIs

* JAI

Java Advanced Imaging, ou plus simplement nommé JAI, est ainsi compatible avec le
ceeur de Java en reprenant les mémes interfaces et classes dés que possible. Ainsi, JAI

redéfinit ses propres classes représentant une image, mais continue d‘utiliser les classes
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ColorModel, SampleModel et [‘interface Renderedlmage. Cela permet de pouvoir

indépendemment remplacer les images Java2D par celles définit par JAIL
JAI apporte les avantages suivants par rapport a Java2D :

* De meilleures performances par 1'utilisation du systéme pour les traitements (par appel

de code compilé pour la plateforme a 1"aide de JNI).

 Laséparation des images en plusieurs zones (Tiles) en utilisant la classe Tiledlmage

qui est le pendant JAI de la classe BufferedImage.

o La prise en charge de régions d'intérets (ROI) afin de n’effectuer des traitements que

sur une région précise de 1'image.
2.3. La base d’image

Nous avons utilisé une base d’images qui enregistré dans un fichier.

3. Description de ’application :

Le Menu « sélectionner la base » permet de sélectionner la base d’images qui les images

que vous voulez chercher.

B3 Selection duific

{ 'lnsag%_li;x:nggz'rljisitm'

- Rechercher dans:: 1@ images
ouvrir R 3

" enregistrer : D sddieva T [ imageviewerFrame java :
Q rtter il MY connexionjava [ JPEGImageFileFilter.java

D ExtensionFileFilter.java D NaiveSimilarityFinder.java

) M java [D) Panneaudess. jova

1} gﬁéilig:ri_ [proprletePostgresqlBLOB.dal !
}Fibhiel‘,sﬂilh{p‘e; I R . 5 B ; : ‘vj

: i ¥4
i Selection.du fichier de configuration:de la base . .| ; i % Annuler..

Figure IV.1 : Sélection de fichier de configuration de la base d’image.
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binarisation = 5
SRt 3 Traitement ?

P

S Charger . Filtre: . retailler
Sassombrir ‘

brillance
comvolution

Figure IV.2 : Transformation d’une image en rgh a une image en niveau de gris.

Le menu « niveau de gris » permet de transformer une image en rgb & une image en niveau de

Figure 1V.3 : Transformation d’une image en rgh a une image en binarisations.
Le menu « binarisations » permet de transformer une image en rgb a une image en

binarisations.

L

la pegion NY0 & 1 pixels

Lin Fegion HYL m 053 pixeis

la cegion HO2 m 22 pixels

la region H*3 & 5 pinelks

Fatrice ANTCTS DIFOCIE

pere T £1ild ¥ Ecavst O numero d*arcs 1

pere 3 £ils 1 Zoarn 0 nuwsrre dYeccs 2
B pere O 2ils 2 Xoark O ouxero w'arcs 3
f oere 2 Yils 2 Ecact D KAEmars <0 accd 49

Figure IV.4 : Extraction d’un graphe correspondant a I’image requéte.
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Le menu « extraire le graphe » permet d’extraire un graphe correspondant a I’image requéte.

entrer le seuill svp

|33

-

Iz ragion N°OcontientD a -1 pizels
la region M*1contientl a 45957 pixels
Iz region N™2contient? 2 3 pizels

la region N*3contient3 a 2 pivels
ia region N dcontientd a 1 pixels
la region N*Scontients a 1 piels
Iz region M*Bcontientt 2 1 pixels

{a region N*7contient? a 1 pixels
la region M Scontient8 a 1 pixels

ia region N°Scontientd a 1 pixeis

|2 region N®10contient10 a 3 pixels
Iz teqion Meidcontientil a1 pixels

pop€agpsy
10,4800 =

prpt. Ry
1948 744

prp 1L -Jres

£Zeg.281

repl.arec

acze,.ss2

Figure IV.5 : la recherche des images correspondantes i Uimage requéte.

Le menu « Chercher » permet de chercher des images correspondantes a I’image requéte qui fait une

comparaison entre les graphes de base et le graphe requéte.les images résultats sont similaire parce

qu’elle ayant des graphes similaires. Donc la comparaison se fait entre les graphes correspondants de

ces images par "appariement multivoque et selon une mesure de similarité. Nous expliquerons mieux

dans Pexemple suivant ;

Figure IV.6 : Extraction d’un graphe a partir d’une image.

Les sommets et des arcs représentent respectivement des composants et les relations de

position relative entre des composants de I’image.
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(NN : e ohhs SANd MM e b 40 Ll A A S LN 8D Bl AL Bt A4 0 345

Figure IV.8 : Un appariement entre deux graphes.

Avec les deux graphes représentés dans la figure IV.4, il y a plusieurs appariements
possibles. Nous définissons ci-dessous un matching de graphes: m = {(a, 1), (b, 2), (¢, 3), (d,
4), (e, 3), (f, 5)} Cet appariement accouple respectivement les sommets a, b, c, d avec les
sommets 1, 2, 3, 4 et les sommets e, f sont tous les deux appariés au sommet 5. Dans cet
appariement, I’ensemble de sommets associés au sommet 5 est m(5) = {e, f}. Si nous enlevons

le couple (£, 5) de I’appariement m, nous obtenons un nouvel appariement : m’ = {(a, 1), (b,

2), (¢, 3), (@ 9, (e, 5)}-

Dans ce nouvel appariement, le sommet f n’est donc accouplé a aucun sommet du

deuxiéme graphe. L’ensemble de sommets associés a fest vide : m(f) = @.
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4. Test de validation :

Nous avons testé notre application sur un fichier d’images obtenons des résultats acceptables

en général.

{"ﬂ entrer le seill svp
i X

(o] e

popk.Jrce
i

P ;
la region N*0contient0 a -1 pixels

iz region N*1contient! a 45857 pixels
12 region N"2contient2 3 3 pivels

|z region N”3coniient3 a 2 pixels

la region M¥4contientd a 1 pixels

13 region MPScontients a 1 pixels

la region MNTGcontientd a 1 pixels

la region N*7contient? 3 1 pixels

12 region M "2contient® a 1 pixels

la region M Scontientd a 1 pixels

Iz region M*10contient1 a 3 pixeis

la redion M1 1contient11 a 1 pixels

prploje=g

1Q4F . 2Aa4

o R
IieE.281

pcpl.3xec

&284.882 =
-

Figure IV.9 : la recherche des images correspondantes a I'image requéte.

5. Conclusion

Les résultats obtenus nous sembles intéressants du bien que les images obtenus sont
visuellement similaires. Ce que nous donne quelque garantie sur la qualité du systéme

prototype.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire nous avons implémenté un moteur de recherche d’images par similarité visuelle
basées sur les graphes et nous avons essayé d’améliorer le temps de recherche et la qualité des images
pertinentes par I’utilisation des graphes et par I’application des algorithmes de recherches et
d’appariement entre les graphes comme 1’algorithme glouton afin de trouver des résultats intéressants
et de trouver des images plus pertinentes. L utilisation des graphes est une forme altérative au
regu d’images par similarité visuelle telle que 1’a montré notre implémentation prototype.

L’inconvénient majeur réside dans le lentement des algorithmes d’appariement.
Perspectives

Des études doivent étre menues pour alléger les couts d’utilisation des graphes, c¢’est-a-dire
en diminuer la complexité .Dans la mesure ou cela serait faisable, les graphes poursuivent étre

utilisés pour prendre en compte texture et forme également.
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