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Introduction

On se propose d'�etudier la reconnaissance d'objets en insistant sur l'aspect structurel. Cette reconnaissance
s'e�ectue dans le cadre d'un moteur de recherche : on disposed'une base de donn�ees d'images sur laquelle
l'utilisateur peut ex�ecuter une requête en fournissant un mod�ele. Le moteur de recherche doit comparer les
images au mod�ele fourni et retourner un classement par similarit�e d�ecroissante.

Fig. 1 { Exemple de recherche.�A gauche le mod�ele, �a droite deux images de la base.

Pour comparer deux images, on distingue habituellement trois niveaux d'interpr�etation :
� Bas niveau. On reste �a l'�echelle des pixels et du signal pour comparer les images selon la couleur ou les

textures, par exemple en leur appliquant un �ltre antibruit pour les rendre comparables pixel par pixel.
� Niveau interm�ediaire. On d�ecoupe les images en r�egions auxquelles l'on attache des propri�et�es. L'enjeu et

la di�cult�e consistent �a trouver des r�egions qui corresp ondent �a des unit�es s�emantiques de l'image (�gure 2),
pour que comparer deux images revienne �a comparer les propri�et�es des r�egions en tenant compte de leur
agencement spatial. Par exemple, si l'on recherche un marteau, on voudra trouver une r�egion allong�ee pour
le manche, coll�ee �a une autre plus compacte pour la tête. La r�egion � re
et sur le manche � , non-porteuse
d'information s�emantique, ne nous int�eresse pas.

� Haut niveau. On suppose qu'un syst�eme automatique ou op�erateur humain a interpr�et�e les images en
isolant et nommant ses �el�ements constitutifs. La comparaison se limite �a un travail sur des mots-cl�es.

Fig. 2 { �A gauche, deux segmentations de la même image. Noter la persistance des re
ets et des e�ets d'�eclairage.
�A droite, la segmentation id�eale obtenue manuellement.
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Dans cette �etude, nous privil�egions le niveau interm�edi aire, dit �egalement structurel car il concerne la structure
de l'image, son� squelette spatial� . Cela dans un triple objectif :
� Rapidit�e. La recherche s'e�ectue sur une quantit�e �a la fois restreinte et discriminante de donn�ees.
� Robustesse. S'�elever au niveau structurel assouplit la comparaison : la notion de sous-objet est robuste

aux changements de taille, de couleur ou de position entre image et mod�ele. Cela de mani�ere pr�evisible et
ajustable : on peut trouver les bons param�etres par le calcul, sans tâtonnement, et facilement les adapter d'une
s�erie d'images �a l'autre. �A l'inverse, les approches bas�ees pixels sont di�ciles �a param�etrer num�eriquement
et sont parfois tr�es sensibles aux conditions d'�eclairage.

� Automatisation. On ne demandera pas �a l'utilisateur de d�esigner ni de nommer les sous-objets de son
mod�ele, le moteur devra pouvoir le faire tout seul �a partir d'une image du mod�ele.

1 Travaux connexes

Historiquement, les syst�emes de comparaison d'images se sont d'abord content�es de crit�eres globaux. En tra-
vaillant sur le signal de l'image toute enti�ere, par le calcul d'un histogramme de couleurs, Swain et Ballard [14]
ont obtenu des r�esultats d'acuit�e parfois surprenante. Cependant, comme on n'isole pas l'objet du fond, cette
approche est tr�es sensible aux conditions d'�eclairage etau contenu de l'arri�ere plan. De plus, elle ne tire aucun
parti des informations spatiales sur la forme et la disposition des objets. Cependant ce concept est utilis�e par
d'autres algorithmes plus �evolu�es, par exemple lors des segmentations.

1.1 Approches bas�ees r�egions

D'autres syst�emes de reconnaissance d'objets s'appuientsur une segmentation pr�ealable de l'image : on regroupe
les pixels jug�es similaires en une même r�egion. Ensuite,on fusionne les petites r�egions pour en former de plus
grosses. Pour chacune des r�egions, un certain nombre de descripteurs (forme, couleur, texture) est alors calcul�e
pour servir lors de la comparaison au mod�ele. C'est l'approche utilis�ee par Carson et al. [2] dans Blobworld.

Devant l'impossibilit�e de r�ealiser une segmentation automatique robuste, c'est-�a-dire de toujours parvenir �a
trouver les r�egions correspondant exactement aux objets s�emantiques, ces approches sont rest�ees limit�ees. Une
am�elioration est propos�ee dans SIMPLIcity par Li et Wang [ 15], qui consiste �a comparer une r�egion d'un mod�ele
�a plusieurs r�egions dans l'image segment�ee, a�n de r�eduire les impr�ecisions dues aux erreurs de segmentation.

Une autre solution consiste �a se reposer sur une segmentation manuelle ou assist�ee comme dans les syst�emes
QBIC [5] ou IMALBUM [7]. N�eanmoins, cette intervention de l 'utilisateur pour la segmentation de chaque image
est tr�es limitante. Autant nous pouvons autoriser une assistance ponctuelle de l'utilisateur au moment de la
constitution du mod�ele, autant l'analyse des images de la base doit être automatique.

Dans tous les cas, l'erreur de m�ethode inh�erente �a la segmentation rend di�cile l'exploitation du r�esultat brut.

1.2 Approches bas�ees formes

D'autres approches consid�erent un seul descripteur et l'exploitent pour comparer des objets. Les descripteurs
normalis�es par MPEG-7, ART [8] pour les r�egions, CSS [11] pour les contours, sont ainsi d'une e�cacit�e remar-
quable pour e�ectuer des recherches dans une banque d'objets d�etour�es. Ils n'exigent que peu d'informations �a
stocker, et la comparaison de deux objets se ram�ene au calcul d'une distance entre deux vecteurs.

Cependant, la g�en�ericit�e de ces descripteurs diminue leur pr�ecision pour certaines utilisations. Notamment,
en reconnaissance d'�ecriture, les descripteurs de contour et de r�egion font di�cilement face aux centaines de
mani�eres d'�ecrire des chi�res. La solution de Belongie [1] consiste �a s'appuyer sur le contour des objets, et �a
calculer la transformation qui d�eforme le mod�ele en image. Cette transformation peut être non-lin�eaire, il s'agit
typiquement de minimiser l'�energie n�ecessaire �a la d�eformation d'un quadrillage. On obtient ainsi une m�ethode
robuste, compl�ementaire �a ART et CSS pour la recherche dans des bases de symboles. Elle permet de trouver des
ressemblances structurelles locales entre symboles, même si la forme globale des objets est di��erente. Le principal
avantage de ce proc�ed�e est de donner un sens au codage : au lieu de viser la compacit�e de la repr�esentation,
Belongie pr�ef�ere rendre le codage signi�catif a�n de rendre la comparaison plus robuste.

La limitation fondamentale de ces m�ethodes est la n�ecessit�e d'une pr�esegmentation s�emantique : comme ART et
CSS ne pr�etraitent pas les r�egions qu'on leur soumet, ces descripteurs supposent que la r�egion est d�ej�a d�etour�ee
et isol�ee de l'arri�ere plan. Or il s'agit du probl�eme le pl us di�cile en reconnaissance d'objets.
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1.3 Approches bas�ees pixels

De nombreuses m�ethodes directement bas�ees pixels sont alors apparues pour pallier les d�efauts li�es �a la segmen-
tation. Ainsi, Schneidermann et al. proposent un ensemble de classi�cateurs bay�esiens, fond�es sur des descrip-
teurs de type ondelettes [12]. Des r�esultats de qualit�e ont �et�e pr�esent�es, sur des requêtes de type � visage� ou
� voiture � . Dans une approche comparable, Fergus et al. [4] utilisent des masques invariants �a l'�echelle pour
caract�eriser des zones d'int�erêt.

Toutefois, ces approches sont tr�es exigeantes en temps de calcul. De par leur nature statistique, g�en�erer un
mod�ele par apprentissage satisfaisant n�ecessite souvent une collection importante d'images de calibrage. En
outre, les param�etres des mod�eles sont �x�es une fois pourtoutes dans l'apprentissage, lequel est trop long pour
être e�ectu�e au moment de la recherche. Cela empêche la cr�eation d'un v�eritable moteur de recherche puisque
les requêtes sont �x�ees d'avance : on est limit�e �a du clustering statique.

Une acc�el�eration de ces m�ethodes propos�ee par Lowe [10]permet d'approcher le temps r�eel, en consid�erant les
points de fort gradient dans une image en niveaux de gris. Cette approche bas niveau est rapide, au prix d'une
perte de souplesse. Elle r�esiste au changement de point de vue, mais comme les points de fort gradient sont
intimement li�es aux sources de lumi�ere, un changement desconditions d'�eclairage fausse le r�esultat. Comme
les autres approches bas�ees pixels, elle ne prend pas en compte la forme des objets mais discr�etise fortement le
contour des objets. Cela permet de g�erer les occlusions : laperte de quelques points de fort gradient n'est pas
r�edhibitoire. Par contre le calcul du descripteur ne peut se faire que par un coûteux apprentissage : un op�erateur
ne peut pas aider la machine en donnant d'entr�ee de jeu la description du � marteau moyen� .

2 Proposition

Les approches expos�ees ne parviennent pas, lors de la comparaison des objets identi��es (points ou r�egions), �a
d�etecter et ignorer les artefacts et les �el�ements s�emantiquement n�egligeables : seul un humain peut faire le tri de
mani�ere robuste. D'o�u la grande sensibilit�e des m�ethod es d�ecrites aux e�ets d'�eclairage. Notre d�emarche consiste
�a di��erer le plus possible les d�ecisions e�ectu�ees dans ce domaine, a�n de conserver une marge de man�uvre
confortable tout au long de l'algorithme.

Nous consid�erons que la segmentation est utile �a condition de ne pas garder un seul niveau de segmentation,
i.e. une seule partition de l'image en r�egions. Nous pr�ef�erons calculer des segmentations �a divers niveaux de
d�etail et garder toutes les r�egions rencontr�ees. Nous construisons unehi�erarchie de segmentations, de mani�ere
incr�ementale : en partant d'une sur-segmentation, dont les r�egions sont petites, nous proc�edons �a un groupement
en fusionnant les r�egions similaires.

Pour e�ectuer ce regroupement, nous avons choisi d'appliquer le groupement perceptuel [9]. Pour d�ecider de
la fusion de deux r�egions donn�ees, nous utilisons les descripteurs perceptuels de Gestalt, d�eduits d'�etudes sur
la vision humaine [6]. Ils reposent sur d'autres crit�eres que ceux de la segmentation (limit�es �a la couleur et la
texture), et prennent en compte le fait qu'un objet complexe est souvent compos�e de sous-objets de couleur
di��erente mais � g�eom�etriquement li�es � (parall�elisme, continuit�e, etc.).

Conscients de l'e�cacit�e des descripteurs de forme sur desobjets clairement d�elimit�es, nous les utilisons sur les
r�egions de la hi�erarchie de segmentations. En travaillant uniquement sur les r�egions et non sur les pixels, nous
serons �a même de comparer des images de mani�ere structurelle, en nous abstrayant de la notion de pixel.

En combinant des descripteurs vari�es, �eventuellement adapt�es �a une application pratique donn�ee, nous maximi-
sons la robustesse. Ici, nous utilisons deux jeux de descripteurs : d'une part des descripteursde r�egion consid�erant
la r�egion isol�ee (sa forme, sa couleur), d'autre part des descripteursde structure prenant en compte la position
et la taille de la r�egion par rapport �a l'objet entier.

Nous partons donc d'un arbre de r�egions, dans lequel on cherche �a retrouver les �el�ements d'un mod�ele, a�n de
calculer une distance globale entre l'image et le mod�ele.

Pour maximiser les performances, notre algorithme se d�ecoupe en trois phases distinctes :

1. D�ecoupage d'une image donn�ee en r�egions, �a di��erents niveaux de d�etail. Cette op�eration est e�ectu�ee
une fois pour toutes, le temps r�eel n'est donc pas indispensable. L'op�eration consiste en une segmentation
bas�ee r�egions suivie d'un groupement perceptuel.

2. Comparaison de la structure de l'image avec celle d'un mod�ele et calcul d'une distance.

3. Classement des r�esultats, obtenu en calculant la distance du mod�ele �a chacune des images.
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L'algorithme de d�etection des r�egions d'une image �etant soumis aux besoins de l'algorithme de comparaison,
nous commencerons par pr�esenter ce dernier avant d'expliquer comment calculer ses donn�ees d'entr�ee.

3 Comparaison d'un mod�ele et d'une image

3.1 Donn�ees d'entr�ee

� Un mod�ele. Ses donn�ees sont les sous-objetsL 1; : : : ; L n qu'il contient, avec leurs propri�et�es { �gure 3(a). On
suppose que cetteliste de sous-objets est discriminante et su�t �a l'identi�catio n du mod�ele : deux mod�eles
di��erents doivent avoir des sous-objets di��erents. Par c ontre, dans le cas des objets asym�etriques, plusieurs
vues donc plusieurs mod�eles peuvent être n�ecessaires pour identi�er un même objet sous tous les points de
vue possibles. En�n, on suppose qu'un op�erateur humain s'est assur�e de la qualit�e des mod�eles : l'algorithme
ne remettra jamais en cause leur d�ecoupage en sous-objets.

� Une image. L'algorithme ne supposera pas la segmentation e�ectu�ee� intelligemment � : il se contente d'un
arbre de r�egions A1; : : : ; Am , donc de sous-objetspotentiels (�gures 3(b) et 4). Si A et B sont les �ls d'une
r�egion C, cela signi�e que l'on a identi��e trois sous-objets potent iels : A, B , et leur r�eunion C = A [ B .

L'objectif est de calculer la distancejL � Aj.

1

2 3

4
5

6

7

8

9

Fig. 3 { (a) �A gauche, les sous-objets du mod�ele. (b)�A droite, les r�egions trouv�ees dans une image.

1

2 3

45 6 7

8 9

Fig. 4 { L'arbre des r�egions de l'image. En gris lesn�uds importants , les r�egions qui correspondent aux sous-
objets du mod�ele � voiture � .

La �gure 4 pr�esente l'arbre de sous-r�egions optimal. Tout e la di�cult�e consiste �a trouver parmi tous ces n�uds
ceux qui correspondent �a un sous-objet du mod�ele, que l'onappelle n�uds importants (en gris sur la �gure).
On appelle n�uds de bruit ou n�uds d'arri�ere plan les n�uds n'�etant et ne contenant pas de n�ud important.

Pour r�esoudre ce probl�eme, l'algorithme fonctionne en trois �etapes. Tout d'abord, il isole l'objet de l'arri�ere
plan en trouvant un sous-arbrek contenant tous les n�uds importants et le moins de n�uds de br uit possible.
Ensuite, il associe lesL i aux meilleurs A j possibles en s'aidant des distances entre chaqueL i et chaqueA j pour
le sous-arbrek, distances not�eesjL i � A j jk . En�n, il calcule la distance jL � Ajk entre le mod�ele et le sous-arbre
en s'aidant des distancesjL i � A j jk correspondant aux associations trouv�ees.

3.2 Sous-arbre important

La premi�ere �etape consiste �a d�elimiter l'objet dans l'i mage. Dans la �gure 3(b), les r�egions 8 et 9 doivent
être ignor�ees. En pratique, cela revient �a consid�erer un sous-arbre de l'arbre des r�egions, le plus petit possible,
contenant tous les n�uds importants. On l'appellera sous-arbre important. Dans la �gure 3(b), il s'agit du
deuxi�eme �ls de la racine, situ�e entre les n�uds 8 et 9.
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Ak : sous-arbre important

N�ud important

k

L Ak

jL 1 � Ax jk

jL 2 � Ay jk

jL 3 � Az jk

jL � Ajk = jL 1 � Ax jk � j L 2 � Ay jk � j L 3 � Az jk
(o�u � est un op�erateur non-trivial)

Fig. 5 { Les trois �etapes de l'algorithme : d�etermination du sou s-arbre important, choix des meilleures associa-
tions, calcul de la distance globale.L est le mod�ele, A les r�egions de l'image.

On suppose que deux contraintes sont remplies si l'image correspond au mod�ele :
� (Contrainte n o 1) le sous-arbre important contient tous les n�uds importants.
� (Contrainte n o 2) le sous-arbre important contient � relativement peu � de n�uds de bruit, donc que les

n�uds importants aient un parent commun � assez bas� dans l'arbre.
Comme il est di�cile de trouver de mani�ere robuste le sous-arbre important, l'algorithme essaye tous les sous-
arbres possibles (il en existe autant que de n�uds). Un premier tri est fait �a ce niveau : on peut �eliminer les
sous-arbres dont le ratio de taille (ou l'excentricit�e) est trop �eloign�e de celui du mod�ele : si l'on recherche un
objet allong�e, le sous-arbre important doit l'être aussi.

3.3 Association des sous-objets du mod�ele aux r�egions de l 'image

On veut calculer la distance jL � Ajk , k �etant le sous-arbre important choisi. On suppose savoir calculer la
distance jL i � A j jk pour tout ( i; j; k ). Calculer jL � Ajk revient �a trouver un maximum d'associations entre les
L i et les �ls A j de Ak , tout en minimisant les jL i � A j jk qui correspondent. On veut donc un couplage maximal
de poids minimal entre lesL 1; : : : ; L n d'une part et les A1; : : : ; Am d'autre part, en pond�erant les arcs par les
jL i � A j jk . Les algorithmes connus de couplage dans les graphes bipartis pond�er�es sont sans secours ici puisque
l'arbre casse la structure de graphe. En e�et, si l'on a choisi d'associer L i �a A j , alors il n'est plus possible
d'associer les �ls et les ancêtres deA j . Dans l'exemple de la �gure 4, il n'est pas possible d'associer �a la fois la
roue gauche et la jante, car cette derni�ere serait associ�ee deux fois. Sur la �gure 6, les n�uds en gris ne sont
plus associables car ils appartiennent �a une branche comportant d�ej�a un n�ud associ�e.

�A d�efaut de pouvoir utiliser un algorithme exhaustif qui te sterait toutes les associations possibles, une approche
gloutonne est acceptable dans notre cas. Elle consiste �a e�ectuer s�equentiellement autant d'associations (L i ; A j )
que possible, en choisissant �a chaque it�eration celle quiminimise jL i � A j j. �A la �n, on ajoute une p�enalit�e �a la
distance jL � Aj pour chaqueL i non-associ�e, car le mod�ele n'a �et�e reconnu que partiellement. La contrainte no 1
sur l'arbre des r�egions assure que si l'image et le mod�ele correspondent, tous lesL i pourront être associ�es aux
A j , ce qui exclut toute p�enalit�e si l'approximation glouton ne est valide.

L A

Sous-objet associ�e

Sous-objet non-associ�e

Sous-objet non-associable
�a cause des autres associations

Fig. 6 { Exemple d'association rendue par l'algorithme.
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3.4 Descripteurs utilis�es

3.4.1 Descripteurs de r�egion, ind�ependants du sous-arbr e important choisi

Pour une r�egion donn�ee, on stocke les propri�et�es suivantes :
� Forme : description de la r�egion selon ART [8], et du contour selon CSS [11] (cf. annexe 1).
� Couleur : ici, on distingue l'image des mod�eles. Pour une image, il su�t de conserver la couleur actuelle de

la r�egion (moyenne et variance). Pour un mod�ele, il faut in diquer toutes les couleurs possibles, le calcul de la
distance prenant la couleur la plus proche entre image et mod�ele. Il faudrait id�ealement calculer un spectre
de couleur mais, dans un premier temps, la couleur moyenne etsa variance su�ront.

3.4.2 Descripteurs de structure, d�ependants du sous-arbr e important choisi

L'objectif est de mesurer la di��erence entre deux r�egions en terme de :
� position : distance entre les r�egions, nulle si les r�egions se recouvrent
� dimensions : di��erence entre la taille relative des r�egions par rappor t �a l'objet entier
� orientation : crit�ere d'autant plus important que les r�egions sont allo ng�ees

Ces descripteurs d�ependent du sous-arbre important choisi, car ils d�ependent du placement des r�egionspar
rapport �a l'objet .

On a donc besoin d'une estimation de la forme et de la positionde l'objet tout entier, pour mesurer la taille et
la position des r�egions par rapport �a lui. Nous utilisons en pratique l' ellipse englobantedu sous-arbre important
(cf. annexe 2), c'est-�a-dire l'ellipse ayant les mêmes moments d'inertie que l'objet tout entier, ce qui donne une
approximation des dimensions et de la direction de l'objet.Pour comparer deux objetsO et O0, on calcule leurs
ellipses englobantesE et E 0, et l'on d�etermine la transformation a�ne T telle que E = T(E 0). On compare
ensuite les r�egionsS1; : : : ; Sn de O aux r�egions transform�ees T(S0

1); : : : ; T (S0
n 0) (�gure 7).

Pour comparer la taille et la position de Si et S0
j , on calcule l'ellipse englobante de chacun d'eux, et on compare

leurs axes (ratio des grands axes entre eux, des petits axes entre eux) et leur centre (distance de l'un �a l'autre).

O et S

O0 et S0 T
T(O0) = O et T(S0)

Fig. 7 { Application de la transformation T pour comparer deux objets. Le calcul deT(S0) �etant math�emati-
quement di�cile, on utilise une approximation (cf. annexe 2).

Cependant, si l'on sait calculer facilement l'ellipse englobante du mod�ele (c'est l'ellipse englobante de l'union des
sous-objets), on ne peut pas faire de même avec l'objet de l'image. En e�et, on ne sait pas dire quelles r�egions
correspondent �a des sous-objets. Il est di�cile de savoir si telle r�egion appartient r�eellement �a l'objet ou bien �a
l'arri�ere plan, et donc s'il faut la prendre en compte dans l'ellipse englobante (�gure 8).

L'approche retenue pour r�esoudre ce probl�eme consiste �aessayer toutes les ellipses englobantes possibles. Pour
�eviter de tester les 2m objets potentiels { c'est-�a-dire 2m ensembles de r�egions {, on utilise la contrainte no 2 sur
l'arbre des r�egions : il existe un sous-arbre qui contient tous les n�uds importants et peu de n�uds de bruit.
Donc, en consid�erant tous les sous-arbres du graphe, on estassur�e d'en trouver un dont l'ellipse englobante
est satisfaisante. Comme il existe autant de sous-arbres que de n�uds, on consid�erera au plus m ensembles
de r�egions. Pour calculer e�ectivement l'ellipse englobante, on utilise la r�egion de la racine du sous-arbre, i.e.
l'union des r�egions des feuilles du sous-arbre consid�er�e.
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sous-arbre consid�er�e

N�ud important

Pris en compte par l'ellipse englobante

N�ud de bruit

Fig. 8 { Sous-arbre dont la contrainte no 2 garantit l'existence. Noter qu'une feuille du sous-arbreest un n�ud
de bruit, et sera prise en compte, �a tort, dans l'ellipse englobante.

3.4.3 Combinaison des descripteurs par la m�ethode de Demps ter

Pour calculer la distance entre deux r�egions, on pourrait se contenter de sommer les distances entre chaque
paire de descripteurs. Cependant cette technique n'est pasrobuste �a l'erreur ponctuelle : si un des descripteurs
ne correspond pas, la distance est fortement augment�ee. Nous pr�ef�erons donc utiliser une g�en�eralisation de
technique probabiliste, les croyances de Shafer [13] (d�etaill�ees en annexe 3). On obtient au �nal une croyance
de similarit�e, que l'on peut assimiler �a l'inverse d'une d istance sans changer l'algorithme de comparaison.

Le formalisme est utilis�e �a deux reprises : lors de l'association des sous-objets du mod�eles aux r�egions de l'image
(jL i � A j j), et lors du calcul de la distance globale entre le mod�ele etl'hypoth�ese d'objet complet ( jL � Ajk ).
Dans le premier cas, on fait intervenir des crit�eres correspondant aux descripteurs ART, CSS, position relative et
taille relative. �A partir de la di��erence calcul�ee entre les crit�eres de ces deux r�egions, on d�etermine une croyance
positive ainsi qu'une incertitude pour quali�er la ressemblance des deux r�egions : la croyance sera forte si les
crit�eres se ressemblent alors que l'incertitude sera �elev�ee lorsque les crit�eres sont di��erents. On combine ensuite
ces croyances pour n'en former qu'une seule. Comme il n'y a pas de croyance n�egative, aucun crit�ere ne rejettera
explicitement une association ; par contre la convergence simultan�ee de plusieurs crit�eres est n�ecessaire pour
obtenir une croyance acceptable.

Ensuite, �a chaque fois qu'un sous-objet du mod�ele n'a pas �et�e associ�e �a une r�egion de l'image, nous applique une
p�enalit�e. Cela revient �a augmenter la croyance dans l'hy poth�ese de l'in�egalit�e des objets compar�es. On proc�ed e
de même que ci-dessus pour combiner les croyances n�egatives en une croyance et une incertitude totales.

Pour calculer la croyance globale en la similarit�e du mod�ele et de l'image, la m�ethode de Dempster (annexe 3)
permet de combiner la croyance positive totale, la croyancen�egative totale et les deux incertitudes associ�ees. Un
con
it apparâ�t lorsque les croyances positive et n�egative totales sont toutes deux �elev�ees, il est alors pr�ef�erable
de ne pas conclure.

4 Segmentation et groupement perceptuel

Le principe est de segmenter l'image en petites r�egions selon des crit�eres de couleur et de gradient, puis de
proc�eder par groupement perceptuel: on fusionne incr�ementalement les r�egions qui se ressemblent selon des
crit�eres perceptuels, sans connaissancea priori sur les r�egions �a reconnâ�tre. On esp�ere ainsi, pour chaque sous-
objet �a trouver, passer par une �etape o�u l'on obtient une e t une seule r�egion confondue au sous-objet. Point
fondamental : il n'est pas n�ecessaire d'obtenir cette superposition pour tous les sous-objets �a la fois, comme
avec les algorithmes bas�es segmentation classiques.

4.1 Segmentation

L'algorithme commence par e�ectuer une segmentation bas niveau sur le signal, en n'utilisant que la couleur des
pixels [3]. Une sur-segmentation est pr�ef�erable �a une sous-segmentation, car la phase suivante de l'algorithme
ne pourra que fusionner des r�egions.
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4.2 Groupement perceptuel

L'ensemble des r�egions ainsi obtenues est ensuite structur�e par un graphe planaire complet. La seconde phase
de l'algorithme consiste �a r�eduire le graphe en fusionnant les r�egions perceptuellement proches. L'algorithme
de comparaison aura besoin d'un arbre de r�egions, c'est-�a-dire ici de l'historique des fusions e�ectu�ees. Pour
construire cet arbre, on le construit incr�ementalement, �a chaque fusion : si les r�egionsA et B sont fusionn�ees
en C, alors l'arbre de r�egions donneraA et B comme �ls de C.

On pond�ere les arcs du graphe par deux crit�eres :
� Faisabilit�e : �evaluer la ressemblance des paires de r�egions voisines selon plusieurs descripteurs que nous

d�etaillerons. Ce crit�ere d�ecide quelles fusions serontop�er�ees, mais n'in
ue pas sur l'ordre des fusions.
� Priorit�e : favoriser la fusion des petites r�egions, a�n de conserver des r�egions de taille similaire. Ce crit�ere,

qui d�epend de la similarit�e, ne s'occupe que de l'ordre desfusions et pas de leur faisabilit�e.

Le crit�ere de priorit�e est vital : il vise �a construire un a rbre �equilibr�e. On veut �eviter le ph�enom�ene d'agr�ega tion :
une seule r�egion qui grossirait par accumulation de ses voisines et donnerait un arbre de type peigne di�cilement
exploitable par l'algorithme de comparaison.

Pour une r�egion donn�ee, on stocke les propri�et�es suivantes :
� Forme : liste des pixels contenus.
� Contour : approximation polygonale du contour.
� Couleur : couleur moyenne de la r�egion, et sa variance.

Pour calculer la distance entre deux r�egions, on utilise les descripteurs de structure suivants (�gure 9) :
� Similarit�e : di��erence de couleur, dans l'espace de couleurs LUV sur lequel, �a la di��erence du RGB classique,

l'usage de la distance euclidienne correspond �a l'exp�erience visuelle humaine. Ignorer la composante de
luminance L permet d'être moins sensible aux e�ets d'�eclairage (d�egrad�es, ombres).

� Fermeture : l'union des deux r�egions est d'autant plus � ferm�ee � qu'elle ressemble �a son ellipse englobante.
� Continuit�e : pr�esence de segments de contour qui se prolongent d'une r�egion sur l'autre.
� Sym�etrie : pr�esence de segments parall�eles d'une r�egion sur l'autre.
� Courbure : contours lisses (crit�ere de Pr•agnanz : r�eduction de l'entropie du contour).

Les descripteurs sont combin�es grâce �a la m�ethode de Dempster (annexe 3) pour produire une unique valeur.

Fermeture Continuit�e Parall�elisme, sym�etrie Courbure
forme compacte raccords doux entropie du contour

Fig. 9 { Descripteurs structurels de Gestalt.

4.3 Algorithme complet

Segmenter le signal
Cr�eer le graphe planaire complet initial des r�egions
Pour chaque arc du graphe

Calculer la faisabilit�e et la priorit�e de l'arc
Tant qu'il reste des arcs

Trouver l'arc de plus forte priorit�e et de faisabilit�e non -nulle
Si non trouv�e, arrêter la boucle

Fusionner enC les deux r�egionsA et B de l'arc
Ajouter C comme parent deA et B dans l'arbre des r�egions
Pour chaque voisinX de A ou de B

Donner C comme voisin �a X et mettre �a jour ses faisabilit�e et priorit�e
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5 Tests

Dans un souci de progressivit�e, nous testons notre algorithme en deux phases :
1. Descripteurs de r�egion uniquement. Les notions structurelles sont mises de côt�e pour tester les

descripteurs de forme (ART, CSS). Les mod�eles n'auront qu'un seul sous-objet.

2. Descripteur de r�egion et de structure. Les mod�eles auront plusieurs sous-objets a�n de mettre �a
pro�t la dimension structurelle de notre algorithme. Tous l es descripteurs seront mis �a contribution, y
compris ceux de taille et de position.

5.1 Tests n'utilisant que les descripteurs de r�egion : sans structurel

5.1.1 Test des descripteurs : formes simples

Nous avons tout d'abord �etalonn�e les param�etres non-structurels : ici, les tests ne portent que sur les descripteurs
de forme, ART et CSS. Nous avons pris comme mod�eles des formes g�eom�etriques simples, pour les confronter �a
des images similaires mais bruit�ees. Une image� bruit � teste la comparaison d'objets tr�es di��erents.

Fig. 10 { En haut, les mod�eles. En bas, les images.

Patato•�de H �Etoile Spirale
Patato•�de 0,67 | | 0,62
H | 0,55 | |
�Etoile | 0,38 0,60 0,55
Spirale | 0,48 0,45 0,64
Bruit 0,36 0,47 0,41 0,43

Fig. 11 { R�esultat des tests : verticalement les mod�eles, horizontalement les images. Chaque case contient
la similarit�e calcul�ee lors de la comparaison, comprise entre 0 et 1. L'absence de donn�ee indique une r�eponse
n�egative pour cause de trop grande di��erence mesur�ee.

Les r�esultats de la �gure 11 sont encourageants. D'une part, les similarit�es port�ees par la diagonale sont sup�e-
rieures �a 0; 5 et majorent sensiblement les autres valeurs : elles sont porteuses de sens. D'autre part, l'image
� bruit � donne de faibles similarit�es que l'on peut consid�erer comme n�egligeables. Elles r�esultent principalement
du manque de r�esolution des images : une fois trait�es et recal�es pour ART, les d�etails deviennent anguleux.

Cette �etude simple montre �egalement les limites d'ART et d e CSS : l'�etoile et la spirale sont consid�er�ees
comme proches ; la spirale est assimil�ee �a un patato•�de. Les formes approximativement convexes et pleines sont
consid�er�ees comme similaires : il s'agit d'une erreur de m�ethode d'ART. Sans le renfort des aspects structurels,
les descripteurs de r�egion sont donc insu�sants.

5.1.2 Recherche d'objet dans une biblioth�eque

La d�emarche adopt�ee est similaire �a celle de Blobworld [2] et de SIMPLIcity [15] : le structurel n'intervient pas,
puisque le mod�ele ne comporte qu'un seul sous-objet. Les �echantillons montr�es sur les �gures 12 et 13 a�chent
un taux de r�eussite acceptable.

Pour chaque image, l'algorithme calcule un taux de similarit�e (inscrit sous l'image) et trace l'ellipse englobante
de l'objet reconnu. Si le mod�ele est trouv�e plusieurs foisdans l'image, seule l'occurrence la plus ressemblante
est retenue. Il serait cependant facile �a l'algorithme d'identi�er toutes les occurrences du mod�ele.
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Fig. 12 { Recherche de piments. En haut �a droite, l'erreur est due�a la non prise en compte de la couleur par
notre programme. En bas �a gauche, l'erreur est due �a la segmentation : le poivron est d�ecoup�e en deux r�egions,
l'une claire et l'autre fonc�ee ; la seconde a la forme d'un poivron, et est donc reconnue �a tort.

Dans la �gure 12, l'objet reconnu dans l'image en haut �a droite est un artefact. On aurait pu l'�eliminer tr�es
simplement, �a l'aide de crit�eres de taille : le re
et est pe tit par rapport �a l'image. Nous avons d�ecid�e de le laisser
a�n d'illustrer ce d�efaut de segmentation courant.

Fig. 13 { Recherche de poivrons. Le mod�ele, non repr�esent�e, est un rectangle aux coins arrondis. Sur les images
comportant plusieurs poivrons, seul le meilleur r�esultat est entour�e. En bas �a gauche, on note la reconnaissance
d'une r�egion complexe mais de la forme recherch�ee.

5.2 Tests utilisant tous les descripteurs : avec structurel

5.2.1 Reconnaissance de cartes �a jouer

Cette fois, nous faisons explicitement appel �a l'aspect structurel de notre algorithme. Nous prenons comme
mod�ele un 10 de pique, d�ecoup�e en plusieurs sous-objets :un pour le fond blanc, et dix autres pour chaque
symbole pique. Notez que nous avons volontairement supprim�e du mod�ele les chi�res situ�es dans les coins, car
leur taille et leur complexit�e les rend di�cilement reconn aissables.
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Fig. 14 { Recherche d'un 10 de pique. Le bord des cartes �etant di�cilement perceptible, un d�etourage manuel
des cartes est n�ecessaire pour que la segmentation initiale soit correcte.

Les r�esultats de la �gure 14 ont �et�e obtenus pour des r�egl ages relativement souples. Nous avons diminu�e la
p�enalit�e in
ig�ee lorsqu'un sous-objet du mod�ele n'a pa s �et�e trouv�e dans l'image, sans toutefois l'annuler. Ain si
on constate que le 9 de pique et le 8 de tr�e
e, pour lesquels ilmanque respectivement un et deux sous-objets,
ont des scores moindres mais signi�catifs.

Au milieu �a droite, l'algorithme a surestim�e la similarit �e. Sans doute la trop faible r�esolution de l'image d'entr�ee
a-t-elle diminu�e la pr�ecision d'ART : pique et tr�e
e se re ssemblent.

Ce jeu de test illustre tr�es bien l'apport du structurel : l' algorithme est robuste aux rotations et �a la pr�esence
d'�el�ements �etrangers. Mais surtout, pour une image sans signi�cation (en bas �a droite), la similarit�e calcul�ee
est n�egligeable : l'algorithme ne contente pas de reconnâ�tre localement des �el�ements du mod�ele, il exige que la
structure du mod�ele soit respect�ee.

5.2.2 Recherche d'une structure d'objets dans une biblioth �eque

Le principe est similaire au test e�ectu�e en 5.1.2 : on recherche un mod�ele dans une biblioth�eque d'objets. La
nouveaut�e est ici la prise en compte de l'aspect structurel: on recherche un mod�ele compos�e de deux sous-objets,
le manche et l'extr�emit�e d'un outil du type marteau. Les r� esultats sont pr�esent�es dans la �gure 15.

Tout d'abord, on constate l'e�cacit�e de l'algorithme, qui a reconnu avec succ�es les objets similaires �a des
marteaux, tout en �ecartant ceux qui n'y ressemblaient pas du tout. Ensuite, on peut voir que l'algorithme
accorde du poids aux aspects structurels du mod�ele, notamment dans le rapport de longueur des deux �el�ements
du mod�ele : les artefacts sont ignor�es, les d�efauts de segmentation contourn�es.

Nous avons ensuite recherch�e les drapeaux �a trois bandes verticales parmi les 100 drapeaux d'une cat�egorie de
la base d'images Corel. Les param�etres ont �et�e ajust�es de mani�ere �a privil�egier les descripteurs de structure
(taille, position), tandis que les descripteurs de r�egion(ART, CSS) ne compte que pour peu dans le calcul des
croyances. L'algorithme de segmentation ayant parfois desdi�cult�es �a s�eparer le ciel des zones claires, nous
avons dû colorer en noir le fond de 4 drapeaux.
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Fig. 15 { Recherche des objets en forme de marteau parmi des outils.

Les r�esultats, pr�esent�es sur la �gure 16, sont tr�es bons . En �xant la barre de croyance �a 0,8 nous obtenons aucun
faux n�egatif (les 6 drapeaux tricolores de la base ont �et�e trouv�es) pour un seul faux positif.

Fig. 16 { Recherche des drapeaux �a trois bandes verticales dans une banque de 100 images.

Du côt�e des performances, l'int�egralit�e du traitement des 100 images de 200� 133 pixels (segmentation, calcul
des descripteurs, comparaison) prend 30 secondes. Si la segmentation et le calcul des descripteurs des images de
la base est e�ectu�e en pr�etraitement et enregistr�e dans des �chiers, le processus demande environ une seconde.

5.3 Tests sur de gros volumes

L'id�ee est ici de tester la performance de l'algorithme surune base de taille plus importante. Nous avons repris les
cat�egories Corel � outils � , � drapeaux� et � cartes �a jouer � en y ajoutant � objets � et � choses� ne contenant
aucun des objets cherch�es. Pour chaque mod�ele, une dizaine d'objets sont pertinents sur les 600 images.
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P : nombre total d'images pertinentes parmi les 600 de la base (d�etermin�e humainement)
P(n) : nombre d'images pertinentes parmi lesn premiers r�esultats renvoy�es par l'algorithme (même remarque)
r (n) = P (n )

P : rappel au rang n (nombre de r�esultats pertinents trouv�es)

p(n) = P (n )
n : pr�ecision au rang n (pertinence des r�esultats, vaut 1 id�ealement)

r (n) �etant croissante, il est naturel de tracer la courbe de rappel-pr�ecision constitu�ee des points (r (n); P(n)). Un
mauvais r�esultat diminue la pr�ecision et n'augmente pas le rappel : la courbe d'un bon algorithme aura donc la
forme d'une marche d'escalier. Noter que le rappel augmenteau d�etriment de la pr�ecision lorsque l'on assouplit
les crit�eres de comparaison, et inversement. La courbe de rappel-pr�ecision constitue donc une bonne �evaluation
des algorithmes, en consid�erant �a la fois leur nombre de faux n�egatifs (rappel) et de faux positifs (pr�ecision).

La �gure 17 pr�esente les courbes de rappel-pr�ecision obtenues. L'image � marteau � �nit par trouver environ
75 % des r�esultats attendus, pour un seul faux positif. Ce dernier �etant en seconde position, il gr�eve fortement
la courbe de rappel pr�ecision. L'image � 10 de pique� a�che de bons r�esultats : pour une pr�ecision toujours
sup�erieure �a 75 %, elle trouve progressivement 80 % des r�esultats attendus.

Fig. 17 { Courbes de rappel-pr�ecision sur une base de 600 images.

5.4 De l'importance des param�etres

Les courbes pr�esent�ees ci-dessus n'ont pu être obtenuesqu'apr�es un param�etrage assez minutieux du programme.
La l�eg�ere diminution du nombre de faux positifs entre premiers et derniers tests est �a leur cr�edit. Ces param�etres
concernent principalement deux crit�eres :
� L'importance accord�ee au structurel par rapport au non-structurel. Le structurel est par exemple tr�es im-

portant pour les drapeaux (taille et position des bandes), tandis que la forme n'est pas pertinente �a cause
des d�eformations induites par le vent. Par contre, pour la recherche d'une carte �a jouer, il faut essayer de
faire la di��erence entre un pique et un c�ur, même s'ils ont la même taille et sont situ�es au même endroit.

� L'importance et la souplesse de chaque descripteur. Ces crit�eres sont fondamentaux pour la recherche des
marteaux : pertinence de la di��erence de taille, variation s d'angle autoris�ees, etc.

Tous ces crit�eres font partie int�egrante du mod�ele car la valeur brute des descripteurs est insu�sante : il faut
une indication sur leur variance et leur pertinence. Noter que les param�etres pourraient être obtenus par des
proc�ed�es statistiques, mais que leur nombre relativement restreint et leur caract�ere intuitif les rend accessibles
�a un op�erateur humain, contrairement aux m�ethodes stati stiques �evoqu�ees en introduction.

6 Moteur de recherche

Jusqu'�a pr�esent, nous n'avons consid�er�e qu'une unique comparaison d'objets. Cette m�ethode est ais�ement adap-
table �a un petit moteur de recherche, de quelques dizaines ou centaines d'images : il su�t de lancer l'algorithme
de comparaison sur chacun des mod�eles de la base de donn�ees. Si l'on souhaite rendre notre algorithme accessible
aux bases de donn�ees de taille importante, il devient n�ecessaire d'optimiser certains aspects.
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6.1 Acc�el�eration de la recherche du n�ud racine
servant au calcul de l'ellipse englobante de l'image

Dans l'algorithme de comparaison, nous testonsm ellipses englobantes possibles dans l'arbre de r�egions (une
ellipse par n�ud). Nous n'avons pas pr�ecis�e l'ordre de par cours des n�uds de l'arbre, car en th�eorie il faudrait
tous les examiner. En pratique, il est int�eressant de trouver rapidement le k qui minimise jL � Ajk car cela
permet d'arrêter imm�ediatement la recherche.

Pour optimiser notre algorithme, nous allons tirer une nouvelle fois partie de la contrainte no 2. a�rmant que
si l'image correspond au mod�ele, alors il existe un sous-arbre Ak0 , proche du mod�ele, contenant tous les n�uds
importants. L'id�ee est de chercher k0 par r�ecurrence, en partant du sommet de l'arbre.

Une marche en profondeur, consistant �a diriger la recherche dans le �ls ayant la plus petite distance, permet
d'obtenir une complexit�e de O(log m). Cela permet de gagner un facteur 10 pour un arbre d'une soixantaine
de n�uds, pour un surcoût de m�ethode pratiquement nul : le g ain n'est pas du tout n�egligeable. Cependant le
risque d'erreur est tr�es important.

Un parcours en largeur, malgr�e une complexit�e lin�eaire dans le pire cas, s'av�ere e�cace en moyenne. L'id�ee est
donc de parcourir r�ecursivement tous les �ls en commen�cant par ceux ayant les plus petites distances. On peut
�elaguer l'arbre �a l'aide d'heuristiques et obtenir ainsi de meilleurs performances que l'algorithme exhaustif.

6.2 Recherche en temps ind�ependant de la taille de la base de donn�ees
grâce �a une table de hachage

Jusqu'�a pr�esent, l'algorithme parcours un par un les images de la base de donn�ees, d'o�u une complexit�e lin�eaire
en fonction de la taille de la base. Pour r�eduire cette complexit�e, on peut utiliser une table de hachage et r�eduire
l'ensemble des images �a comparer �a uniquement celles susceptibles d'entrâ�ner une r�eponse positive.

Rechercher les images correspondant �a un mod�ele revient {en partie { �a trouver les images qui, pour un
sous-arbre important bien choisi, ont des r�egions de mêmetaille, position et angle que chacun des sous-objets
L 1; : : : ; L n du mod�ele L . Pour chaque image, et pour chaque sous-arbre important potentiel, on indexe toutes
les r�egions du sous-arbre, d'apr�es leur taille, position, et angle par rapport �a l'ellipse englobante du sous-arbre,
et d'apr�es le ratio de taille du sous-arbre.

Pour trouver les images correspondant au mod�ele, on commence par r�ecup�erer pour chaque L i l'ensemble des
sous-arbres de ratio de taille identique �a celui deL , et contenant une r�egion de même placement queL i .
On calcule leur intersection : cela donne l'ensemble des sous-arbres similaires au mod�eleau niveau structurel
seulement. Ensuite, on applique le proc�ed�e classique : parcours lin�eaire de tous les sous-arbres, et comparaison
avec l'algorithme complet pour prendre aussi en compte la forme des sous-objets.

La cl�e de hachage prend en compte deux crit�eres : le ratio detaille du sous-arbre important, la taille et la
position de la r�egion par rapport au sous-arbre important. On est oblig�e de quanti�er ces valeurs pour ne pas
perdre la notion de proximit�e (deux tailles presque { mais pas { identiques par exemple). L'espace de chaque
valeur est donc partitionn�e en un certain nombre de sous-ensembles, et l'on indexe non pas la valeur elle-même
mais le num�ero du sous-ensemble auquel elle appartient.

Conclusion et perspectives

Le structurel et les crit�eres perceptuels, d�eterminants dans l'algorithme expos�e, se sont av�er�es tr�es b�en�e�q ues :
� Rapidit�e. Les pr�etraitements appliqu�es aux images de la base sont relativement peu coûteux ; l'algorithme

de recherche est rapide car travaille sur la structure abstraite des images, ind�ependante de leur nombre
de pixels, et souvent limit�ee �a une centaine de r�egions. La possibilit�e d'utiliser une table de hachage rend
l'algorithme accessible aux tr�es grandes bases d'images,au prix toutefois d'une perte de souplesse.

� Simplicit�e. L'abstraction du structurel permet de sp�eci�er l'objet �a rechercher en piochant dans une base de
mod�eles pr�ed�e�nie, mais aussi en le dessinant �a l'aide de primitives graphiques simples. On peut imaginer un
moteur de recherche permettant d'utiliser un logiciel de dessin vectoriel minimaliste pour entrer les requêtes.

� Param�etrabilit�e. Les mod�eles ne sont pas uniquement d�ecrits par des formes g�eom�etriques, ils ont besoin
de param�etres num�eriques simples, assimilables �a une sorte d'�ecart-type des formes g�eom�etriques. Malgr�e
leur nombre, ces param�etres sont intuitifs et peuvent être int�egr�es au logiciel de dessin vectoriel de mani�ere
naturelle lorsque la valeur par d�efaut n'est pas assez discriminante.
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� Souplesse. L'algorithme est g�en�erique et rapidement adaptable �a de s applications sp�eci�ques donn�ees. Sa
modularit�e (d�ecoupage en phases distinctes) permet d'optimiser certaines �etapes sans remettre en question
l'ensemble. Cela est visible dans le code même du programmer�ealis�e dans le cadre de ce stage.

� R�eduction du foss�e s�emantique. L'algorithme ne se contente pas de calculer un taux de similarit�e entre
un mod�ele et les images d'une base, il localise pr�ecis�ement les sous-objets du mod�ele dans chaque r�esultat.
Par exemple, dans chaque image assimil�ee �a un marteau, on saura o�u se trouve le manche et la tête.

Cependant, pour que l'algorithme soit e�cace, les images doivent avoir une composante structurelle forte. D'une
part, elles doivent comporter des r�egions clairement d�elimit�ees. Il s'agit de la contrainte la plus restrictive : en
pratique, notre algorithme ne peut traiter e�cacement que d es objets simples, en aucun cas des sc�enes complexes
dans leur ensemble. Tout au plus sera-t-il possible d'identi�er un objet simple noy�e dans une sc�ene complexe.
D'autre part, ces r�egions doivent correspondre �a des �el�ements s�emantiques discriminants et communs �a tous les
objets de la classe. Il est ainsi di�cile de reconnâ�tre en toute g�en�ericit�e les êtres humains d'un clich�e, car le
grand nombre de postures possibles ne permet pas de concevoir un mod�ele unique.

Actuellement, seul un op�erateur humain peut cr�eer les mod�eles. Même si le proc�ed�e reste simple, on peut
vouloir g�en�erer automatiquement des mod�eles pour de nombreuses classes pr�eexistantes, disposant chacune d'un
grand nombre d'images. On pourrait utiliser une m�ethode statistique, comme le font les algorithmes bay�esiens
mentionn�es en introduction. Cependant un mod�ele structurel comporte de nombreux param�etres et un nombre
initialement inconnu de sous-objets, rien ne dit que les algorithmes fond�es sur les points caract�eristiques seront
facilement transposables.

Dans le même ordre d'id�ees, on pourrait am�eliorer l'algorithme en vue d'e�ectuer du clustering : on dispose
d'une base d'objets vari�es qu'il faut r�epartir en cat�ego ries, lesquelles ne sont pas connues au d�epart. L'algorithme
pr�esent�e est inutilisable car exige qu'on lui fournisse d'entr�ee un mod�ele par cat�egorie. On peut imaginer une
m�ethode fond�ee �a la fois sur des crit�eres perceptuels haut niveau et sur les r�egions des images.

L'objectif �etait d'utiliser les techniques de segmentation et de groupement perceptuel pour exploiter les aspects
structurels des images �a comparer. Il est atteint : j'ai con�cu un algorithme de recherche sur des images pr�esentant
des caract�eres structurels. De plus, grâce �a sa relativesimplicit�e, j'ai pu le programmer e�ectivement, de mani�e re
e�cace, dans un d�elai raisonnable et sans rencontrer de di� cult�e majeure. Aucune optimisation particuli�ere
n'est n�ecessaire pour obtenir de bonnes performances, en partie grâce �a la r�eutilisation d'algorithmes connus et
intrins�equement e�caces, certains disposant d�ej�a d'im pl�ementations rapides.

La r�ealisation du programme a donn�e lieu �a la programmati on en C++ d'un framework de manipulation
d'images adapt�e �a la reconnaissance d'objets. J'ai int�egr�e (segmentation) ou r�e�ecrit (calcul des descripteurs
ART et CSS, groupement perceptuel, ellipses englobantes, etc.) les impl�ementations de plusieurs algorithmes
dans une architecture modulaire, a�n de faciliter la future �evolution du projet. Un syst�eme de �chiers de
con�guration permet de param�etrer le programme au runtime, sans recompilation.

Ce programme a permis d'e�ectuer des tests sur 600 images et de produire des courbes de rappel-pr�ecision, une
proc�edure courante pour estimer l'e�cacit�e d'un algorit hme de ce type. J'ai donc pu confronter mon algorithme
�a ceux d�ej�a publi�es en me fondant sur des crit�eres reconnus comme signi�catifs.

Ce stage m'a donc permis de toucher �a toutes les �etapes d'unprojet : lecture et analyse de la bibliographie,
focalisation sur un sous-probl�eme, sp�eci�cation d'une nouvelle m�ethode de r�esolution, conception de l'algorithme
correspondant, programmation e�ective des algorithmes (principal et annexes) et d'une interface par �chiers
textuels, test sur des donn�ees r�eelles de taille non-anecdotique, analyse des r�esultats, r�edaction d'un rapport
exhaustif interne au LIRIS, et en�n, dans les semaines �a venir, r�edaction d'une publication.
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Annexe 1 : descripteurs ART et CSS

Angular Radial Transform : ART

ART [8] d�ecrit une r�egion partir de la distribution 2D de se s pixels, de mani�ere invariante �a la taille, la rotation
et la translation. C'est une transformation complexe unitaire d�e�nie sur un disque unit�e, qui consiste en une
projection de l'image sur des fonctions de base, dans un rep�ere polaire. Ainsi, on d�e�nit Fm;n , les coe�cients
ART d'ordre m et n d'une image f , par :

Fm;n =
Z 2�

0

Z 1

0

1
2�

ejm� Rn (� )f (�; � ) � d� d�

La composante radiale �etant : Rn (� ) =
�

1 n = 0
2cos(�n� ) n 6= 0

La s�erie des modules des coe�cientsFm;n , normalis�es, constitue le descripteur ART. L'invariance en rotation
est obtenue grâce �a l'utilisation du module. L'invarianc e �a l'�echelle est obtenue en normalisant les modules des
coe�cients par celui d'ordre 0 ( m = n = 0). La norme MPEG-7 pr�econise d'utiliser 12 fonctions angulaires
et 3 fonctions radiales, soitm = 12 et n = 3. Nous conserverons ces valeurs pour notre travail. La �gure 18
repr�esente les parties r�eelles des fonctions de bases �etudi�ees.

Fig. 18 { Partie r�eelle des fonctions de base ART �etudi�ees. En colonnes lesm, en lignes lesn.

En�n, toujours comme pr�econis�e dans MPEG-7, la distance entre deux objets est calcul�ee par la norme 1.

Curvature Scale Space : CSS

CSS [11] d�ecrit un contour ferm�e, de mani�ere invariante �a la taille, la rotation et la translation. Plus pr�ecis�eme nt,
il consid�ere les positions des points d'in
exion du contour lors d'une s�erie de �ltrages gaussiens.�A mesure que
la largeur du �ltre augmente, les in
exions non signi�cativ es sont �elimin�ees et le contour devient plus lisse. Au
contraire, on consid�ere que les points d'in
exion restants sont repr�esentatifs de la forme (�gure 19(a)).

Les points d'in
exion du contour sont ensuite d�eduits des z�eros de la courbure. Le r�esultat de ce traitement
par �ltrages successifs est la cr�eation d'une image d'empreinte (�gure 19(b)), qui pr�esente la liste des points
d'in
exion au cours des �ltrages, en fonction de leur abscisse curviligne le long du contour.

Fig. 19 { �Evolution d'un contour au gr�e des �ltrages gaussiens (a) et repr�esentation CSS associ�ee (b).

La mesure de similarit�e entre un contour issu d'une imageR et un contour issu d'une image tierceI consiste
en une mesureL 2 entre les pics appari�es, modi��ee par une p�enalit�e pour c haque pic non associ�e.

{ 16 / 20 {



DCSS (R; I ) =
X

1

�
(xR;i � x I;j )2 + ( yR;i � yI;j )2

�
+

X

2

y2
i

Avec
P

1 d�esignant la somme sur tous les pics associ�es et
P

2 la somme sur tous les pics non-associ�es.

Annexe 2 : manipulation des ellipses englobantes

Obtention d'une ellipse englobante

On se donne un ensemble de points, dont on connâ�t les moments d'inertie. On en d�eduit par des formules
simples les moments d'ordre 1 et 2, puis les moments d'inertie d'ordre 2 et en�n les param�etres de l'ellipse.

Pour toute ellipse E, on note E = E(EO ; Ea ; Eb; E � ) o�u les �el�ements du n-uplet sont respectivement le centre,
le grand axe, le petit axe et l'angle de l'ellipse.

Transformation d'ellipses

On se donne deux ellipses,E et F , o�u E est l'ellipse englobante d'une r�egion contenant une sous-r�egion dont
l'ellipse englobante estF . On consid�ere donc queF est une sous-ellipse deE. On se donne une ellipse de
r�ef�erence E 0, et on calcule la transformation f telle que f (E ) = E 0. On d�esire calculer F 0 = f (F ).

Le calcul def est simple : c'est la composition de la translation de vecteur
����!
EO E 0

O , de la rotation d'angle E 0
� � E � ,

et de l'a�nit�e de rapports
E 0

a

Ea
et

E 0
b

Eb
selon les axes deE 0 :

f = A
�

E 0
b

Eb
; E 0

� +
�
2

�
� A

�
E 0

a

Ea
; E 0

�

�
� R(E 0

� � E � ) � T
� ����!

EO E 0
O

�

L'application de T et de R �a une ellipse est simple �egalement. PourE = E(P; a; b; �), on a :

T~v (E ) = E(P + ~v; a; b; �)

R� � (E ) = E(P; a; b; � + � � )

Par contre, l'image d'une ellipse d'angle quelconque par une a�nit�e d'axe quelconque est tr�es di�cile �a calculer.
Il est d�ej�a ardu de prouver que l'image d'une ellipse par une a�nit�e quelconque est bien une ellipse, car les angles
et les axes changent selon des proportions non-lin�eaires.La d�etermination des param�etres de l'ellipse image est,
on le devine, encore plus di�cile. Ce probl�eme �etant actue llement ouvert du moins sans solution simple connue,
nous nous contenterons d'une approximation. Nous supposerons queE et E 0 sont de ratio similaire, c'est-�a-dire

que
Ea

Eb
�

E 0
a

E 0
b

, donc
Ea

E 0
a

�
Eb

E 0
b
. En pratique, dans nos applications, c'est le cas.

On peut alors fusionner les deux a�nit�es en une homoth�etie de centreE 0
O et de rapport � =

s
Ea Eb

E 0
a E 0

b
pour que

l'aire de E 0
approch�ee soit �egale �a celle de E 0

exacte , sachant que les ellipses se comportent bien avec les homoth�eties :

HP;� (E ) = E
�
H (EO ); �a; �b; �

�

On a donc au �nal :

f = H

 

E 0
O ;

s
Ea Eb

E 0
a E 0

b

!

� R (E 0
� � E � ) � T

� ����!
EO E 0

O

�
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Distance entre ellipses

Pour am�eliorer le groupement perceptuel, nous avons envisag�e de comptabiliser la distance spatiale entre les
deux r�egions dont on consid�ere la fusion. Si l'on reste au niveau pixel, cette distance est nulle, car les r�egions
consid�er�ees sont toujours voisines. Cependant, d'une part nous pouvons consid�erer un graphe d'adjacence de
degr�e strictement sup�erieur �a 1, d'autre part la distanc e pixel peut être tr�es inexacte �a cause des artefacts.
D'o�u l'id�ee d'une distance entre les ellipses englobantes : on veut d�eterminer la plus petite distance s�eparant un
point de l'ellipse de la premi�ere r�egion d'un point de l'el lipse de la seconde. La distance est nulle si les ellipses
s'intersectent.

Malheureusement, le sous-probl�eme consistant �a calculer la distance d'un point �a une ellipse est tr�es di�cile.
Les m�ethodes trouv�ees sont soit impossibles �a r�esoudredans le cas g�en�eral (�equations polynômiales d'ordre
4), soit num�eriques (convergence d'une suite). Notre probl�eme, �etant plus g�en�eral, ne peut donc qu'être encore
plus di�cile. Cependant nous n'avons besoin que d'une approximation de la distance entre deux ellipses : nous
pouvons nous contenter de discr�etiser chaque ellipse en une dizaine de points, et de calculer la plus petite
distance entre ces deux ensembles de points.

Observation : le probl�eme de la transformation d'ellipses est au moins aussi di�cile que celui de la distance
entre un point et une ellipse. En e�et, si on savait r�esoudre la transformation d'ellipses, il su�rait d'appliquer au
point et �a l'ellipse une transformation qui rendrait circu laire l'ellipse, puis de calculer la distance entre le point
et le centre du cercle, �a laquelle on retrancherait le rayondu cercle. Conclusion : nous obtenons con�rmation
de la di�cult�e du probl�eme de la transformation d'ellipse s, sachant que l'�etendue de la litt�erature relative au
calcul de la distance entre ellipses en accr�edite la di�cult�e.

Annexe 3 : th�eorie de Dempster-Shafer

La th�eorie de Dempster-Shafer est une th�eorie probabiliste de la preuve. Elle est sp�ecialement con�cue pour
combiner des points de vue di��erents sur un jeu d'hypoth�eses, ce qui est particuli�erement adapt�e �a notre cas.
Ici, les points de vue proviennent des di��erents descripteurs utilis�es pour comparer les r�egions ou les structures.
Le formalisme nous permet d'en d�eduire un point de vue unique, qui prend en compte tous les autres.

Soit � un ensemble d'hypoth�eses f H1; H2; : : : ; Hn g mutuellement exclusives, appel�ees cadre de discernement.
L'ensemble des parties de � est not�e 2� . Une fonction m : 2� �! [0 ; 1] est appel�ee jeu de masses lorsque :

m(? ) = 0
X

A � �

m(A) = 1

Pour chaque partie A de �, m(A) est appel�ee la masse de probabilit�e port�ee enA. Elle repr�esente la croyance
que quelqu'un porte exactement en A. En g�en�eral, cela ne correspond pas �a la croyancetotale que l'on porte
en A. En e�et, celle-ci est obtenue en sommant les croyances exactes (ou masses de probabilit�e) sur tous les
�ev�enements B qui impliquent A. On d�e�nit ainsi Bel(A), croyance totale enA, par :

Bel(A) =
X

B � A

m(B )

La fonction Bel : 2� ! [0 ; 1] ainsi construite est appel�ee fonction de croyance. En pratique, on peut manipuler
indi��eremment des jeux de masses ou des fonctions de croyance.

La r�egle de combinaison de Dempster permet de combiner plusieurs fonctions de croyanceBel i sur un même
cadre de discernement, pour en d�eduire une nouvelle fonction de croyance prenant en compte chaqueBel i .

Le formalisme est utilis�e �a deux niveaux : lors de l'association des sous-objets du mod�ele aux r�egions de la
requête (jL i � A j j) d'une part, et lors du calcul de la distance globale entre lemod�ele et l'hypoth�ese d'objet
complet (jL � Aj j ) d'autre part. Concernant le premier cas, �a savoir l'association d'un sous-objet du mod�ele �a
une r�egion de la requête, on distingue trois hypoth�eses :
� Oij : le sous-objetj de la requête est associ�e �a la r�egioni du mod�ele ;
� Oij : le sous-objetj de la requête n'est pas associ�e �a la r�egioni du mod�ele ;
� incertitude r�esiduelle �.
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Cinq jeux de masses seront utilis�es, pour repr�esenter respectivement les descripteurs ART, CSS, position rela-
tive, taille relative et di��erence d'angle. Chacun de ces jeux de masses pourra engager une croyance sur deux
hypoth�eses seulement :Oij et � (incertitude r�esiduelle).

La combinaison de deux jeux de masses est illustr�ee en �gure20(a). Elle donne lieu �a la cr�eation de deux
hypoth�eses : Oij ou �. Ainsi, aucun crit�ere ne peut être interpr�et�e de man i�ere �a rejeter explicitement une
association. En revanche, la convergence simultan�ee des crit�eres est exig�ee pour disposer d'une croyance maximale
en l'association. La croyance r�esultante enOij est donn�ee par :

m(Oij ) = m1(Oij )m2(Oij ) + m1(Oij )(1 � m2(Oij )) + m2(Oij )(1 � m1(Oij ))

m1

m1(Oij ) m1(�)

m2

m2(Oij )

m2(�) Oij �

Oij Oij

m1

m1(Oj ) m1(�)

m2

m2(Oj )

m2(�) Oj �

� Oj

Fig. 20 { (a) Exemple d'application de la r�egle de Dempster pour la distance globale r�egion/objet complet.
(b) Exemple d'application de la r�egle de Dempster pour l'association sous-objet/r�egion. L'aire des zones est
proportionnelle �a la croyance du crit�ere associ�e.

Notons que, du fait du cadre de discernement choisi, il n'y a pas de con
it entre nos hypoth�eses (k = 0). Les
r�esultats de la combinaison sont donc toujours repr�esentatifs.

Examinons maintenant le deuxi�eme cas, �a savoir le calcul d'une distance entre une hypoth�ese d'objet complet
dans la requête et l'objet d'un mod�ele. Oj et Oj ont �et�e calcul�es, il faut maintenant �evaluer num�eriqu ement le
taux d'�egalit�e des deux objets compar�es. On consid�ere donc trois hypoth�eses :
� Oj : la r�egion j de la requête est associ�ee �a l'objet complet du mod�ele ;
� Oj : la r�egion j de la requête n'est pas associ�ee �a l'objet complet du mod�ele ;
� incertitude r�esiduelle �.

La situation peut être illustr�ee graphiquement par la �gu re 20(b). Cette fois, les jeux de masse sont di��erents :
� m1 est aliment�e par les associations (L i ; A j ), qui r�epartissent leur croyance sur deux hypoth�eses :Oj ou �,

pour con�rmer l'hypoth�ese Oj .
� m2 est modi��e pour chaque L i qui n'a pas pu être associ�e �a un A i : cela cr�ee un jeu de masse qui r�epartit sa

croyance sur deux hypoth�eses :Oj ou �, pour contredire l'hypoth�ese Oj .

Notons que cette fois, un con
it entre les hypoth�eses est susceptible d'apparâ�tre. Dans le cas d'un con
it trop
important, il sera judicieux de ne pas conclure quant �a la pr�esence de l'objet.
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