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Introduction

On se propose detudier la reconnaissance d'objets en insfant sur l'aspect structurel. Cette reconnaissance
s'e ectue dans le cadre d'un moteur de recherche : on disposé'une base de donrees d'images sur laquelle
l'utilisateur peut executer une requéte en fournissant un mocele. Le moteur de recherche doit comparer les
images au mocele fourni et retourner un classement par sintérie decroissante.

o

modele réponse positive  réponse négative

Fig. 1 { Exemple de rechercheA gauche le moctle,a droite deux images de la base.

Pour comparer deux images, on distingue habituellement trés niveaux d'interpetation :
Bas niveau. On restea lechelle des pixels et du signal pour comparer és images selon la couleur ou les
textures, par exemple en leur appliquant un Itre antibruit pour les rendre comparables pixel par pixel.
Niveau internediaire. On cecoupe les images en egions auxquelles |'on attacheeab proprees. L'enjeu et
la di cule consistenta trouver des egions qui corresp ondenta des unies £mantiques de l'image ( gure B,
pour que comparer deux images revienne a comparer les propes des egions en tenant compte de leur
agencement spatial. Par exemple, si I'on recherche un maréei, on voudra trouver une egion allongee pour
le manche, coleea une autre plus compacte pour la téte. la egion re et sur le manche , non-porteuse
d'information £mantique, ne nous ineresse pas.
Haut niveau. On suppose qu'un syseme automatique ou operateur humaina interpet les images en
isolant et nommant seseéments constitutifs. La comparaison se limitea un travail sur des mots-ces.

Fig. 2 { A gauche, deux segmentations de la méme image. Noter la péstance des re ets et des e ets declairage.
A droite, la segmentation iccale obtenue manuellement.
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Dans cetteetude, nous priviegions le niveau intermedi aire, ditegalement structurel car il concerne la structure
de l'image, son squelette spatial . Cela dans un triple objectif :
Rapidie. La recherche s'e ectue sur une quantiea la fois restreinte et discriminante de donrees.
Robustesse. Sklever au niveau structurel assouplit la comparaison : & notion de sous-objet est robuste
aux changements de taille, de couleur ou de position entre iage et mocele. Cela de manere pevisible et
ajustable : on peut trouver les bons paranetres par le calcl sans tAtonnement, et facilement les adapter d'une
®rie d'imagesa l'autre. A l'inverse, les approches bases pixels sont di cilesa paranetrer nuneriquement
et sont parfois tes sensibles aux conditions déeclairage.
Automatisation.  On ne demandera pasa l'utilisateur de designer ni de homme les sous-objets de son
mockle, le moteur devra pouvoir le faire tout seula partir d'une image du mockle.

1 Travaux connexes

Historiguement, les sysemes de comparaison d'images sest d'abord contenes de crieres globaux. En tra-
vaillant sur le signal de l'image toute entere, par le calcul d'un histogramme de couleurs, Swain et Ballard [TH]
ont obtenu des esultats d'acuie parfois surprenante. Cependant, comme on n'isole pas I'objet du fond, cette
approche est tes sensible aux conditions déeclairage etau contenu de l'arrere plan. De plus, elle ne tire aucun
parti des informations spatiales sur la forme et la disposibn des objets. Cependant ce concept est utilie par
d'autres algorithmes plusevolies, par exemple lors des egmentations.

1.1 Approches bages egions

D'autres sysemes de reconnaissance d'objets s'appuiersur une segmentation pealable de I'image : on regroupe
les pixels juges similaires en une méme egion. Ensuitepn fusionne les petites egions pour en former de plus
grosses. Pour chacune des egions, un certain nombre de deipteurs (forme, couleur, texture) est alors calcue
pour servir lors de la comparaison au mocele. C'est I'appre@he utilisee par Carson et al. [4] dans Blobworld.

Devant l'impossibilie de ealiser une segmentation automatique robuste, c'esta-dire de toujours parvenira
trouver les egions correspondant exactement aux objetsesnantiques, ces approches sont restes limiees. Une
anelioration est propose dans SIMPLIcity par Li et Wang [ [15], qui consistea comparer une egion d'un moctle
a plusieurs egions dans l'image segmente, a n de eduire les impecisions dues aux erreurs de segmentation.

Une autre solution consistea se reposer sur une segmentath manuelle ou assisee comme dans les sysemes
QBIC [B] ou IMALBUM [7]l Neanmoins, cette intervention de | 'utilisateur pour la segmentation de chaque image
est tes limitante. Autant nous pouvons autoriser une assstance ponctuelle de l'utilisateur au moment de la
constitution du mockle, autant I'analyse des images de la lase doit étre automatique.

Dans tous les cas, l'erreur de nethode interentea la segnentation rend di cile I'exploitation du esultat brut.

1.2 Approches bages formes

D'autres approches consicerent un seul descripteur et I'&ploitent pour comparer des objets. Les descripteurs
normalies par MPEG-7, ART [8] pour les egions, CSS [T1] pur les contours, sont ainsi d'une e cacie rematr-
guable pour e ectuer des recherches dans une banque d'obgtetoues. lIs n'‘exigent que peu d'informationsa
stocker, et la comparaison de deux objets se ramene au caltd'une distance entre deux vecteurs.

Cependant, la gerericie de ces descripteurs diminue laur pecision pour certaines utilisations. Notamment,
en reconnaissance decriture, les descripteurs de contowet de egion font di cilement face aux centaines de
maneres déecrire des chires. La solution de Belongie [1] consistea s'appuyer sur le contour des objets, eta
calculer la transformation qui ceforme le mocdele en image Cette transformation peut étre non-lireaire, il s'agit
typiquement de minimiser lenergie recessairea la ceformation d'un quadrillage. On obtient ainsi une methode
robuste, compementairea ART et CSS pour la recherche dars des bases de symboles. Elle permet de trouver des
ressemblances structurelles locales entre symboles, mérsi la forme globale des objets est dierente. Le principal
avantage de ce proec est de donner un sens au codage : aeli de viser la compacit de la repesentation,
Belongie peére rendre le codage signi catif a n de rendre la comparaison plus robuste.

La limitation fondamentale de ces nethodes est la reces® d'une pesegmentation £mantique : comme ART et
CSS ne petraitent pas les egions qu'on leur soumet, ces dscripteurs supposent que la egion est cea cetouee
et isoke de l'arrere plan. Or il s'agit du probeme le pl us di cile en reconnaissance d'objets.
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1.3 Approches bages pixels

De nombreuses nethodes directement bages pixels sont@ls apparues pour pallier les cefauts lesa la segmen-
tation. Ainsi, Schneidermann et al. proposent un ensemble d classi cateurs bayesiens, fondes sur des descrip-
teurs de type ondelettes[[TR2]. Des esultats de qualie oiee pesenes, sur des requétes de type visage ou

voiture . Dans une approche comparable, Fergus et allJ[4] utilisent & masques invariantsa lechelle pour
caraceriser des zones d'inerét.

Toutefois, ces approches sont tes exigeantes en temps dealcul. De par leur nature statistique, gererer un
mockle par apprentissage satisfaisant recessite souvérune collection importante d'images de calibrage. En
outre, les paranetres des moceles sont »es une fois pourtoutes dans l'apprentissage, lequel est trop long pour
étre e ectte au moment de la recherche. Cela empéche la eation d'un \eritable moteur de recherche puisque
les requétes sont »ees d'avance : on est limiea du clustering statique.

Une aceération de ces nmethodes propose par Lowe[[TOpermet d'approcher le temps eel, en consicerant les
points de fort gradient dans une image en niveaux de gris. Cé& approche bas niveau est rapide, au prix d'une
perte de souplesse. Elle esiste au changement de point deug, mais comme les points de fort gradient sont
intimement les aux sources de lumere, un changement desconditions declairage fausse le esultat. Comme
les autres approches bases pixels, elle ne prend pas en qun la forme des objets mais discetise fortement le
contour des objets. Cela permet de gerer les occlusions : lperte de quelques points de fort gradient n'est pas
edhibitoire. Par contre le calcul du descripteur ne peut se faire que par un colteux apprentissage : un ogerateur
ne peut pas aider la machine en donnant d'entee de jeu la desiption du  marteau moyen .

2 Proposition

Les approches exposes ne parviennent pas, lors de la commpason des objets identies (points ou egions),a
cetecter et ignorer les artefacts et leseements £marntiquement regligeables : seul un humain peut faire le tri de
manere robuste. D'ai la grande sensibilie des method es decrites aux e ets declairage. Notre cemarche consiste
a dierer le plus possible les cecisions e ectiees dans ce domaine, a n de conserver une marge de man uvre
confortable tout au long de l'algorithme.

Nous consicerons que la segmentation est utilea conditim de ne pas garder un seul niveau de segmentation,
i.e. une seule partition de l'image en egions. Nous peérons calculer des segmentationsa divers niveaux de
cktail et garder toutes les egions rencontees. Nous construisons undwerarchie de segmentations, de manere
incementale : en partant d'une sur-segmentation, dont les egions sont petites, nous proe@donsa un groupement
en fusionnant les egions similaires.

Pour e ectuer ce regroupement, nous avons choisi d'appliger le groupement perceptuel [[9]. Pour decider de
la fusion de deux egions donrees, nous utilisons les desipteurs perceptuels de Gestalt, ceduits detudes sur
la vision humaine [6]. Ils reposent sur d'autres crieres qie ceux de la segmentation (limiesa la couleur et la
texture), et prennent en compte le fait qu'un objet complexe est souvent compos de sous-objets de couleur
dierente mais  gonetriqguement les  (paralklisme, continuie, etc.).

Conscients de l'e cacie des descripteurs de forme sur desbjets clairement celimies, nous les utilisons sur les
egions de la herarchie de segmentations. En travaillart uniquement sur les egions et non sur les pixels, nous
seronsa méme de comparer des images de manere structute, en nous abstrayant de la notion de pixel.

En combinant des descripteurs vares,eventuellement achpesa une application pratique donree, nous maximi-
sons la robustesse. Ici, nous utilisons deux jeux de desctgurs : d'une part des descripteursde egion consicerant
la egion isoke (sa forme, sa couleur), d'autre part des ascripteursde structure prenant en compte la position
et la taille de la egion par rapporta l'objet entier.

Nous partons donc d'un arbre de egions, dans lequel on chehea retrouver leseements d'un mockele, an de
calculer une distance globale entre I'image et le moctle.
Pour maximiser les performances, notre algorithme se ceagpe en trois phases distinctes :

1. Bzcoupage d'une image donree en egions,a dierents niveaux de d etail. Cette operation est e ectiee
une fois pour toutes, le temps eel n'est donc pas indisperable. L'operation consiste en une segmentation
base egions suivie d'un groupement perceptuel.

2. Comparaison de la structure de I'image avec celle d'un mockle et calcul tline distance.
3. Classement des esultats, obtenu en calculant la distance du mocelea chacune des images.
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L'algorithme de cetection des egions d'une image etant soumis aux besoins de l'algorithme de comparaison,
nous commencerons par pesenter ce dernier avant d'expliger comment calculer ses donrees d'entee.

3 Comparaison d'un mocle et d'une image

3.1 Donrees d'entee

Un moctle. Ses donrees sont les sous-objets;;:::; L, qu'il contient, avec leurs proprees { gure 3[(a). Pn
suppose que cettdiste de sous-objets est discriminante et su ta l'identi catio n du mockele : deux mockles
dierents doivent avoir des sous-objets dierents. Par ¢ ontre, dans le cas des objets asynetriques, plusieurs
vues donc plusieurs mockles peuvent étre recessaires poidenti er un méme objet sous tous les points de
vue possibles. En n, on suppose qu'un ogerateur humain s'st assue de la qualie des moceles : I'algorithme
ne remettra jamais en cause leur cecoupage en sous-objets.

Une image. L'algorithme ne supposera pas la segmentation e ectiee intelligemment : il se contente d'un

egion C, cela signi e que I'on a identie trois sous-objets potentiels : A, B, et leur eunion C = A[ B.

L'objectif est de calculer la distancejL  Aj.

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

La gure filpesente I'arbre de sous-egions optimal. Toute la di cule consistea trouver parmi tous ces n uds
ceux qui correspondenta un sous-objet du moctle, que I'onappelle n uds importants (en gris sur la gure).
On appellen uds de bruit ou n uds d'arrere plan les n uds nétant et ne contenant pas de n ud important.

Pour esoudre ce probeme, l'algorithme fonctionne en trois etapes. Tout d'abord, il isole I'objet de l'arrere
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 led ; aux meilleurs A; possibles en s'aidant des distances entre chaqlie et chaqueA; pour
le sous-arbrek, distances noeesjL; A;jk. Enn, il calcule la distance jL  Ajx entre le mocele et le sous-arbre
en s'aidant des distancegL; Ajjkx correspondant aux associations trouwees.

3.2 Sous-arbre important

La premere etape consiste a celimiter I'objet dans I'' mage. Dans la gure @ les egions 8 et 9 doivent
&tre ignoees. En pratique, cela revienta consicerer un sous-arbre de l'arbre des egions, le plus petit possible
contenant tous les n uds importants. On l'appellera sous-arbre important Dans la gure il s'agit du
deuxeme Is de la racine, sitte entre les nuds 8 et 9.
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O jL1 Axk
o O Nud important

Wk
O\_/ L Ajk=il: Ak jL2 Ayik jLs  Agik

(a1 est un operateur non-trivial)

Ay : sous-arbre important jiLa  Azjk

L Ay

Fig. 5 { Les troisetapes de l'algorithme : cetermination du sou s-arbre important, choix des meilleures associa-
tions, calcul de la distance globaleL est le moctle, A les egions de l'image.

On suppose que deux contraintes sont remplies si I'image caspond au mockle :
(Contrainte n  ° 1) le sous-arbre important contient tous les n uds importants.
(Contrainte n  ° 2) le sous-arbre important contient relativement peu de nuds 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 manere robuste le sous-arbre important, I'algorithme essaye tous les sous-
arbres possibles (il en existe autant que de nuds). Un premer tri est faita ce niveau : on peuteliminer les
sous-arbres dont le ratio de taille (ou I'excentricie) est tropeloigre de celui du moctle : si I'on recherche un
objet allonge, le sous-arbre important doit I'ttre aussi.

3.3 Association des sous-objets du moakle aux egions de | 'image

On veut calculer la distancejL  Ajk, k etant le sous-arbre important choisi. On suppose savoir ciuler la
distancejL; Ajjk pour tout (i;j;k ). Calculer jL  Ajy revienta trouver un maximum d'associations entre les
Li etles Is A; de Ay, tout en minimisant les jL;  Ajjkx qui correspondent. On veut donc un couplage maximal

jiLi  Ajjk. Les algorithmes connus de couplage dans les graphes biparponcees sont sans secours ici puisque
l'arbre casse la structure de graphe. En e et, si I'on a choisd'associerL; a A;, alors il n'est plus possible
d'associer les Is et les ancetres dé\; . Dans I'exemple de la gure[3, il n'est pas possible d'assoera la fois la
roue gauche et la jante, car cette dernere serait assoce deux fois. Sur la gure[d, les n uds en gris ne sont
plus associables car ils appartiennenta une branche comptant cea un n ud assoce.

A cefaut de pouvoir utiliser un algorithme exhaustif qui te sterait toutes les associations possibles, une approche
gloutonne est acceptable dans notre cas. Elle consistea ectuer quentiellement autant d'associations (;; Aj)

gue possible, en choisissanta chaque ieration celle quminimise jL;  A;jj. A la n, on ajoute une genaliea la
distancejL Aj pour chaquelL; non-assoce, car le modtle n'aet reconnu que partiellement. La contrainte n° 1
sur l'arbre des egions assure que si l'image et le mockle@respondent, tous lesL; pourront étre assoces aux
Aj, ce qui exclut toute penalie si I'approximation glouton ne est valide.

.4’—\ @ Sous-objet assoce
) @ Sous-objet non-assoce
\/ ® Sous-objet non-associable
a cause des autres associations
~ ~— N @ @
L A

Fig. 6 { Exemple d'association rendue par l'algorithme.
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3.4 Descripteurs utili®s
3.4.1 Descripteurs de egion, ingpendants du sous-arbr e important choisi

Pour une egion donree, on stocke les proprees suivantes :
Forme : description de la egion selon ART [g], et du contour selon GSS [I1] (cf. annex&ll).
Couleur : ici, on distingue l'image des mockles. Pour une image, il st de conserver la couleur actuelle de
la egion (moyenne et variance). Pour un mockle, il faut indiquer toutes les couleurs possibles, le calcul de la
distance prenant la couleur la plus proche entre image et mete. Il faudrait idealement calculer un spectre
de couleur mais, dans un premier temps, la couleur moyenne & variance su ront.

3.4.2 Descripteurs de structure, éépendants du sous-arbr e important choisi

L'objectif est de mesurer la dierence entre deux egions en terme de :
position : distance entre les egions, nulle si les egions se recougnt
dimensions : dierence entre la taille relative des egions par rappor ta I'objet entier
orientation :  criere d'autant plus important que les egions sont allo ngees

Ces descripteurs cependent du sous-arbre important chois car ils cependent du placement des egions par
rapporta l'objet .

On a donc besoin d'une estimation de la forme et de la positionle I'objet tout entier, pour mesurer la taille et
la position des egions par rapporta lui. Nous utilisons en pratique I' ellipse englobantedu sous-arbre important
(cf. annexel2), c'esta-dire l'ellipse ayant les m&émes mments d'inertie que I'objet tout entier, ce qui donne une
approximation des dimensions et de la direction de I'objet.Pour comparer deux objetsO et O° on calcule leurs
ellipses englobantesE et EC, et I'on cetermine la transformation ane T telle que E = T(E9. On compare

Pour comparer la taille et la position de S; et Sjo, on calcule I'ellipse englobante de chacun d'eux, et on conge
leurs axes (ratio des grands axes entre eux, des petits axestee eux) et leur centre (distance de I'una l'autre).

T
Y B ®_

QY%et S° T TO%= 0etT(SY

Fig. 7 { Application de la transformation T pour comparer deux objets. Le calcul deT (SYetant matremati-
guement di cile, on utilise une approximation (cf. annexe £J).

Cependant, si I'on sait calculer facilement l'ellipse engbbante du mockle (c'est I'ellipse englobante de I'union de
sous-objets), on ne peut pas faire de méme avec l'objet dartiage. En e et, on ne sait pas dire quelles egions
correspondenta des sous-objets. Il est di cile de savoir $ telle egion appartient eellementa 'objet ou biena
l'arrere plan, et donc s'il faut la prendre en compte dans l'ellipse englobante ( gure [@).

L'approche retenue pour esoudre ce probeme consisteaessayer toutes les ellipses englobantes possibles. Pour
eviter de tester les 2™ objets potentiels { c'esta-dire 2™ ensembles de egions {, on utilise la contrainte ¥ 2 sur
l'arbre des egions : il existe un sous-arbre qui contient bus les n uds importants et peu de n uds de bruit.
Donc, en consicerant tous les sous-arbres du graphe, on estssue d'en trouver un dont l'ellipse englobante
est satisfaisante. Comme il existe autant de sous-arbres gude n uds, on consicerera au plus m ensembles
de egions. Pour calculer e ectivement l'ellipse englobaite, on utilise la egion de la racine du sous-arbre, i.e.
l'union des egions des feuilles du sous-arbre considar.
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sous-arbre consicke

@© Nud important
O Nud de bruit

¢) Pris en compte par I'ellipse englobante

Fig. 8 { Sous-arbre dont la contrainte n° 2 garantit I'existence. Noter qu'une feuille du sous-arbreest un n ud
de bruit, et sera prise en compte,a tort, dans I'ellipse endobante.

3.4.3 Combinaison des descripteurs par la nethode de Demps ter

Pour calculer la distance entre deux egions, on pourrait € contenter de sommer les distances entre chaque
paire de descripteurs. Cependant cette technique n'est pabustea I'erreur ponctuelle : si un des descripteurs
ne correspond pas, la distance est fortement augmente. Ns peérons donc utiliser une gereralisation de
technique probabiliste, les croyances de Shafer[i13] (dailees en annexe[B). On obtient au nal une croyance
de similarie, que I'on peut assimilera l'inverse d'une distance sans changer l'algorithme de comparaison.

Le formalisme est utilisea deux reprises : lors de I'asso@tion des sous-objets du mockles aux egions de I'image
(jLi  Aj])), et lors du calcul de la distance globale entre le modele ethypotrese d'objet complet (jL  Ajk).
Dans le premier cas, on fait intervenir des crieres correpondant aux descripteurs ART, CSS, position relative et
taille relative. A partir de la dierence calcuée entre les crieres de ces deux egions, on cetermine une croyance
positive ainsi qu'une incertitude pour quali er la ressemblance des deux egions : la croyance sera forte si les
crieres se ressemblent alors que l'incertitude seraelgee lorsque les crieres sont dierents. On combine enstuite
ces croyances pour n'en former qu'une seule. Comme il n'y a pale croyance regative, aucun criere ne rejettera
explicitement une association; par contre la convergenceiraultaree de plusieurs crieres est recessaire pour
obtenir une croyance acceptable.

Ensuite,a chaque fois qu'un sous-objet du moctle n'a paset assocea une egion de I'image, nous applique une
enalie. Cela revienta augmenter la croyance dans I'hy pottese de l'iregalie des objets compaes. On proede
de méme que ci-dessus pour combiner les croyances regai/en une croyance et une incertitude totales.

Pour calculer la croyance globale en la similarie du mode et de l'image, la nethode de Dempster (annexé&l3)
permet de combiner la croyance positive totale, la croyanceegative totale et les deux incertitudes assocees. Un
con it appara’t lorsque les croyances positive et regative totales sont toutes deuxeleees, il est alors pegrable
de ne pas conclure.

4 Segmentation et groupement perceptuel

Le principe est de segmenter l'image en petites egions seh des crieres de couleur et de gradient, puis de
proeder par groupement perceptuel: on fusionne incementalement les egions qui se ressendént selon des
crieres perceptuels, sans connaissanca priori sur les egionsa reconnatre. On esgere ainsi, pour chajue sous-
objeta trouver, passer par uneetape ai I'on obtient une et une seule egion confondue au sous-objet. Point
fondamental : il n'est pas recessaire d'obtenir cette supgposition pour tous les sous-objetsa la fois, comme
avec les algorithmes bases segmentation classiques.

4.1 Segmentation

L'algorithme commence par e ectuer une segmentation bas nieau sur le signal, en n'utilisant que la couleur des
pixels [3]. Une sur-segmentation est petrablea une sws-segmentation, car la phase suivante de l'algorithme
ne pourra que fusionner des egions.
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4.2 Groupement perceptuel

L'ensemble des egions ainsi obtenues est ensuite struckipar un graphe planaire complet. La seconde phase
de l'algorithme consistea eduire le graphe en fusionnar les egions perceptuellement proches. L'algorithme

de comparaison aura besoin d'un arbre de egions, c'estalire ici de I'historique des fusions e ectiees. Pour

construire cet arbre, on le construit incementalement, a chaque fusion : si les egionsA et B sont fusionrees

en C, alors l'arbre de egions donneraA et B comme Is de C.

On poncere les arcs du graphe par deux crieres :
Faisabilie : evaluer la ressemblance des paires de egions voisineslsa plusieurs descripteurs que nous
cetaillerons. Ce criere cecide quelles fusions serontopeees, mais n'in ue pas sur l'ordre des fusions.
Priorie :  favoriser la fusion des petites egions, a n de conserver ds egions de taille similaire. Ce criere,
qui cepend de la similarie, ne s'occupe que de I'ordre desfusions et pas de leur faisabilie.

Le criere de priorie est vital : il visea construire un a rbreequilibe. On veuteviter le prenomene d'agega tion :
une seule egion qui grossirait par accumulation de ses veines et donnerait un arbre de type peigne di cilement
exploitable par I'algorithme de comparaison.

Pour une egion donree, on stocke les proprees suivantes :
Forme : liste des pixels contenus.
Contour : approximation polygonale du contour.
Couleur : couleur moyenne de la egion, et sa variance.

Pour calculer la distance entre deux egions, on utilise l& descripteurs de structure suivants ( gure[9) :
Similarie :  dierence de couleur, dans I'espace de couleurs LUV sur legel,a la dierence du RGB classique,
'usage de la distance euclidienne correspond a I'expegence visuelle humaine. Ignorer la composante de
luminance L permet d'étre moins sensible aux e ets declairage (cegraces, ombres).

Fermeture : l'union des deux egions est d'autant plus fernee qu'elle ressemblea son ellipse englobante.
Continuie :  pesence de segments de contour qui se prolongent d'une ggon sur l'autre.

Synetrie :  pesence de segments paralkles d'une egion sur l'aute.

Courbure : contours lisses (criere de Pmgnanz : eduction de I'entropie du contour).

Les descripteurs sont combires gracea la methode de Dempster (annexelB) pour produire une unique valeur.

OO TG

Fermeture Continuie Paralelisme, synetrie Courbure
forme compacte raccords doux entropie du contour

Fig. 9 { Descripteurs structurels de Gestalt.

4.3 Algorithme complet

Segmenter le signal
Ceer le graphe planaire complet initial des egions
Pour chaque arc du graphe
Calculer la faisabilie et la priorie de l'arc
Tant qu'il reste des arcs
Trouver l'arc de plus forte priorie et de faisabilie non -nulle
Si non trouwe, arréter la boucle
Fusionner enC les deux egionsA et B de l'arc
Ajouter C comme parent deA et B dans l'arbre des egions
Pour chaque voisinX de A ou deB
Donner C comme voisina X et mettrea jour ses faisabilie et priorie
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5 Tests

Dans un souci de progressivie, nous testons notre algoriime en deux phases :

1. Descripteurs de egion uniquement. Les notions structurelles sont mises de coe pour tester ds
descripteurs de forme (ART, CSS). Les mockles n'auront quin seul sous-objet.

2. Descripteur de egion et de structure. Les mockles auront plusieurs sous-objets an de mettrea
prot la dimension structurelle de notre algorithme. Tous | es descripteurs seront misa contribution, y
compris ceux de taille et de position.

5.1 Tests n'utilisant que les descripteurs de egion : sans structurel
5.1.1 Test des descripteurs : formes simples
Nous avons tout d'abordetalonre les parametres non-structurels : ici, les tests ne portent que sur les descripteurs

de forme, ART et CSS. Nous avons pris comme mockles des forra@ponetriques simples, pour les confrontera
des images similaires mais bruiees. Une image bruit teste la comparaison d'objets tes dierents.

OHX®
8\ k@5

Fig. 10 { En haut, les moctles. En bas, les images.

Patatoede @ H  Etoile Spirale
Patatoede 0,67 | | 0,62
H | 0,55 | |
Etoile [ 0,38 0,60 0,55
Spirale | 0,48 0,45 0,64
Bruit 0,36 0,47 041 0,43

Fig. 11 { Resultat des tests : verticalement les moctles, horiontalement les images. Chaque case contient
la similarie calcuke lors de la comparaison, comprise atre 0 et 1. L'absence de donree indique une eponse
regative pour cause de trop grande dierence mesuee.

Les esultats de la gure [Tl sont encourageants. D'une part les similaries porees par la diagonale sont supe-
rieuresa 0;5 et majorent sensiblement les autres valeurs : elles sont pieuses de sens. D'autre part, l'image

bruit donne de faibles similaries que I'on peut consicerer conme regligeables. Elles esultent principalement
du manque de esolution des images : une fois traies et reaks pour ART, les cetails deviennent anguleux.

Cette etude simple montre egalement les limites d'’ART et de CSS : letoile et la spirale sont consiccees
comme proches; la spirale est assimikea un patatale. Les formes approximativement convexes et pleines sont
consiceees comme similaires : il s'agit d'une erreur de mthode d'ART. Sans le renfort des aspects structurels,
les descripteurs de egion sont donc insu sants.

5.1.2 Recherche d'objet dans une bibliotleque

La cemarche adopee est similairea celle de Blobworld [Z] et de SIMPLIcity [15] : le structurel n'intervient pas,
puisque le mockle ne comporte qu'un seul sous-objet. Lesghantillons montes sur les gures [[A et[I3 a chent
un taux de eussite acceptable.

Pour chagque image, I'algorithme calcule un taux de similarg (inscrit sous l'image) et trace I'ellipse englobante
de l'objet reconnu. Si le mockle est trouwe plusieurs foisdans I'image, seule I'occurrence la plus ressemblante
est retenue. Il serait cependant facilea I'algorithme d'identi er toutes les occurrences du moctle.
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Fig. 12 { Recherche de piments. En hauta droite, I'erreur est duea la non prise en compte de la couleur par
notre programme. En basa gauche, l'erreur est duea la segrantation : le poivron est cecoupe en deux egions,
l'une claire et l'autre fonee ; la seconde a la forme d'un povron, et est donc reconnuea tort.

Dans la gure [[2, l'objet reconnu dans l'image en hauta droite est un artefact. On aurait pu leliminer tes
simplement,a l'aide de crieres de taille : le re et est petit par rapporta l'image. Nous avons decice de le laisser
a n d'illustrer ce cefaut de segmentation courant.

0,75 0,59 0.76

Fig. 13 { Recherche de poivrons. Le moctle, non repesent, esun rectangle aux coins arrondis. Sur les images
comportant plusieurs poivrons, seul le meilleur esultat est entoue. En basa gauche, on note la reconnaissance
d'une egion complexe mais de la forme recherclee.

5.2 Tests utilisant tous les descripteurs : avec structurel

5.2.1 Reconnaissance de cartesa jouer

Cette fois, nous faisons explicitement appela l'aspect stucturel de notre algorithme. Nous prenons comme
mockle un 10 de pique, cecoupe en plusieurs sous-objets un pour le fond blanc, et dix autres pour chaque

symbole pique. Notez que nous avons volontairement suppramdu mockle les chires sities dans les coins, car
leur taille et leur complexit les rend di cilement reconn aissables.

{ 10/20 {



modéle

Fig. 14 { Recherche d'un 10 de pique. Le bord des cartesetant di clement perceptible, un cetourage manuel
des cartes est recessaire pour que la segmentation initialsoit correcte.

Les esultats de la gure [ ontet obtenus pour des egl ages relativement souples. Nous avons dimine la
penalie inigge lorsqu'un sous-objet du mockle n'a pa set trouve dans l'image, sans toutefois I'annuler. Ain si
on constate que le 9 de pique et le 8 de te e, pour lesquels imanque respectivement un et deux sous-objets,
ont des scores moindres mais signi catifs.

Au milieua droite, I'algorithme a surestine la similarit e. Sans doute la trop faible esolution de I'image d'entree
a-t-elle diminwe la pecision d'ART : pique et te e se re ssemblent.

Ce jeu de test illustre tes bien l'apport du structurel : I' algorithme est robuste aux rotations eta la pesence
dekments etrangers. Mais surtout, pour une image sans signi cation (en basa droite), la similarie calcuke
est regligeable : I'algorithme ne contente pas de reconn&e localement desekments du mockle, il exige que la
structure du mockle soit respecee.

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

Le principe est similaire au test e ecte en : on recheche un moctle dans une bibliotreque d'objets. La
nouveaut est ici la prise en compte de l'aspect structurel on recherche un moctle compos de deux sous-objets,
le manche et I'extemit d'un outil du type marteau. Les r esultats sont pesenes dans la gure [I3.

Tout d'abord, on constate I'e cacie de l'algorithme, qui a reconnu avec suces les objets similairesa 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 mocele, notamment dans le rapport de longueur des deuxeements
du mockle : les artefacts sont ignoes, les cefauts de segentation contourres.

Nous avons ensuite rechercte les drapeauxa trois bandeserticales parmi les 100 drapeaux d'une catgorie de
la base d'images Corel. Les paranetres ontet ajuses de manerea priviegier les descripteurs de structure
(taille, position), tandis que les descripteurs de egion(ART, CSS) ne compte que pour peu dans le calcul des
croyances. L'algorithme de segmentation ayant parfois desli culesa sparer le ciel des zones claires, nous
avons do 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 esultats, pesenes sur la gure 18] sont tes bons . En xant la barre de croyancea 0,8 nous obtenons aucun
faux regatif (les 6 drapeaux tricolores de la base ontet trouwes) pour un seul faux positif.

Fig. 16 { Recherche des drapeauxa trois bandes verticales dansne banque de 100 images.
Du coe des performances, l'inegralie du traitement des 100 images de 200 133 pixels (segmentation, calcul
des descripteurs, comparaison) prend 30 secondes. Si la semntation et le calcul des descripteurs des images de
la base est e ectle en petraitement et enregiste dans des chiers, le processus demande environ une seconde.
5.3 Tests sur de gros volumes
L'icee estici de tester la performance de I'algorithme surune base de taille plus importante. Nous avons repris les

caegories Corel outils , drapeaux et -cartesajouer eny ajoutant objets et choses ne contenant
aucun des objets cherches. Pour chaque moctle, une dizaind'objets sont pertinents sur les 600 images.
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P : nombre total dimages pertinentes parmi les 600 de la based{termire humainement)
P (n) : nombre d'images pertinentes parmi lesn premiers esultats renvoyes par l'algorithme (m&me remarque)

r(n)= 2 : rappel au rangn (nombre de esultats pertinents troues)

p(n) = @ . pecision au rang n (pertinence des esultats, vaut 1 icealement)

r(n)etant croissante, il est naturel de tracer la courbe de rappel-pecision constitiee des points (r(n); P (n)). Un
mauvais esultat diminue la pecision 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 augmentau detriment de la pecision lorsque I'on assouplit
les crieres de comparaison, et inversement. La courbe deappel-pecision constitue donc une bonneevaluation
des algorithmes, en consiceranta la fois leur nombre de fax regatifs (rappel) et de faux positifs (pecision).

La gure 17 pesente les courbes de rappel-pecision obtaues. L'image marteau nit par trouver environ

75 % des esultats attendus, pour un seul faux positif. Ce denieretant en seconde position, il geve fortement
la courbe de rappel pecision. L'image 10 de pique ache de bons esultats : pour une pecision toujours
superieurea 75 %, elle trouve progressivement 80 % des eultats attendus.

Fig. 17 { Courbes de rappel-pecision sur une base de 600 images.

5.4 De limportance des paranetres

Les courbes pesentes ci-dessus n'ont pu étre obtenueagu'apes un paramnetrage assez minutieux du programme.

La egere diminution du nombre de faux positifs entre premiers et derniers tests esta leur cedit. Ces paranetres

concernent principalement deux crieres :
L'importance accorcee au structurel par rapport au non-structurel. Le structurel est par exemple tes im-
portant pour les drapeaux (taille et position des bandes), aindis que la forme n'est pas pertinentea cause
des ceformations induites par le vent. Par contre, pour la recherche d'une cartea jouer, il faut essayer de
faire la dierence entre un pique et un c ur, méme s'ils ont la méme taille et sont sittes au méme endroit.
L'importance et la souplesse de chaque descripteur. Ces eries sont fondamentaux pour la recherche des
marteaux : pertinence de la dierence de taille, variations d'angle autoriees, etc.

Tous ces crieres font partie inegrante du moctle car la valeur brute des descripteurs est insu sante : il faut

une indication sur leur variance et leur pertinence. Noter aqie les paramnetres pourraient étre obtenus par des
proe@ds statistiques, mais que leur nombre relativemen restreint et leur caracere intuitif les rend accessibles

a un operateur humain, contrairement aux methodes stati stiquesevoqtees en introduction.

6 Moteur de recherche

Jusqua pesent, nous n'avons consicee qu'une unigue comparaison d'objets. Cette nethode est aiement adap-
tablea un petit moteur de recherche, de quelques dizaineswcentaines d'images : il su t de lancer l'algorithme
de comparaison sur chacun des mockles de la base de donre&s I'on souhaite rendre notre algorithme accessible
aux bases de donrees de taille importante, il devient recesaire d'optimiser certains aspects.
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6.1 Aceération de la recherche du nud racine
servant au calcul de l'ellipse englobante de lI'image

Dans l'algorithme de comparaison, nous testonsn ellipses englobantes possibles dans I'arbre de egions rfe
ellipse par n ud). Nous n‘avons pas pecig I'ordre de par cours des n uds de I'arbre, car en treorie il faudrait

tous les examiner. En pratique, il est ineressant de trouver rapidement le k qui minimise jL  Ajx car cela
permet d'arréter immediatement la recherche.

Pour optimiser notre algorithme, nous allons tirer une nouelle fois partie de la contrainte r? 2. a rmant que
si 'image correspond au mockle, alors il existe un sous-#re Ay, , proche du mocele, contenant tous les n uds
importants. L'icee est de chercher ko par ecurrence, en partant du sommet de l'arbre.

Une marche en profondeur, consistanta diriger la recherck dans le Is ayant la plus petite distance, permet
d'obtenir une complexie de O(logm). Cela permet de gagner un facteur 10 pour un arbre d'une soantaine
de nuds, pour un surcolt de nethode pratiquement nul : le g ain n'est pas du tout regligeable. Cependant le
risque d'erreur est tes important.

Un parcours en largeur, malge une complexit lireaire dans le pire cas, s'awere e cace en moyenne. L'icke est
donc de parcourir ecursivement tous les Is en commercan par ceux ayant les plus petites distances. On peut
elaguer l'arbrea l'aide d'heuristiques et obtenir ainsi de meilleurs performances que Il'algorithme exhaustif.

6.2 Recherche en temps inegépendant de la taille de la base de donrees
gracea une table de hachage

Jusqua pesent, l'algorithme parcours un par un les images de la base de donrees, d'al une complexit lireaire
en fonction de la taille de la base. Pour eduire cette compéxit, on peut utiliser une table de hachage et eduire
I'ensemble des imagesa comparera uniquement celles susptibles d'entramer une eponse positive.

Rechercher les images correspondanta un mockle revient {en partie {a trouver les images qui, pour un
sous-arbre important bien choisi, ont des egions de mémeaille, position et angle que chacun des sous-objets

les egions du sous-arbre, d'apes leur taille, position et angle par rapporta l'ellipse englobante du sous-arbre
et d'apes le ratio de taille du sous-arbre.

Pour trouver les images correspondant au mocele, on commere par ecugerer pour chaque L; lI'ensemble des
sous-arbres de ratio de taille identique a celui deL, et contenant une egion de méme placement quel;.
On calcule leur intersection : cela donne I'ensemble des ssiarbres similaires au mocdeleau niveau structurel
seulement Ensuite, on applique le proed classique : parcours ligaire de tous les sous-arbres, et comparaison
avec l'algorithme complet pour prendre aussi en compte la fane des sous-objets.

La ck de hachage prend en compte deux crieres : le ratio detaille du sous-arbre important, la taille et la
position de la egion par rapport au sous-arbre important. On est oblige de quanti er ces valeurs pour ne pas
perdre la notion de proximie (deux tailles presque { mais pas { identiques par exemple). L'espace de chaque
valeur est donc partitionre en un certain nombre de sous-eeembles, et I'on indexe non pas la valeur elle-méme
mais le nurero du sous-ensemble auquel elle appartient.

Conclusion et perspectives

Le structurel et les crieres perceptuels, ceterminants dans l'algorithme expose, se sont awes tes kere q ues :
Rapidie. Les petraitements appligles aux images de la base sont riativement peu colteux ; I'algorithme
de recherche est rapide car travaille sur la structure abstite des images, independante de leur nombre
de pixels, et souvent limieea une centaine de egions. La possibilie d'utiliser une table de hachage rend
l'algorithme accessible aux tes grandes bases d'imagesu prix toutefois d'une perte de souplesse.
Simplicie. L'abstraction du structurel permet de speci er I'objeta rechercher en piochant dans une base de
mockles pece nie, mais aussi en le dessinanta l'aide de primitives graphiques simples. On peut imaginer un
moteur de recherche permettant d'utiliser un logiciel de desin vectoriel minimaliste pour entrer les requétes.
Paranetrabilie. Les mockles ne sont pas uniquement cecrits par des formesgnetriques, ils ont besoin
de paranetres nurnreriques simples, assimilablesa une sdae decart-type des formes geonetriques. Malge
leur nombre, ces paranetres sont intuitifs et peuvent étre ineges au logiciel de dessin vectoriel de manere
naturelle lorsque la valeur par cefaut n'est pas assez disiminante.
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Souplesse. L'algorithme est gererique et rapidement adaptablea de s applications speci ques donrees. Sa
modularie (ecoupage en phases distinctes) permet d'opimiser certainesetapes sans remettre en question
I'ensemble. Cela est visible dans le code méme du programnealie dans le cadre de ce stage.

Reduction du fos® €mantique. L'algorithme ne se contente pas de calculer un taux de similde entre
un mockle et les images d'une base, il localise peciemat les sous-objets du mockle dans chaque esultat.
Par exemple, dans chaque image assimieea un marteau, onagira al se trouve le manche et la téte.

Cependant, pour que l'algorithme soit e cace, les images divent avoir une composante structurelle forte. D'une
part, elles doivent comporter des egions clairement ceimiees. 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 s@nes complexes
dans leur ensemble. Tout au plus sera-t-il possible d'iderniter un objet simple noye dans une sene complexe.
D'autre part, ces egions doivent correspondrea deselements £mantiques discriminants et communsa tous les
objets de la classe. Il est ainsi di cile de reconnatre en bute grericie les e&tres humains d'un clicte, car le
grand nombre de postures possibles ne permet pas de concevan mocdtle unique.

Actuellement, seul un operateur humain peut ceer les moeles. Méme si le proede reste simple, on peut
vouloir gererer automatiquement des moceles pour de normbreuses classes peexistantes, disposant chacune d'un
grand nombre d'images. On pourrait utiliser une nethode statistique, comme le font les algorithmes bayesiens
mentionres en introduction. Cependant un mocele structurel comporte de nombreux paranetres et un nombre
initialement inconnu de sous-objets, rien ne dit que les algrithmes fondes sur les points caraceristiques seront
facilement transposables.

Dans le méme ordre d'icees, on pourrait aneliorer l'algorithme en vue d'e ectuer du clustering : on dispose
d'une base d'objets vares qu'il faut epartir en caego ries, lesquelles ne sont pas connues au epart. L'algoritime
pesent est inutilisable car exige qu'on lui fournisse dentee un moctle par caegorie. On peut imaginer une
nethode fondeea la fois sur des crieres perceptuels haut niveau et sur les egions des images.

L'objectifetait d'utiliser les techniques de segmentation et de groupement perceptuel pour exploiter les aspects
structurels des imagesa comparer. Il est atteint : j'ai cortu un algorithme de recherche sur des images pesentant
des caraceres structurels. De plus, gracea sa relativesimplicie, j'ai pu le programmer e ectivement, de mane re

e cace, dans un cklai raisonnable et sans rencontrer de di cule majeure. Aucune optimisation particulere
n'est recessaire pour obtenir de bonnes performances, eragtie gracea la eutilisation d'algorithmes connus et
intrineequement e caces, certains disposant cep d'im pementations rapides.

La ealisation du programme a donre lieu a la programmati on en C++ d'un framework de manipulation
d'images adapt a la reconnaissance d'objets. J'ai inege (segmentation) ou kecrit (calcul des descripteurs
ART et CSS, groupement perceptuel, ellipses englobantest®) les impementations de plusieurs algorithmes
dans une architecture modulaire, an de faciliter la future evolution du projet. Un syseme de chiers de
con guration permet de paramnetrer le programme au runtime, sans recompilation.

Ce programme a permis d'e ectuer des tests sur 600 images eedoroduire des courbes de rappel-pecision, une
proedure courante pour estimer I'e cacie d'un algorit hme de ce type. J'ai donc pu confronter mon algorithme
a ceux ckp publes en me fondant sur des crieres reconnus comme signi catifs.

Ce stage m'a donc permis de touchera toutes lesetapes d'urprojet : lecture et analyse de la bibliographie,
focalisation sur un sous-probeme, speci cation d'une nouvelle methode de esolution, conception de l'algorithme
correspondant, programmation e ective des algorithmes (pincipal et annexes) et d'une interface par chiers
textuels, test sur des donrees eelles de taille non-anaintique, analyse des esultats, edaction d'un rapport
exhaustif interne au LIRIS, et en n, dans les semainesa veir, edaction d'une publication.
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Annexe 1 : descripteurs ART et CSS

Angular Radial Transform : ART

ART [8] cecrit une egion partir de la distribution 2D de se s pixels, de manere invariantea la taille, la rotation
et la translation. C'est une transformation complexe unitaire ce nie sur un disque unike, qui consiste en une
projection de l'image sur des fonctions de base, dans un repe polaire. Ainsi, on e nit Fm.n, les coe cients
ART d'ordre m et n d'une imagef , par :

VAPYAR)

Fron = 2—e|m Ra()f(; ) dd
0 0

1 n=0

La composante radialeetant : Rn( )= 2cos(n ) n60

La srie des modules des coe cientsFn.n , Nnormalises, constitue le descripteur ART. L'invariance en rotation
est obtenue gracea l'utilisation du module. L'invarianc ea lechelle est obtenue en normalisant les modules des
coe cients par celui d'ordre 0 (m = n = 0). La norme MPEG-7 peconise d'utiliser 12 fonctions angulaires
et 3 fonctions radiales, soitm = 12 et n = 3. Nous conserverons ces valeurs pour notre travail. La gue 18
repesente les parties eelles des fonctions de basesatlees.

Fig. 18 { Partie eelle des fonctions de base ARTetudees. En colonnes lesm, en lignes lesn.

En n, toujours comme peconie dans MPEG-7, la distance entre deux objets est calcuke par la norme 1.

Curvature Scale Space : CSS

CSS [11] cecrit un contour fernme, de manere invariante a la taille, la rotation et la translation. Plus pecieme nt,
il consicere les positions des points d'in exion du contou lors d'une rie de Itrages gaussiens.A mesure que
la largeur du Itre augmente, les in exions non signi cativ es sontelimirees et le contour devient plus lisse. Au
contraire, on consicere que les points d'in exion restants sont repesentatifs de la forme (gure 19(a)).

Les points d'in exion du contour sont ensuite ceduits des 2ros de la courbure. Le esultat de ce traitement
par lItrages successifs est la ceation d'une image d'empeinte (gure 19(b)), qui pesente la liste des points
d'in exion au cours des ltrages, en fonction de leur abscise curviligne le long du contour.

Fig. 19 { Evolution d'un contour au ge des ltrages gaussiens (a) etrepesentation CSS assocee (b).

La mesure de similarie entre un contour issu d'une imageR et un contour issu d'une image tiercel consiste
en une mesurel, entre les pics appares, modiee par une penalie pour ¢ hague pic non assoce.
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X ) ) X 5
Dcss(R;1) = Xri X )"+ (YRi Vi3 )" + Y
1 2

P . : . P , :
Avec 1 cesignant la somme sur tous les pics assoces et 2 la somme sur tous les pics non-assoces.

Annexe 2 : manipulation des ellipses englobantes

Obtention d'une ellipse englobante

On se donne un ensemble de points, dont on connat les momend'inertie. On en ceduit par des formules
simples les moments d'ordre 1 et 2, puis les moments d'inegid'ordre 2 et en n les paranetres de I'ellipse.

Pour toute ellipse E, on note E = E(Eo;Ea; Ep; E ) ai leseEments du n-uplet sont respectivement le centre,
le grand axe, le petit axe et I'angle de I'ellipse.

Transformation d'ellipses

On se donne deux ellipsesk et F, a1 E est l'ellipse englobante d'une egion contenant une sousegion dont
l'ellipse englobante estF. On consicere donc queF est une sous-ellipse dé&e. On se donne une ellipse de
eerence EC et on calcule la transformationf telle quef (E) = E On desire calculer F°= f (F).

!
Le calcul def est simple : c'est la composition de la translation de vecteuEgE3, de la rotation dangle E® E |,

. EO EQ
et de l'a nie de rapports —2 et —2 selon les axes d&°:
E. Ep
EO EO |
f=A Z2E°+_- A Z2.E° R(E®° E) T EoEJ
Eyp 2 Ea

L'application de T et de Ra une ellipse est simpleegalement. PourE = E(P;a;b; ),ona:

T.(E)= E(P + v;a;b; )
R (E)= E(P;ab; + )

Par contre, l'image d'une ellipse d'angle quelconque par ua a nie d'axe quelconque est tes di cilea calculer.

Il est cep ardu de prouver que l'image d'une ellipse par une a nie quelconque est bien une ellipse, car les angles
et les axes changent selon des proportions non-lireairesa determination des paranetres de l'ellipse image est,
on le devine, encore plus di cile. Ce probemeetant actue llement ouvert du moins sans solution simple connue,
nous nous contenterons d'une approximation. Nous supposens queE et E°sont de ratio similaire, c'esta-dire

E E . o
que — donc =2 =2 En pratique, dans nos applications, c'est le cas.

Za
Ep EY EQ EY
s
. . . E.E
On peut alors fusionner les deux a nies en une homottetie de centreE2 et de rapport = EZ El‘)’ pour que
atp
laire de E2,,ocee  SOitegalea celle de E Qe , Sachant que les ellipses se comportent bien avec les homettés :
He; (E)= E H(Eo); & b;
On a donc au nal : s I
f=n g8 EaBb ppo gy 1 'g g
- (o} EQES ( ) oto
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Distance entre ellipses

Pour aneliorer le groupement perceptuel, nous avons envese de comptabiliser la distance spatiale entre les
deux egions dont on consicere la fusion. Si I'on reste au iiveau pixel, cette distance est nulle, car les egions
consiceees sont toujours voisines. Cependant, d'une p& nous pouvons consicerer un graphe d'adjacence de
dege strictement superieura 1, d'autre part la distanc e pixel peut étre tes inexacte a cause des artefacts.
D'ai l'icke d'une distance entre les ellipses englobantes : on veut determiner la plus petite distance sparant un
point de I'ellipse de la premere egion d'un point de I'el lipse de la seconde. La distance est nulle si les ellipses
s'intersectent.

Malheureusement, le sous-probeme consistanta calculela distance d'un pointa une ellipse est tes di cile.
Les nethodes trouvees sont soit impossiblesa esoudredans le cas gereral e€quations polynémiales d'ordre
4), soit nuneriques (convergence d'une suite). Notre proleme,etant plus gereral, ne peut donc qu'etre encore
plus di cile. Cependant nous n‘avons besoin que d'une appraimation de la distance entre deux ellipses : nous
pouvons nous contenter de discetiser chaque ellipse en endizaine de points, et de calculer la plus petite
distance entre ces deux ensembles de points.

Observation : le probeme de la transformation d'ellipsesest au moins aussi di cile que celui de la distance
entre un point et une ellipse. En e et, si on savait esoudre la transformation d'ellipses, il su rait d'appliquer au
point eta l'ellipse une transformation qui rendrait circu laire I'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 dicule du probeme de la transformation d'ellipse s, sachant que letendue de la literature relative au
calcul de la distance entre ellipses en accedite la di cule.

Annexe 3 : tleorie de Dempster-Shafer

La treorie de Dempster-Shafer est une theorie probabilige de la preuve. Elle est specialement corcue pour
combiner des points de vue dierents sur un jeu d’hypotteses, ce qui est particulerement adaptea notre cas.
Ici, les points de vue proviennent des dierents descripteurs utilises pour comparer les egions ou les structures.
Le formalisme nous permet d'en deduire un point de vue unige, qui prend en compte tous les autres.

Soit un ensemble d'hypotteses fH1;Hj2;:::;H,g mutuellement exclusives, appekes cadre de discernement
L'ensemble des parties de estnoke 2 . Une fonctionm :2 | [0;1] est appeke jeu de masses lorsque :
m(?)=0
m(A)=1
A

Pour chaque partie A de , m(A) est appeke la masse de probabilie poree enA. Elle repesente la croyance
gue quelqu'un porte exactementen A. En cereral, cela ne correspond pasa la croyancetotale que l'on porte
en A. En e et, celle-ci est obtenue en sommant les croyances ex@s (ou masses de probabilie) sur tous les
evenements B qui impliquent A. On ¢ nit ainsi  Bel(A), croyance totale enA, par :

X
Bel(A) = m(B)
B A

La fonction Bel : 2 ! [0;1] ainsi construite est appeke fonction de croyance. & pratique, on peut manipuler
indieremment des jeux de masses ou des fonctions de croyare.

La egle de combinaison de Dempster permet de combiner pldsurs fonctions de croyanceBel; sur un méme
cadre de discernement, pour en ceduire une nouvelle fonadin de croyance prenant en compte chaquBel;.

Le formalisme est utili a deux niveaux : lors de l'assocation des sous-objets du mocele aux egions de la
requete (L; A;j) d'une part, et lors du calcul de la distance globale entre lemocele et I'hypottese d'objet
complet (jJL  Ajj) d'autre part. Concernant le premier cas,a savoir I'assogation d'un sous-objet du mocelea
une egion de la requéte, on distingue trois hypotteses :

Oj : le sous-objetj de la requéte est assocea la egioni du mocele;

Oj : le sous-objetj de la requéte n'est pas assocea la egioni du mocele;
incertitude esiduelle .
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Cing jeux de masses seront utili®s, pour repesenter regectivement les descripteurs ART, CSS, position rela-
tive, taille relative et dierence d'angle. Chacun de ces jeux de masses pourra engager une croyance sur deux
hypotreses seulement :O; et (incertitude esiduelle).

La combinaison de deux jeux de masses est illustee en gure0(a). Elle donne lieua la ceation de deux
hypotreses : O; ou . Ainsi, aucun criere ne peut etre interpee de man erea rejeter explicitement une
association. En revanche, la convergence simultaree desieres est exigee pour disposer d'une croyance maximale
en l'association. La croyance esultante enO; est donree par :

m(Oj ) = my(O5 )m2(Oj ) + my (O )X mM2(0; ) + m2(O; ) mM1(Oj )

m2 A m2 A
my() O E E ma() O E E
mz(Oi,- ) Oij E Oij E mZ(O_i) E o_J E
: : > My : : » My
m1(Oj ) m1() m1(O;) ma()

Fig. 20 { (a) Exemple d'application de la egle de Dempster pour la distance globale egion/objet complet.
(b) Exemple d'application de la egle de Dempster pour l'association sous-objet/egion. L'aire des zones est
proportionnellea la croyance du criere assoce.

Notons que, du fait du cadre de discernement choisi, il n'y a ps de con it entre nos hypotteses k = 0). Les
esultats de la combinaison sont donc toujours repesenttifs.

Examinons maintenant le deuxeme cas,a savoir le calcul dune distance entre une hypottese d'objet complet
dans la requéte et I'objet d'un moctle. O; et O; ontee calcuks, il faut maintenantevaluer nuneriqu ement le
taux degalie des deux objets compakes. On consicere donc trois hypotteses :

O; : la egion j de la requéete est assoceea l'objet complet du mockle;

O; : la egion j de la requéte n'est pas assoceea |'objet complet du modle;

incertitude esiduelle .

La situation peut étre illustee graphiquement par la gu re 20(b). Cette fois, les jeux de masse sont dierents :
m; est alimene par les associations [;; A;), qui epartissent leur croyance sur deux hypotteses :O; ou
pour con rmer |'hypotrese O .

m, est modie pour chaque L; qui n'a pas pu étre assocea un A; : cela cee un jeu de masse qui epartit sa
croyance sur deux hypotteses O; ou , pour contredire I'nypotrese O;.

Notons que cette fois, un con it entre les hypotheses est saceptible d'apparatre. Dans le cas d'un con it trop
important, il sera judicieux de ne pas conclure quanta la pesence de I'objet.
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