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Résumé

Ce travail de recherche entre dans le cadre des systémes de reafierayes par le contenu, en
particulier la recherche par la texture. Le but de ce travail est de peengetintilisateur de naviguer
dans de grande base de données d'images sans formulation de reguétetangage d’interrogation
spécifique. Pour atteindre cet objectif, nous avons réparti le travdiéex grands volets.

Le premier volet concerne I'extraction et l'identification d’'un modéle de textomposé d'attributs
pertinents. Pour atteindre cet objectif, nous avons proposé d'étueligrmodéles de texture : les ma-
trices de co-occurrences et les attributs de Tamura. La sélection et katiadidu modéle caractéristique
ont été faites a partir de plusieurs applications que nous avons prepuzseele cadre de cette thése aprés
réduction de la dimension de I'espace de représentation des modeles de textu

Ensuite, la navigation s’effectue a I'aide de treillis de Galois avec une inteeHa ML tout en passant
par une phase d'interprétation du modéle de texture numérique en un madaletigigie. Le probleme
de transcription du numérique au sémantique est considéré comme un pral@éiiserétisation des
valeurs numérigues continues. Un autre probleme se manifeste lorsque lddddldase des images
augmente, les performances du systeme de navigation se dégradentalfeuae probléme, nous
proposons de créer des résumés qui de plus permettent de focaliselndache et la navigation sur un
ensemble d'images cibles et non pas sur toute la base.

Mots-clés :recherche d’image par le contenu, texture, analyse et extractios, $éssantique, naviga-
tion, résumés, logique floue.

Abstract

This work contributes to the field of Content-based Image Retrieval (CBRicularly texture-based
retrieval. The main goal of this work is to enable the user to navigate throlayigeimage database
without making any query in specific language. To achieve this goal, vigedithe work into two main
parts.

The first part involves the extraction of a texture model made of relevaiitides. We proposed
to study two models of texture: the co-occurrence matrices and Tamurdsis. The selection and
validation of the model features are based on several applications tHzweeproposed in this thesis
after reducing the dimension of the representation’s space.

Then, navigation is achieved using Galois’ lattices with a simple HTML interfacgevpassing
through a phase of interpretation of numerical model texture into a semanti .nTde: problem of the
transcription from the numerical values to the semantics is regarded ablamrof discretisation of
continuous attributes. Another problem occurs when the size of the datalbamages increases: the
performance of the navigation system are deteriorating. To overcomertiikem, we propose to use
techniques of summarisation to create summaries that help users to navigagh ttanxmet collections
instead of the whole database.

Keywords: Content-based image retrieval, CBIR, texture, analysis and extractioansieal gap, brows-
ing, summarisation, fuzzy logic.
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CHAPITRE 1

Introduction

1.1 Recherche par contenu

De nos jours, I'image est devenue l'information multimédia la plus répanduepbidaitilisée dans
différents domaines y compris dans notre vie quotidienne. Par exempld;darurnal télévisé diffusé
en une langue étrangére que vous ne maitrisez pas, il est possibleinler dey différents événements
survenus sans avoir recours au texte. Un autre exemple proviennthirdomilitaire ou, pour analyser
une zone, il est indispensable de disposer de cartes et d’'images,. darssle domaine médical, il est
fortement constaté qu’une description verbale est insuffisante pdalir éta diagnostic exact et précis,
il est toujours recommandé de disposer de radios ou d’autres typestuEsaiici ne sont qu’un des types
d’'images numériques.

Le nombre d’exemples illustrant I'importance des images est bien plus lacgeseet cela peut étre
constaté par le volume des bases d'images indexées par les moteursateheaiui commencent a
prendre de I'espace dans notre vie professionnelle et personneieedtimation, datée de 1999 [176],
répertorie 180 millions d’'images indexées et réparties sur 800 millions de daponibles sur la Toile.
Ce chiffre atteint, en 2007, selon le service scientifique de technologieperl5 milliards d’'images
sur la Toile. Le moteur de recherche Google Images lui seul a indexé 24 dsltidamages en novembre
2005, passé a 1.000 milliards d'images en juillet 2008. La banque d’'imagéssl@agpulaire Flickr a
disposé en mars 2005 de 5 millions d'images, actuellement en février 20€l8ffoe atteint 2,2 milliards
d'images. Un autre exemple d’agences de vente et d’achat d'imagesiéeRotpsearch et Fotolia qui
disposent respectivement en 2008 de 3,1 et 4 millions d'images disponidigae. Les images sont de
types variés tels que sport, gastronomie, art, paysage, etc.

Ainsi, sous toutes ses formes, I'image attire I'attention des professionnelaussisdu grand public.
Parmi les causes de cette expansion, nous pouvons citer:

« la forte disponibilité des moyens d’acquisition et de numérisation, de moins &rs cieers et de
plus en plus performants — tels que les appareils photos et caméscopegjnasmédes scanners,
etc. — contribuent a 'augmentation du nombre d’images numérisées;;

« I'évolution et la diversité des méthodes et des médias de stockage ehidaes des données
favorisent la croissance des banques d’'images;

» "'avénement des réseaux de transmission — la Toile, le systéme pairs,&frairspermet un large
partage de cette information autant a I'échelle locale que mondiale ;

* les outils d’analyse et de traitement d'images — codage, compression; edntribuent a une
production continue et perpétuelle d'une masse importante d'images nuggriqu

Les progrés dans ces domaines contribuent énormément a 'augmentatambre, de la taille,
de l'utilisation (plusieurs champs d’applications tels que médical, environnesé@urité, etc.) et de la
disponibilité de ces bases d'images. Pour cela, de nouveaux outils sessaées a I'utilisateur pour la
création, la gestion et la recherche des images a partir de ces bases.

Le probléme ainsi posé est la recherche d'une ou plusieurs images aibksin de cette masse
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considérable d'images numériques. Sans oultils efficaces, cette taahet difficile a impossible. Aussi,
le domaine de la recherche d’'images est devenu un domaine trés actif danst@anauté internationale
a partir des années soixante-dix grace au développement des syseegession des bases de données
et les outils de vision par ordinateur. Deux approches sont recortauessla littérature. L'approche
la plus ancienne, apparentée a la recherche documentaire et encoée igigu’a nos jours, est la
recherche textuelle. Il s’agit d’annoter manuellement chaque imagenpansemble de mots clés tels
gue le titre, I'auteur, la date d’acquisition, le lieu, les objets visibles, etc., puiidiskr un systéeme de
gestion de bases de données basé sur ces annotations pour efferduberche. Parmi les travaux les
plus représentatifs dans ce domaine, nous trouvons[[255, 35, 189 MeAlgré le grand succes de cette
approche pour la recherche documentaire, I'annotation textuelle sadfplusieurs inconvénients dans
le cas des images, parmi lesquels, nous pouvons citer :

» non-exhaustive car la liste des mots clés ne peut pas couvrir la totalité cordanu ni de la
sémantique de I'image ;

« fastidieuse lorsqu’elle est utilisée pour de grands volumes des basegds ;

» colteuse en terme de temps de réponse a une requéte (comparaiststemases de données et
liste requéte) ;

* subjective, le méme contenu d’'une image peut étre interpréter différenpaemiusieurs per-
sonnes ou par la méme personne avec un décalage dans le temps;;

 polysémie, un mot clé peut désigner divers objets différents sémantigtiemasuellement (ex. :
le terme « avocat » peut signifier la personne exercant la professyaaider ou bien il peut s’agir
du fruit comestible de 'avocatier).

C’est pourquoi, a partir de 1990, la recherche scientifique s’esthgensur le développement d'un
autre moyen de recherche d’'images qui soit automatique et efficapprathe alternative qui est ap-
parue depuis plus d’'une dizaine d’années est la recherche d’imagéss gontenu visuel connue sous
le nom anglais de CBIR pouontent-based Image Retriev&lusieurs travaux ont été publiés dans ce
cadre [105] 321, 252, 59, 273]. Cette approche consiste a décamnienu visuel de I'image par un
ensemble de paramétres extraits automatiquement de I'image. Chaque imagkeatdide non pas par
une liste de mots clés mais par un vecteur de valeurs de ses paramétreagpelgs« signature » ou
feature vectoren anglais). Ces parametres doivent étre choisi avec précautioriéfim discriminants
entre les différentes images présentes dans la base de donnéesdrahres’effectue alors en calculant
une mesure de similarité entre la signature d’une requéte et les signatsiiesages indexées dans la
base. Les images les plus proches (images ayant de valeurs pararsé&imgilegres) a I'image requéte
sont alors retournées a l'utilisateur comme étant les images les plus prisheltement a la requéte.

Cette nouvelle approche, basée sur le contenu, pallie les probléemegppot#secherche textuelle,
permet d’améliorer des applications interrompues et contribue ausse&fagrger de nouvelles appli-
cations dans divers domaines.

L'évaluation d’'une réponse requéte dans le cadre de la recherich&gd’s par le contenu est effec-
tuée en terme dpertinencedes images retournées. La pertinence est analysée sur lgiglehet/ou
sémantiqueselon le type de la requéte posée :

1. Si la requéte fait référence aux objets proprement visuels dans €inkeg images renvoyées
doivent comporter les mémes objets (couleurs, textures, etc.) que ldaequssi I'aspect visuel
'emporte sur la sémantique. Par exemple, si la requéte est : « Je cheschelules », les images
obtenues doivent contenir I'objet « zebre » pris sur différentes etissénes (sémantiquement
différentes). Lensemble des images retournées est dit visuellemengbamdCette recherche est
dite « recherche primaire ».
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2. Sila requéte traduit un sens pour I'utilisateur tel que joyeux, trist@leilig, contrasté, etc., les
images retournées doivent correspondre a ce sens. Par exemalegciéte formulée est: « Je
cherche des images ensoleillées », le systeme doit étre capable de tratkrimeel& ensoleillé »
en images qui reflétent cet aspect. On ne doit pas avoir des images deastifort probable que
les images ainsi retournées soient visuellement hétérogénes mais sénmaetignemogéenes. Si
on prend le méme exemple, on peut avoir des photos de plages, d'aaineed’'une randonnée,
etc. mais il ne serait pas acceptable d’avoir des photos d’une soiréardanll s'agit dans ce cas
d’'une « recherche sémantique ».

Les points principaux a prendre en compte pour I'évaluation d’'une relsbesont donnés par ordre
analytique :

1. Premiérement, il faut déterminer I'objectif de I'application (« qu’est cemjaherche ? ») qui est
lié au type des requétes a formuler. Trois grandes catégories de teeateté proposées [273,
54]:

« la recherche cibléetgrget search qui consiste a chercher une image particuliere précisée par
['utilisateur ;

* la recherche par catégorieafegory searcha pour objectif de retourner un ensemble d'images
appartenant a une méme catégorie donnée;

* la recherche associativedarch by associatigrconcerne le cas ou l'utilisateur n'a aucune idée
sur I'image a chercher ; c’est en explorant la base d'images, en maysmidteraction systéme-
utilisateur, que ce dernier peut affiner sa recherche et atteindrelsa cib

2. Deuxiémement, il faut choisir un contenu visuel pour la caractérisatsnirdages. Parmi les
contenus existants, les plus utilisés sont la couleur, la texture et la forme.

3. Enfin, il faut disposer d’une mesure de similarité pour la recherchéges les plus proches a
la requéte ; plusieurs distances ont été proposées et utilisées : distartidgeBne, Mahalanobis,
etc.

1.2 Le fossé sémantique

Mais avant tout processus de modélisation des attributs en conceptsveaut; ta premiére question
qui devra étre posée estqu’est ce que la sémantique d’'une image Ra réponse n’est pas unique et
trés vaste. L'image analysée au niveau sémantique peut se faire pditinen terme d’'objets constituant
'image et donc non seulement en terme d’attributs de bas niveau et, dautyen terme de liens entre
objets en faisant appel a des connaissances externes propres atautilis

Prenons I'exemple de la figure 1.7(a), les objets composant cette imageégeptiants, eau, arbres,
ciel, etc. En tenant compte des liens entre objets, I'image pourra cordigpan « désert africain »,
« deux éléphants se livrant un combat », etc. De méme pour la figure] Iiflage est composée
d’oranges, tasses de cacao, gateaux. En combinant la sémantiqiféédesstd objets, il peut s’agir d’un
« petit déjeuner doux ».

De ces constats, nous supposons que la sémantique d’une image estiema trois vues :

* la premiére vue est liée aux connaissances et a la perception d’'obgtautijisateur a pour

limage;

 la deuxiéme vue correspond aux relations spatiales qui peuvent exigterles objets de cette

image ;

« la derniére vue vise I'objectif de I'utilisateur lorsqu’il regarde cette imd&ga.exemple, dansl[6],

selon la question posée a un observateur d’une image, le parcougare pesé et les informations
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Figure 1.1 — lllustrations du fossé sémantique
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recueillies dans I'image varient. Il en est de méme en recherche d'imagesreisiia une requéte
peut signifier différents buts selon le contexte [257].
La définition de référence du fossé sémantique est celle fournie parld@redans son état de
lart [273] :
“The semantic gap is the lack of coincidence between the information thataonextract
from the visual data and the interpretation that the same data have for a usegiven
situation.fl

Dans une tentative de définition de la sémantique des images, EaKins [&lfjeclas requétes utili-
sateur en trois niveaux selon leurs degrés d’abstraction [189] :

1. les requétes a ce niveau sont de types requéte par image exampler(les images similaires a
celle-ci). La recherche est basée sur les attributs de bas niveau et uneerdessimilarité entre
images et la requéte. La majorité des systéemes SRIC appartiennent aaze nive

2. les requétes a ce niveau se focalisent sur les oljetsvér les images aviohslLa recherche dans
ce cas consiste a identifier les objets de I'image par des attributs intégraceniai@e inférence
logique. La sémantique des objets est considérée comme étant la clasbgtestdes relations
spatiales entre eux.

3. les requétes a ce niveau reflétent un niveau haut d’abstrattiondr les images de fétes de fin
d’annég. La recherche ici traduit un degré élevé d’abstraction voire mémeisonreement sur le
sens et le but des objets ou scénes identifiés dans I'image.

La classification faite par Eakins est trés utile pour décrire les capacitgs lgnites des systémes
de recherche d'images. Notons que les niveaux 2 et 3 refletent lercbehd’'images purement séman-
tique [105]. La différence entre le niveau 1 et 2 correspond awefeésantique définit par Smeul-
ders [273].

Par conséquent, pour supporter des requétes de haut niveaystémes de recherche d’'images
standard doivent disposer d’'un module sémantique qui permet la réddctimsse entre la description
de bas niveau des images et la riche sémantique qu’elles contienne2733.1

1.3 Définition du probleme

Le probléme auquel nous nous intéressons dans ce travail est latmavidgns des bases d'images
généralistes. Ainsi, ce travail s’inscrit dans le cadre de la recheaheapégorie en se basant particu-
lierement sur la texture dont le but est de permettre a l'utilisateur de retronvensemble d’images
appartenant a la méme classe cible d’'une maniére facile et efficace.

La clé de la réussite de ce travail réside :

1. en premier lieu dans le choix des attributs pertinents de la texture qui parhtstmieux carac-
tériser les images sur les deux niveaux : primaire et sémantique ;

2. ensuite, le choix d’'une mesure de similarité qui permet de regrouper lgesnes plus proches
partageant les mémes caractéristiques (primaires et sémantiques) ged@alies qui different.

Le but de cette these est donc double :

1. d’'une part, développer un modeéle de texture répondant aux caagainvantes :

1« Le manque de concordance entre les informations qu’on peut extiesrdonnées visuelles et I'interprétation qu’on ces
mémes données pour un utilisateur dans une situation déterminée. »
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(i) la taille du modele de texture doit étre faible afin d’éviter les problémes de tdenpalcul
sans négliger la pertinence des parameétres extraits ;

(i) le modeéle texture doit étre discriminant entre différents types de textures;;

(iii) il doit étre interprétable en langage naturel et donc aisément compsidie par 'humain
(tenir compte de la sémantique de l'utilisateur) ;

(iv) les attributs du modéle de texture doivent étre invariants ;

2. d’'autre part, proposer un modéle sémantique qui permet de réduossie $émantique entre la
recherche primaire et la recherche sémantique en tenant compte de ldgéenda I'utilisateur.

L'évaluation de la performance du modéle de texture retenu sera faiteraa thy mesure de la
capacité du systéme a retourner des images similaires a la requéte, a sait@ficlasser de nouvelles
images et a regrouper les images similaires en méme catégories.

1.4 Plande lathése

La premiere partie de la thése est consacrée a la recherche d'imagespa.

Tout d’abord, dans le chapifré 2, nous proposons un état de Itdet cherche d’images par contenu
en général, les contenus visuels par lesquels une image peut étre tecemgroches d’'analyse corres-
pondantes et les mesures de similarité les plus courantes, ainsi que lenthf&ystémes académiques
et industriels existants. Ensuite, nous introduisons notre démarche mirgddption de la texture dans
le chapitrd B. La caractérisation de la texture est une étape « hors-ligatisée automatiquement, qui
comprend, dans notre cas, la sélection des bases d’apprentisssgéidbke et comprend une diversité
de texture), la sélection des attributs pertinents de la texture par les métmoitudtion de I'espace
de représentation des attributs et nous terminons ce chapitre par présertpplications de test des
performances qui seront détaillées dans le chapitre 4.

Le chapitré b illustre les différentes expérimentations menées pour cette r@aite d'identifica-
tion d’'un modéle compact et pertinent pour la caractérisation de la textaies¢€valuées dans le cadre
de la recherche dans les bases d'images texturées (dection 3.2).

La seconde partie de la these se focalise sur la recherche sémantigquages

La notion du fossé sémantique est une notion encore nouvelle [273fietiei® normaliser. Nous
commencgons cette seconde partie par introduire les différentes appaeEhéduction du fossé séman-
tique existantes dans la littérature de la recherche d'images a savoir le fonmalés ontologies, les
systemes de rétroaction et les approches d’apprentissage (supenasesupervisé) (chapitré 6).

Ensuite, dans le chapitfé 7, nous présentons notre proposition poutuetich du fossé séman-
tique entre descripteurs bas-niveau et concepts haut-niveau emtitilise approche de discrétisation
de I'espace numérique des attributs de texture. La recherche sémaraigueedtravail s'effectue par le
processus de navigation dans une hiérarchie préalablement constaide des treillis de Galois. L'in-
terface offerte a I'utilisateur est une interface HTML facile & manipuleriganajorité des utilisateurs
non-experts.
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PARTIE I

Recherche d’'images par la texture






CHAPITRE 2

Etat de I'art sur la
recherche d'images par
le contenu

Dans ce chapitre, nous allons faire un tour d’horizon des principaleoeipes de la recherche
d’'images par le contenu. Etant donné la diversité et le nombre importantad@sitrexistants, nous
n'allons rappeler que les références les plus pertinentes du domaine.

Ce chapitre est divisée en deux parties : les approches et les syseneeherche d’images par le
contenu.

Dans la parti€ 2]2, nous verrons les différentes méthodes d’extractitinfdemation visuelle né-
cessaire a la description des images, dénommeés les « descripteurs »., Eigita question de repreé-
sentation de ces descripteurs sous la forme d’une signature (ou irafexjde base de données. Nous
terminons cette partie par un ensemble de mesures de similarité entre les imagesjeéta les plus
utilisées.

La seconde partie de ce chapitre sera consacrée aux différentmaysté recherche d’'images par
contenu commerciaux et scientifiques les plus répandus.

2.1 Introduction

La figure[2.1 illustre I'architecture standard d'un systéme de rechefichages par le contenu. Trois
phases successives, non séparables, sur lesquelles reposehelahe par le contenu sont :

* 'extraction;

* l'indexation;;

* larecherche.

L'extraction et I'indexation se déroulent en mode « hors-ligne », tramspaour I'utilisateur. Linter-
vention effective de I'utilisateur se manifeste en mode « en-ligne » lors deHanehe proprement dite
car il doit initier par la requéte une description de la cible ou des indicatiom®etes ou indirectes —
sur les caractéristiques recherchées.

La performance d’'une recherche d’images par le contenu est mesutéeme de deux contraintes
principales.

La premiére contrainte concerne le temps de réponse a une requéte utiligatdait étre rapide.
Cette contrainte est fortement liée au nombre de descripteurs utilisés pexeiines images ainsi qu'a
I'organisation interne des signatures (séquentielle, hiérarchique, ®itte)nombre de descripteurs est
important alors une recherche séquentielle des signatures dans amelolmnées importante (plusieurs
millions d'images) se montre gourmande en temps de réponse et donc irefficac

11
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Horslisne
En Lzne

Figure 2.1 — Schéma standard d’un systeme de recherche d’'images
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La seconde contrainte est liée a la satisfaction de I'utilisateur. Un systeraetderehe est dit utile et
performant s'il répond favorablement aux attentes des utilisateurshdig des descripteurs pertinents
décrivant au mieux le contenu visuel des images ainsi qu'une mesuieniigit® adéquate entre la
description de la requéte et celles des images de la base conditionnédécaisiement la qualité de la
réponse d’'un systeme de recherche d’'images par contenu.

2.2 Modeéles classiques de recherche d’information

Un modele de représentation d’'information définit dans le cadre de larobehdes images le mo-
dele de représentation des descripteurs des images. Les modélesdstapgarentés de la recherche
documentaire sont trés variés. Nous nous limitons ici a la présentation dandaeles les plus connus :

* booléen;

* vectoriel ;

* probabiliste.

2.2.1 Modéle booléen

Le modéle booléen représente les images et les requétes par une listergeales reliés entre eux
par des opérateurs logiques (« et », « ou », « et non »). Par exemplanagel peut étre représentée
par une liste de descripteurs reliés par I'opérateur « & » (

I =dii Adis A ... A din (2.1)

Plus généralement, une requélest représentée par une liste de descripteurs reliés par I'ensemble
des opérateurs logiques :
Q=dp Ndg V ...—dgy, (2.2)

La correspondance entre les images et la requéte se traduit par une impliogitpie :
I—-Q (2.3)

Ainsi, le systeme effectue une classification binaire en deux classesy@@asitiégative, correspondant
respectivement aux images qui satisfont la requéte et a celles qui nistarggas.

Le modele est simple, implémenté efficacement dans le monde des documents.téxtuésente
des difficultés importantes d’adaptation au monde des documents visuekstienler, les descripteurs
sont généralement des valeurs numérigues et une simple comparaisgalig n'a plus grand sens.
Par suite, la séparation rigide entre documents retrouvés et documetits éstbeaucoup trop stricte.

2.2.2 Modeéle vectoriel

Dans le modele vectoriel, les imagksde la base et I'image requéfesont représentées par un vec-
teur de descripteurs dans un espace d'attributglémensions. Les éléments de ce vecteur représentent
les pondérations des descripteurs utilisés :

I = (wiy, wig, ..., wiy) (2.4)

Q — (UJQb qua, . .. 7wQH) (25)
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La correspondance entre les images de la base et la requéte s’effedrrene d'une fonction de
similarité (ou de dissimilarité) entre leurs vecteurs.
Dans cette thése, nous retiendrons ce modéle de représentation.

2.2.3 Modele probabiliste

Dans le modéle probabiliste, une probabilité de pertinence de I'image, enseépda requéte, est
attribuée a chacun des descripteurs. Cela suppose qu'il existe urrsserable d'imageR pertinentes
que l'utilisateur veut retrouver parmi celles disponibles, les autres imAg&ant considérées comme
non-pertinentes.

Si P(R|Q) est la probabilité que I'imagé soit pertinente pour la requée@ et si P(R|Q) est la
probabilité que I'imagd ne soit pas pertinente pour la requétealors la similarité entre I'imagé et la
requétel) est exprimée par:

sim(1,Q) = @ (2.6)
P(R|Q)

Dans la suite de ce chapitre, nous abordons les trois points fondamentaua pecherche d'images

par le contenu faisant appel au modéle vectoriel.

2.3 Extraction des attributs

La phase d'extraction est une phase clé de la recherche d'images qartému, sur laquelle re-
posent les étapes suivantes du processus de la recherche. Selpa tBagyplication et les objectifs
visés, le contenu peut représenter du texte (mots clés et annotatiorishaleb attributs visuels (cou-
leur, forme, texture, etc.). D’autres attributs tels que les objets visuelsplggis et les relations spatiales
sont considérés dans le standard MPEG-7. Dans ce qui suit, nosiim@ans aux aspects visuels.

2.3.1 Attributs de couleur

La couleur est I'un des premiers descripteurs visuels utilisé pour langwhe'images auquel les
travaux de recherche s’y sont intéressés|[310]. Cet intérét ptadéda robustesse que la couleur montre
par rapport aux changements d’échelle et d’orientation, son indapeadau fond, a la taille et aux
occlusions des images [200]. L'attribut couleur est primordiale dan® mpintidien pour décrire I'en-
vironnement et pour identifier les objets d’intérét dans une scéné {258lssi dans divers domaines
d’applications tels que les multimédias (indexation, classification, etc.), la visioargdinateur, le trai-
tement des signaux biomédicaux, etc. Les points clés du théme de la recharcouleur sont le choix
du meilleur espace colorimétrique, le mode de représentation de la coulsweadaspace [286, 310] et
I'étude de I'invariance aux conditions d'illumination et de prise de Yuel[102]

Plusieurs travaux ont été réalisés dont I'objectif est d’identifier lesoespeolorimétriques les plus
discriminants[[286, 318]. Labondance de la littérature sur cette thématiquanaé qu'’il n’existe pas
d’espace couleur «idéal ». L'espace RGB est I'espace standatddeiiisé. Néanmoins, cet espace
est sensible aux variations de luminance. L'espace HSV par sa conptsiate permet de résister aux
conditions d’éclairage et de prise de vue [102] 95, 94]. D’autrescespdéfinis comme perceptuellement
uniformes tels que CIELab et CIELuv servent également a la caractignisk la couleur.
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2.3.1.1 Signatures de la couleur

Histogramme Dans le domaine de recherche d’'images basé sur la couleur, I'histograencoeiléur
est la représentation la plus populaire et largement utilisée. Statistiquemeptéisente la probabilité
jointe des intensités des trois canaux de couleur (RGB, HSV). A une coagiges de normalisation,
I'histogramme constitue une approximation de la densité de probabilité assdidage, considérée
comme une variable aléatoire.

Swain et Ballard[[288] ont été les premiers & utiliser I'histogramme de coutsurlp recherche
d’'images par le contenu. Depuis, plusieurs travaux se sont sucdémégetenu cette représentation. Le
succes de I'histogramme résulte de sa simplicité de calcul et d’utilisation, gstesbe a la rotation, aux
changements d’échelle et aux occlusions.

Cependant, I'utilisation de I'histogramme pose deux problemes. Le premieecunla perte de
linformation spatiale (texture, forme), caractéristique importante pourirdéler contenu globale des
images. Le second inconvénient est lié a la quantification de I'espacétiilasta.

Alternatives de I'histogramme Pour augmenter I'efficacité de I'histogramme et pallier ses inconvé-
nients, plusieurs alternatives ont été proposées dans la littérature psguelles: I'histogramme cumulé
introduit par Stricker et Oreng [286] qui a montré une grande effécat performance quant au pro-
bléeme de quantification de I'espace des attributs. Biernacki et Mohr [2d@Elhsent la distribution de

la couleur et de gradients par un mélange de gaussiennes multi-dimens®ulosiida moyenne et la
matrice de covariance sont retenues. D’autres approches ont @@s@es pour représenter I'attribut
couleur tel que les moments de couleur [277] et les ensembles de cadkursetd [278]. La premiére
approche estime que toute distribution couleur peut étre caractériséspaosents. Les trois premiers
moments (moyenne, variancesidewnegssont retenus pour la représentation de la couleur. La distance
euclidienne pondérée est utilisée pour calculer la similarité. La secondechpputilise les ensembles
de couleur comme approximation de I'histogramme de couleur. |l s’agit depds I'espace RGB a un
espace uniforme tel que HSV; ensuite quantifier cet espadé leins. Un ensemble de couleur est défi-
nit par une sélection de couleur de I'espace quantifié. Une nouvelleaiterproposée par [309, 101]
introduit la notion des histogrammes flous qui réduisent les effets de laifigation.

2.3.2 Attributs de texture

La texture est le second attribut visuel largement utilisé dans la reche‘icieges par le contenu
étant donné sa forte liaison a la perception humaine (c’est la premiééréstique percue par I'ceil).
Elle refléte I'aspect homogéne d'une région d’intérét indépendammédsatdeleur ou I'intensité. Aussi,
la texture contient une importante information sur I'organisation des primitimssg@ue les interactions
entre eux/[116]. Mais malgré ces descriptions, une définition générédetebgure n’existe pas.

Plusieurs travaux se sont penchés pour étudier et analyser la te&xtut873, Haralick et al[ [116]
proposent I'utilisation des matrices de co-occurrences pour la repieéies de la texture. D’autres tra-
vaux se sont succédés afin d'améliorer cette approche. Gotlieb esg€¥00] ont pu montrer expeéri-
mentalement que les paramétoemtraste homogénéité&t entropiesont fortement discriminatifs.

D’autres travaux utilisent des études psycho-visuelles [290] ou mathérestigls que les ondelettes,
les filtres de Gabor, etc. pour décrire la texture. Une description pludiétsur la texture sera donnée
dans le chapitre suivant.
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2.3.3 Attributs de forme

Les caractéristiques de la forme sont extraits a partir des régions qté eagmentées au préalable.
Selon le type d’applications, les caractéristiques de forme peuvent éagaims par translation, par
rotation, ou autres. Deux grandes familles de représentation de la foistenéxapproche basée sur
les contours et approche basée sur les régions. Pour la premiéoetagpseule la frontiére externe
entre objets ou régions est exploitée, tandis que pour la seconde, ladertoegte la région est prise en
considération. Les techniques les plus utilisées sont les descripteuarier et les moments invariants.

2.4 Indexation multi-dimensionnelle

Cette section traite la maniére par laquelle les descripteurs (signatures)tdowweisuel des images
sont organisés notamment dans le cadre de bases d’images volumineuses.

Dans un systéme de gestion de bases de données standard, deurgsag@osent lors de I'indexa-
tion: premiérement, le nombre de descripteurs (on parle aussi de la tailleigiedtuse)[10, 107] qui doit
étre le plus minimale possible, maximum quatre descripteurs, douze pourtEmsghaute-dimension.
Par exemple, on peut citer les arbres-X|[12] ou bien les arbre§-S (Aén encore disponible en tant
gu’outils standards). Deuxiémement, la distance euclidienne utilisée appaffitace pour discrimi-
ner certain contenu visuel. Pour cela, la technique d’indexation doit &babte de supporter d’'autres
mesures de similarité.

Pour parvenir & résoudre ces problémes d’'indexation, la solution gemans un premier temps est
d’effectuer une réduction de la dimension de la signature. Ensuite adomeechnique d’'indexation
multi-dimensionnelle supportant des mesures de similarité autres que la distahdreene.

La facon la plus simple d’envisager ce post-traitement consiste a réaliseknalyse en Compo-
santes Principales (ACP) sur 'ensemble des signatures de la base diafagde construire une nou-
velle base vectorielle de taille réduite, dans laquelle sont ensuite projetésskerfpteurs originaux. Le
probléme de cette réduction dite aveugle est la perte de toute information larigimda sémantique des
descripteurs.

2.5 Mesures de similarité

La mesure de similarité concerne la recherche des images proprementad#teu’n utilisateur
lance une requéte, le systéme effectue une mesure entre la requéte egEesdméa base dans I'espace
des attributs. Les images sont considérées similaires (proches) si lacdistatne eux est faible. Pour
cela, la complexité de calcul de la distance doit étre raisonnable puisqubdadicecherche s’effectue
en temps réel.

Le probléme du choix d'une mesure de similarité la plus adéquate ayant ét&dtragéda littéra-
ture [102], nous listons dans cette partie, les mesures vectorielles legpaugives.

Considérons deux images|'image requéte eff I'image cible, indexées par leurs vecteurs respectifs
I=(I,...,I,)etJ = (Ji,...,J,). Le calcul de similarité entr& et 7 revient & calculer la similarité
entrel etJ.

2.5.1 Distances géométriques

La premiéere catégorie de mesures correspond aux distances géonsétritpeevecteurs : distances
de Minkowski, cosinus, distance quadratique et distance de Mahalanobis
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Les métriques de Minkowski (ou normég) sont les distances géometriques les plus courantes. Leur
forme générale est la suivante:

(2.7)
Deux types de métriqgues de Minkowski se retrouvent fréquemment détérizure :
 |la distance de Manhattan dy :
LI(L‘]):i‘Ii_Ji’ (2.8)
=1
+ |a distance Euclidienne ol :
(2.9)

Une autre mesure fréquente est basée sur le cosinus qui mesure #amgie la direction de deux
vecteurs:
g
12171l

A la différence des distances de Minkowski, la distance quadratiquesepqe tous les éléments
du vecteur des attributs ne sont pas équitables et donc favorise desexrggsemblent le plus:

cos(I,J)=1— 1 —cosé (2.10)

dauaa= \/ (T — J)T AT J) 2.11)

ou A = [a; ;] est la matrice de similarité dont chaque élément représente la distance entre deux
éléments des vecteufset J.
Une proposition est faite par Hafner et al. [110] pour construire la nearicomme suit :
d;
Qi i = 1 _ 5J
e max{di,j)Wi,Vj}

(2.12)

Enfin, la distance de Mahalanobis prend en compte la corrélation entreirgeatelieu des distance
dans le cas quadratique. La matriceest la matrice de covariance enfret .J :

duan = /(I = I)T.C1.(1 = ) (2.13)

2.5.2 Distances entre distributions

Sion considére que I'image est une variable aléatoire dont les vectatiridts des pixels sont des
réalisations, le probléme de la mesure de similarité se raméne dans ce cas &unesamige distributions
de probabilités. On parle alors d’une approche statistique de la mesuimildgit®. La divergence de
Kullback-Leibler [168], issue de la théorie de I'information, permet de meda dissimilarité basée sur
I'entropie mutuelle de deux distributions de probabilités :

dkan (1,7) = ) _ I log — (2.14)
i=1 ¢
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Cette mesure de dissimilarité est applicable pour la recherche d’'imagedoisdgtie n'est pas une
distance. Comme suggéré par Puzicha et al.|[236], il est plus intétetsaonsidérer la distance de
Jeffrey vérifiant les axiomes des espaces métriques (distances). Ceitpienést numeériquement stable
et fait preuve de plus de robustesse au bruit:

dyes(1, J) ZI log - + Z J; log 2L (2.15)

avecm; = it

Les tests d’hypotheses sont également adaptés pour le calcul de similagtéreges dans le cadre
statistique. Le test dw?, appliqué sous I'hypothése gaussienne des distributions, est une taleerna
présentée comme performante dans la littérature [266]:

XA, J) = ZR:M (2.16)

=1

La distance de Bhatacharya est aussi appliquée dans le cas de dehutitias gaussiennes repré-
sentées par leur covariankEe

det X

1 1
b VT S - ) b det 2.17
Batt S(Hl f12) (k1 = pi2) g ! det X1 det X9 ( )

avec,y = Z1f¥2,

2.5.3 Intersection d’histogrammes

Dans le cas ou les images sont caractérisées par des histogrammedus eshgenable d'utiliser
des mesures de distance propres a cette représentation sans échmtem@nt |'utilisation des distances
géomeétriques.

L'intersection des histogrammes est I'une des distances les plus empl@aéesalcas. Elle a été
introduite dans le cadre de I'indexation de la couleur par Swain et Ball&8&] [2

ﬁ: min(1;, J;)
dn(I,J) =" —— (2.18)

Or, cette mesure de similarité n’est pas une distance car elle ne vérifie paplei{g de symétrie.
Smith [276] propose une version symétrique :

> min(Z;, J;)
dsmin(I,J) =1 — —=———
min (Z I, Y Ji>

i=1 =1

(2.19)
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2.6 Quelques systemes de recherche par le contenu

Depuis I'émergence des systémes de recherche d’'images par le cquitesielrs communautés
gouvernementales [141, 142], industrielles|[79, 4, 66] et universgd@31, 120, 280, 204, 200] s’y
sont intéressées. Le standard ISO/IEC a proposé MPB@®4lihedia Content Description Interfage
comme standard de description du contenu multimédia, a travers lequel @usistémes de recherche
d’'images par le contenu commerciaux et académiques se sont développés.

Dans cette section nous présentons quelques systémes opérationnkls fépgndus dans le do-
maine. Une synthése des différents systémes de recherche aing guésentation des attributs utilisés
et des mesures de similarité employées se trouvent dans les différenig ttaxsynthésé [273, 308, 192].

QBIC QBIC [219,(80] est le premier systeme de recherche d'images commeésialogpé par la
société IBM. Les descripteurs visuels gu’intégrent ce systéme sontlieurpla texture et la forme. Pour
I'attribut de couleur, sa signature correspond a un vecteur moyen vexdans I'un des espaces de
couleurs retenus : RGB, YIQ, Lab, etc. Pour la texture, il s’agit dwersion modifiée des descripteurs
de Tamural[290]. Pour la forme, elle correspond a un vecteur de quetaenetres : la circularité de
I'objet, I'excentricité, I'orientation principale et un ensemble de moments algdds invariants. La
distance employée pour comparer les images est la distance euclidienng &spdstogrammes, QBIC
intégre la distance quadratique. L'indexation multidimensionnelle appliquéeQBIt pour accélérer
la recherche est basée sur les arbrés-R

Photobook Photobook|[[232] est un systéme académique développé par le laboididirgui per-
met la navigation dans de grandes bases d’'images en combinant 'annteatigile des images et les
descripteurs extraits des images. La caractérisation des textureséasshatapproche ¥/old decom-
position» [282]. Les descripteurs retenus pour la texture soperiodicité I'orientation et grossiereté
Pour la forme, elle est modélisée par des éléments finis dont des attributemsront extraits. La
mesure de similarité employée est la distance euclidienne.

NeTra Le département d’électronique et de génie informatique de l'universitgadiéornie & Santa
Barbara a développé le systéme de recherche d’'images NeTra [20@]iga une description par région
segmentée dont chacune est caractérisée par la couleur, la textorepdaeht une localisation spatiale.
Le premier attribut de couleur est représenté par un dictionraide(bookavec une quantification sur
256 couleurs. Les filtres de Gabor et les ondelettes caractérisent ietéxbur la forme, les descripteurs
sont extraits des courbures et centroide de la forme. La corregmmnédatre images s'effectuent par une
distance euclidienne.

Blobworld Blobworld [31], au méme titre que Netra, repose sur la caractérisatiorédams par la
couleur, la forme, la texture et la localisation spatiale. La couleur dans ldecBéobworld est repré-
sentée par un histogramme de 218 cases dans I'espace Lab. Le carttfasisotropie caractérisent la
texture. La surface, I'excentricité et I'orientation correspondentdascripteurs de la forme. La requéte
d’un utilisateur consiste a choisir une région et a caractériser son impeftandeux variables linguis-
tiques («<somewhat> et «very»). La distance quadratique est employée pour la couleur et la distance
euclidienne est utilisée pour la texture et la forme. Lindexation multidimensilenmdisée est similaire

a celle de QBIC (arbre-R.
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IKONA IKONA [23] est un systeme de recherche et de navigation interactie da grandes bases
de données multimédia développé par I'équipe IMEDIA de I'INRIA est lsagé&ine architecture client-
serveur. IKONA procede a I'extraction des descripteurs de la coaléaide de I'histogramme de cou-
leur pondéré[[309]. L'extraction de la texture est effectuée en utilieaspectre de Fourier. Pour la
forme, il utilise I'histogramme d’orientation des contours.

2.7 Conclusion

Ce chapitre a fait I'état de I'art sans exhaustivité des différentestsigrgades attributs visuels pou-
vant étre utiliser pour la recherche d'images par le contenu ainsi quépesches correspondantes.
Aussi, nous avons dressé une liste de quelques systémes CBIR acas@atigulustriels parmi ceux les
plus connus avec leurs principaux choix d’'indexation du contenu edldalde similarités.

Le chapitre suivant se focalisera a une étude détaillée de la texture, lesiegthanalyse de texture,
les techniques de sélection des paramétres pertinents ainsi quelquestiamglide caractérisation de la
texture. Le choix d’'un meilleur ensemble de descripteurs de texture praradianne caractérisation du
concept de texture.



CHAPITRE 3

Processus de description
de la texture

3.1 Introduction

La texture est une caractéristique fondamentale comme la couleur polydandas différents types
d'images telles que les images naturelles, aériennes, médicales, etc. gllésepilete un aspect for-
tement lié & la perception humaine. Cependant, la notion de texture est I'smaailes bien définies
comparée aux autres attributs visuels. Il semble permis de dire que le prah&jme réside en la défi-
nition elle-méme de la texture. Reste que cette notion est incontournable dinartalyse d’images en
témoin I'abondance de littérature en la matiére surtout que toute analyse dSiagaglle un présupposé
conceptuel sur la notion de texture.

Plusieurs définitions ont été proposées, tout dépend de I'applicatica Haémi ces définitions lit-
téraires, nous trouvons les suivantes :

« Dans le langage didactique, la texture signifie la disposition, I'entrelacesiesrgarties qui com-
posent un corps. Rar cette simple exposition de la texture du bois, on voit que la cohérence lon
gitudinale doit étre bien plus considérable que I'union transversal@Buffon, Histoire naturelle
générale et particuliére]

« Pour le dictionnaire Larousse, la texture est la répétition spatiale d’un nedvifise (fils de tissage
ou étoffe) dans différentes directions de I'espace.

» Pour I'Oxford dictionary «texture is the way that something feels when you touch it: material with
a silky — smooth, soft and shiny — textuse

De ces définitions, limitatives, on constate que la texture fait référence atuaenstructurée de
la surface considérée. Les adeptes d'une telle définition s’orientegrajément vers une approche
spectrale, structurelle ou syntaxique de la texture.

Plus généralement, dans le domaine multimédia et particulierement le traitementedjiaatgxture
pourra étre considérée comme une région d’'intérét (ROI pmion of interestde 'image qui présente
un aspect homogéne pour un observateur humain. Elle peut reprageméme matériau : bois, tissu,
ciel, eau, etc. qui comporte un nombre limité de motifs qui sont répétés suigarpositions plus ou
moins régulieres ou aléatoires.

De nombreuses études ont été proposées dans la littérature afin daigénkr notion de texture.
Cependant, il semble y avoir aucune méthode ou une approche formekmituitile pour ce large
éventail de textures :

» Rosenfeld et Troy [247], Gross [103], et Wu [319] définissertekture comme un arrangement

répétitif d’'une zone donnée.

e Dans [115], Haralick et al. se reposent sur les aspects statistigeesi@tirels de la texture. lls
considérent la texture comme un phénomene a deux niveaux : le premiericenes propriétés

21
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Figure 3.2 — Textures aléatoires

des éléments de base ou « primitE/(axaxels) » a partir desquels est formée la texture; le deuxiéme
niveau concerne l'organisation et la dépendance spatiale de ces m#nitiv

» Tamura et al.[[290] se sont reposés dans leur définition de la textudesiests psycho-visuels.

La texture ainsi est traduite par termes linguistiques proches du langageriels que texture

« Une autre définition provient de Unser et Eden |298] ou ils déclaréextare comme une structure

disposant de certaines propriétés spatiales homogenes et invariarttasglation.

« En 1991, Haralick et Shapirb [117] ont défini la texture par l'uniforplgédensité, la grossiéreté,

la rugosité, la régularité, I'intensité et la direction des primitives et de lelasars spatiales.

Bien qu'il n'existe pas de définition générale, satisfaisante pour touls txture; chacun essaie
d’appréhender cette notion en fonction de son centre d'intérét; ceéi@iments communs apparaissent
dans les définitions trouvées dans la littérature qui sont des primitives etiptigbés ainsi que des
relations statistiques et/ou structurelles entre ces primitives. Ainsi, en praiigpeut définir les textures
en deux grandes classes qui correspondent a deux niveaux etedgiion humaine :

* les textures structurelles auacro texturegjui représentent lI'aspect répétitif dans un intervalle

régulier d’'une primitive selon une régle (ex. : mur de brique, carreketgs, (figuréd 3.1) ;

* les textures aléatoires moicro textureseprésentant un aspect fin aléatoire (ex. : sable, herbe, etc.)

(figure[3.2) ne comportant ni primitive isolable ni fréquence de répétition.

L'objectif de ce chapitre est de dresser le processus de descriptiinfdemation de texture en se
basant sur le procédé d’extraction de connaissances a partir desedofECD)[[122] dans un but de
classification, de recherche d'images et de navigation dans une bhasges. La figur€313 illustre le
processus adopté dans notre thése pour la caractérisation des textures

1. Sélection des bancs d’essaisVu la diversité des images texturées provenant de différents do-

1Une primitive est un ensemble connexe d’un certain nombre de pixelivelaux de gris & peu prés semblables : en fait,
on parle d’'un motif de base.
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Figure 3.3 — Processus d’ECD pour la description des textures

maines et par différents moyens d’acquisition et de numérisation, il éstfent recommandé de
choisir une base de cette population d'images qui soit la plus représentagiite base est dite «
Benchmark ».

2. Analyse de texture: Pour toute application visant l'utilisation des textures pour la classification,
la segmentation, la recherche d’'images ou autres, elle nécessite unaljghkétsetion des para-
meétres de textures. Il s’agit dans cette étape de transformer les imagebad® lan parametres
numériques ayant une signification physique. L'extraction des desardptie texture permet de
projeter les images texturées dans un espace ayant une dimension imp@raniee de para-
métres) faisant appel aux techniques de traitement d’images notammeitdéada texture. Le
nombre de paramétres de textures obtenu est important et complexe a exgloitesuite. De ce
fait, une réduction de I'espace de paramétres se voit utile.

3. Sélection des descripteurs de textureLa sélection des descripteurs de texture consiste a réduire
'espace de représentation des images en un espace de dimensionnafétiaune garder que
les descripteurs les plus pertinents caractérisant au mieux la textureesdreslpur signification
physique du départ. La réduction de dimension peut aussi s’effquané&extraction des descrip-
teurs de texture qui consistent a créer de nouveaux parameétressparndeinaisons linéaires ou
non-linéaires des parameétres initiaux. Dans ce cas, la signification phydicépart est perdue.

4. Applications : Lorsque I'ensemble pertinent de descripteurs de texture est idenfigéedtes ap-
plications peuvent étre envisagées. Parmi ces applications, nous citdassidication supervisée
et non-supervisée, la recherche d’'images, la segmentation, la réssam® d’objets, la naviga-
tion, etc.



24 CHAPITRE 3 — Processus de description de la texture

Classe | # images|| Classe| #images
bark 10 brick 10
bubbles 10 cloth 10
grass 12 leather 10
pigskin 10 raffia 10
sand 14 straw 10
wall 10 water 10
weave 10 wood 10

Table 3.1 — Classification de textures dans la base Brodatz 1

3.2 Choix des bancs d’'essais

Le but de notre travail est d’effectuer en premier lieu la recherche d@sgar contenu dans un
cadre général. Autrement dit, nous ne focaliseron pas dans un dorpéuificgie ou les caractéristiques
des applications et des textures traitées sont connues au préalabdpipmiser la recherche. La mise en
ceuvre et I'évaluation des méthodes de recherche qui sont relativgéredral et s’appliquent a de nom-
breux contextes se voient tres difficile car elles exigeraient I'utilisatiordf&sentes bases de texture
avec différentes techniques d’analyse de texture. Ainsi, il est réicesie disposer d'une vérité-terrain
sur laquelle il s'agit d’automatiser le processus d’extraction des désargpet obtenir une référence
statiqgue du modéle texture pour pouvoir I'évaluer par la suite sur des thasest.

La solution alternative est d'utiliser des bases d'images de texture pauelss la vérité terrain
est disponible; cette vérité terrain correspond généralement a un dasntdbasses de textures mutuel-
lement exclusives. Cependant, pour couvrir un large contexte d’intagesgées, il est trés important
d’utiliser plusieurs vérité terrain qui ont des caractéristiques qui @iffietmon seulement entre ces bases
d’'images (éviter le chevauchement des classes qui peut biaiser I'éonldas résultats) mais aussi entre
les classes de chaque base de textures.

Avec ces contraintes, nous avons choisi, pour I'évaluation des diesmsple texture, des bases de
texture largement utilisées par différentes applications nécessitant I'utifisi®textures :

» Brodatz 1 : L'album de Brodatz[[28] est le premier standard pour I'évaluation digarithmes
de texture tels que la classification, la segmentation, la reconnaissangetsi’'efic. La base «
Brodatz 1 » est un sous-ensemble de I'album composée de 14 classehdomne comprend
en moyenne 10 textures prises sur différentes angles d’orientationcenttaste. Le tabledu 3.1
donne un résumé sur les différentes classes de cette base. La tailletde=stest de 512 512 et
1024 x 1024 pixels en format TIFE.

» Brodatz 2 : La seconde base de l'album de Brodatzl [28] comprend 111 texturdsadoune
connaissance priori sur les différentes classes de texture n’est fournie ni les classeaniou
exister. La taille des textures est de 54512 pixels@

» Meastex: La base Meastex fournit un ensemble de textures homogénes compbecianses.
Chaque texture est de 532512 pixels au format PGM. Le tableau3.2 donne un récapitulatif sur
ces différentes classds.

2Cette base peut étre téléchargée sur lergitep: // S pi . usc. edu/ dat abase/ .
3Elle est disponible a 'adres®e t p: / / Www. UX. Ul S. no/ ~t r anden/ br odat z. ht i |
“Labase est disponible & I'adre#sge p: / / www. t ext ur esynt hesi s. coni neast ex/ ww T or | mages. ht i |


http://sipi.usc.edu/database/
http://www.ux.uis.no/~tranden/brodatz.html
http://www.texturesynthesis.com/meastex/www/for_images.html
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Classe| #images|| Classe | #images

asphalt 4 concrete 12
grass 10 misc 10
rock 25

Table 3.2 — Différentes classes de la base Meastex

3.3 Extraction d’attributs de texture

Les définitions de la texture que nous venons d'évoquer se restreigmarent a des cas particu-
liers. L'une se référe au tissage, une autre a la foresterie, etc. @aypen retrouve toujours un critére
important qui est la notion d’organisation spatiale. Aussi pour recomriaitexture d’'un objet, I’'homme
dispose de deux sens (définiti@xford) qui n'apportent pas toujours la méme information : la vue et
le toucher. Prenons I'exemple d’'une zone de sable granuleuse guyghdographie. Si on insére cette
photographie dans son emplacement dans le sable réel, les informatic@sdssia vue restent iden-
tiques tandis que celles issues du toucher deviennent différentesc®#masail, nous nous intéressons
évidement qu'a la partie visuelle.

Une image est une représentation a deux dimensions d’'une scendegy@eétalans un espace tridi-
mensionnel. Elle est créée afin de fournir une entité observable pahioedin. Pour cela, I'information
de texture est communément donnée en niveaux de gris.

Le processus d’extraction des attributs de texture se déroule en dees éfaremierement, définir
le type de la texture en question, ensuite, appliquer la technique apprpptiéextraire les attributs
caractéristigues de cette texture.

3.3.1 Classification des images texturées

Malgré la difficulté de générer une définition précise et générale positésuypes de texture, il est
possible de classer 'ensemble des textures en différentes catégamiesurslles et aléatoires.

3.3.1.1 Textures structurelles

Les textures structurelles sont considérées comme étant la répétition diifrélmentaire. La
répartition spatiale de ces motifs de base est effectuée suivant des degleection et de placement.
Par exemple, I'image de gauche dans la fiquré 3.1 est composée d'umbdaske briques (constituent
les primitives de la texture) disposées régulierement (déplacement) de enaarigcale (direction).

La caractérisation de ce type de texture s’appuie donc sur la descripgaiéinents primitives de la
texture suivie d’une définition de la structure; c’est a dire un ensembiéglies (syntaxiques ou autres)
sur ces primitives en faisant appel aux techniques structurelles.

Dans d’autres cas d'images textures naturelles, il n’est pas toujossibfmde caractériser la texture
par des primitives puisqu’elles n’existent pas. Ceci introduit la classextiere suivante.

3.3.1.2 Textures aléatoires

A l'inverse des textures structurelles, les textures aléatoires ont uatasgement désordonné tout
en apparaissant globalement homogénes (aucune primitive n'estndieepar I'oeil humaine). Leffet
texturel dans ce cas est alors associé a I'impression visuelle faite pseaieur.
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La caractérisation dans ce cas s'effectue en considérant 'imageéextomme étant associée a un
processus aléatoire bidimensionnel. L'analyse de ce type de texturgait @ix approches probabi-
listes.

3.3.2 Analyse de texture

L'analyse de texture est un domaine important du traitement d'images, de pai@rdinateur et de
la reconnaissance de formes. L'analyse de texture a fait I'objet de neomlravaux de recherche qui
ont engendré une multitude de méthodes d’analyse [313| 115, 51, 24J9] 2s méthodes d’'analyse de
texture reposent essentiellement sur I'extraction d’un certain nombrardmptres dits descripteurs. Ces
descripteurs permettent de décrire, de caractériser, de classifiersegmenter les textures en question.

L'analyse de texture peut s'effectuer en plusieurs niveaux que abbons introduire dans le pa-
ragraphe suivant. Dans ce travail, I'accent sera mis sur les méthodissicgtas, en particulier sur
les matrices de co-occurrences et la technique de Tamura, puisquégilasdent a la majorité de nos
contraintes imposées pour I'extraction des descripteurs de texture.

Approche structurale L'approche structurale tient compte de I'information structurelle et congéietu
de la texture et est particulierement bien adaptée aux macro texturesapes d'analyse sont d’abord
I'identification des éléments primitifs puis la caractérisation des régles de dépdat entre ces primi-
tives. Autrement dit, dans un premier temps on effectue une croissarrégida sur un ou plusieurs
attributs(intensité lumineuse, gradient, etc.) de facon a identifier les primitives garactérise par
leur forme et la valeur moyenne de l'attribut utilisé. Dans un deuxiéme tempslouecées histo-
grammes du premier ordre ou du second ordre de ces paramétres afiradgriser leur répartition
dans limage. Les deux structures les plus importantes sont les structugggghe et les structures
syntaxiques [295%, 324, 193, 156, 198].

Approche statistique L'approche statistique traite la texture comme un processus stochastique déte
ministe. Elle modélise les notions qualitatives usuelles de texture : « granulantéaste, homogénéité,
répetitivité, fragmentation, orientation, etc. » :

(i) La granularité est le motif dominant de la texture et parfois méme, par alasngage, synonyme
de texture. Le grain qui donne la granularité est lui-méme constitué de poielas/possédant le
méme niveau de gris. La taille et la densité des grains déterminent le nivéaaste de la texture.

(ii) Le contraste est basé sur le nombre de niveaux de gris et leur tasaxid#on. Changer le contraste
entraine une modification dans la qualité de I'image mais pas sa structure.

(iii) Lorientation est une propriété globale pour une région et traduit laatiion générale prise par les
motifs ou grains d’une texture.

Des mesures statistiques sont estimées sur une région ou un voisinagedautquxel de I'image.
Il est a noter que ces parameétres dépendent fortement de la taille doladégalyse qui doit contenir
au moins une primitive de base. Le choix de la taille de la région d’analysergditionnée par plusieurs
facteurs tels que : la résolution et la granularité de la texture, la dynamiguavdaux de gris, etc. Par
exemple, plus la taille de la région en question est réduite, plus il existe ue dequerdre I'information
granularité de la texture (voir figure B.4).

D’apres son travaiP?, Julesz montre que I'ceil humain peut distinguer entre textures ayant les mémes
statistiques du second ordre.
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(a) (b) (c)

Figure 3.4 — Taille d'analyse et granularité.(a): texture brique, (b): pseniiesurant la granularité de
la texture, (c): région d’analyse

Statistiques du premier ordre L'analyse par les statistiques du premier ordre consiste a construire une
distribution des pixels individuels, par exemple I'histogramme des niveagrside la texture. Certaines
applications utilisent cette distribution comme descripteur caractérisant lagektans d’autres, des
parameétres statistiques sont calculés a base de cette distribution comme la endgerariance, le
Kurtosis et I'aplatissemenskewness Bien que ces mesures montrent une efficacité de discrimination
dans des cas simples, elles restent limitées comparées aux statistiques slipkiteur.

Statistiques du second ordre L'analyse par statistiques du second ordre tient en compte des paires
de pixels tout en incluant la dépendance spatiale entre eux, choseequpas Vvérifiée par le premier
ordre. Parmi ces méthodes, on trouve les matrices de co-occurrdfCe&y (225, 272] et la technique

de Tamural[290]. Ces deux méthodes ont fait I'objet de plusieurs txaetasiaverent souvent efficace.
Dans ce qui suit, nous introduirons ces deux techniques.

3.3.2.1 Matrices de co-occurrences

Dans la mesure ou I'on recherche certaines formes de régularité alesémapes et ou une image
est constituée d’un trés grand nombre de pixels, I'analyse statistique samblai intéressante. En
effet, I'utilisation des matrices de co-occurrences des niveaux deagipigels d’'une image est la tech-
nigue statistique la plus populaire [38, 205, 163,/157] 300] pour I'extrades descripteurs de texture
pour différents types d’images, ainsi pour I'analyse, la segmentationctadaification des images de
types variés, tels que les images médicales, aériennes, astronomiques, etc.

Définitions Cette approche est basée sur la probabilité jointe de la distribution des @irslkicthage([109,
[116]. L'élémentpq ¢(i, j) de la matrice de co-occurrences définit la fréquence d’apparitionaigses
de niveaux de grisetj pour les couples de pixels séparés par une distésedon la directior.

Plus précisément, la formule définissant une matrice de co-occurremgemmalisée est la sui-
vante :

Pdﬂ(iaj) = |{(Z7])|f(na m) = ivf(nidcosg7mid81n9) :]}| (31)
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Figure 3.5 — Voisinage (partie supérieure) d’un pixel selon quatretatirscprincipales et trois distances
pour I'extraction des matrices de co-occurrences
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Figure 3.6 — Une « image# x 5 avec trois niveaux de gris

Cette premiére matrice est ensuite normalisée :

Pd,@(iaj)

N M (3.2)

pd,H(ia ]) =

pour une image de taill&’ x M.
En pratique, cette formulation générale est particularisée pour quelyaesahs principales dé, a
savoir0°, 45°, 90° et135° :

Poa(i,j) = {(n,m), (k1) :n =k, [m = 1| = dj (3.3)
Pys q(i,j) = {(n,m),(k,l): (n—k=dm—-1l=-d)V(k—n=—d,l —m=4d)}| (3.4)
Poo,a(i,3) = [{(n,m), (k,1) : [k —n[ = d,l = m}| (3.5)

Piss.a(i,7) = {(n,m), (k1) : (k—n=d,l—m=d)V (k—n=—d,l —m = —d)}| (3.6)

ou, dans les quatre définitions, le pixel en positiérn/) doit posséder un niveau de gris égaltandis
que le pixel situé aux coordonnés, m) a la valeur dg.

Une autre variante des matrices de co-occurrences, carré plutdircuiaice, peut étre retenue. La
figure[3.5 illustre les « erreurs » commises par ces quatre approximationdgsovaleurs dé égales a
1,3 eth.

Afin d'illustrer les calculs, la figurE_3l6 présente la matrice d’une pseudgeragartir de laquelle
sont extraites quatre matrices de co-occurrences (cf. tablelau 3.Ryafique, les matrices sont bien
plus grandes et peuvent étre visualisées sous la forme d’'images amnide gris, les pixels les plus
lumineux représentant les valeurs élevées de la distribution jointe (cle§l@r et 318).

Les figured 319 di 3.10 représentent respectivement I'image i@edlke et ses quatre matrices de
co-occurrences et I'imagRlasbubblessuivie des quatre matrices de co-occurrences. Les matrices de
co-occurrences sont calculés pour la distaheel et sur les quatre orientations principales.
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(@6=0 (b) 6 = 45 () 6 =90 (d) 6 =135
(1]2]3] [1]2]3] [1]2]3] [1]2]3]
111631123 [3(|1]|0|7|3}||1(0|7]|2
211318312 3|4|3(|2|7|4|1||2]|7(4|0

3113433303314 32]0]2

Table 3.3 — Matrices de co-occurrences pour « I'image » de la fl[gule 86dav= 1 et différentes
orientations

Figure 3.7 — lllustration d’'une matrice de co-occurrences pour l'infiRaféia
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Figure 3.8 — lllustration de sa distribution en niveau de gris

Figure 3.9 — LimageBrick et ses matrices de co-occurrences

Figure 3.10 — Limagélasbubble®t ses matrices de co-occurrences
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Contraintes A partir de ces statistiques, il est possible de repéeetainestextures. Il faut pour cela
qu’un motif :

* se répéte a la méme échelle;

» sous les mémes conditions d’éclairage.

Les matrices de co-occurrences contiennent une masse importantedatiéms difficilement mani-
pulable. C’'est pour cela qu’elle n’est pas utilisée directement mais asrdesmesures ditparametres
d’Haralick.

Parametres associés aux MCO En 1973, Haralick et all [11.6] ont proposé quatorze descriptelis ca
culés a partir des MCO. Bien que corrélés entre eux, ces descripégluisent I'information contenue
dans les MCO et permettent une meilleure discrimination entre différents tgexstdres.

Le choix du pas de déplacement et la taille de la fenétre d’analyse suli¢asjgffectue les mesures
sont les paramétres clés pour la réussite de la méthode.

Au fur et a mesure de notre lecture approfondie dans le domaine de traitdentaxture, il s’est
aveéré que peu d’entre ces descripteurs sont utilisés pour la desceptianalyse des textures. Dans ce
qui suit, nous allons introduire les quatorze différents parameétres aliclamais nous ne retenons pour
nos expériences que les huit premiers.

Energie Lénergie d’'une matrice de co-occurrences se définit comme la sommeudés de ses
fréquences :

n n
eng = Z Zpd,é)(iaj)2 (3.7)
i=0 j=0

Elle est percue comme un moyen de mesut@riogenéité globalde I'image. En effet, I'énergie a
une valeur d’autant plus faible qu’il y a de nombreuses zones homsgéuagement dit, il existe peu de
transitions de niveaux de gris. Bien s(r, cette formule s’entend pounatréce particuliére, c’est-a dire
modulo la distance et 'orientation.

Ainsi, une image pourrait présenter une énergie trés faible, voire nalt& sine orientation par-
ticuliére, par exemple des lignes verticales alternant blanc et noir. Cette méme poarrait méme
présenter une énergie nulle selon l'orientation horizontale si la distamisiekaut un et que les lar-
geurs des lignes vaut également un. Mais, en dehors de cas semldahkgjits explicitement pour
mettre en difficulté la mesure, il est quasiment impossible pour une texture =,firiest-a dire peu
homogéne, de présenter une énergie faible.

Entropie De maniére générale, I'entropie est une mesure de la dispersion d’uributisn. La
formule, classique est :

n n

ent =~ > pag(i,j)logpas(i, j) (3.8)
i=0 j=0
avecpq,(i, j) log pae(i, j) = 0 quandpg (i, j) = 0.

Ici, 'entropie devient un indicateur du désordre de la texture. Elle eséélrsque les valeurs de
la matrice sont presque toutes égales. L'entropie permet aussi déécaeade degré dgranulationde
I'image. Plus I'entropie est élevée plus la texture est dite « granuleusassige ».

La figure[3.11 illustre le comportement de I'entropie vis-a vis de celui deggeell n’y a donc
pas de corrélation entre ces deux mesures... a une exception pageSiles valeurs sont proches de
zéro, ce qui sera inévitablement le cas général puisque la matrice dewoemces est normalisée, alors
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Figure 3.11 — Comportements comparés des valeurs prises par le termeedgi¢an o(i, j)?, et de
I'entropie, —pa,0 (i, 7) log pa,e (i, j)

I'énergie et I'entropie présentent une corrélation forte, plus parti@riént marquée dans l'intervalle
[0;0,1] ou les courbes peuvent étre facilement approximées par des droitestdlonc pas évident que
I'entropie soit utile si elle est utilisée telle quelle.

Homogénéité locale Plus le paramétre d’homogénéité locale est élevé plus la texture posséde des
régions homogenes ou des périodicités dans le sens de la translation :

homloc = Z Z 1—|—(i1—j)2pd’9(i’j) (3.9)

i=0 j=0

Uniformité  L'uniformité d’'une texture peut étre traduite par I'absence de diffégere niveaux
de gris. Une formule est alors :

n
unif = ZPd,@(@ i) (3.10)
1=0
Ce paramétre d’'uniformité est d’autant plus élevé que les différenceigelix de gris sont faibles.

Contraste Ce parametre a un comportement « inverse » de I’homogénéité locale, canikeries
variations locales des niveaux de gris. Sa valeur est d’autant plustanpmgue la texture posséde moins
de régions homogenes. Ce parametre permet aussi de caractérisgelsidisdes valeurs de la matrice
par rapport a sa diagonale principale :

cont =Y > (i — §)’pas(i, j) (3.11)

i=0 j=0
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Figure 3.12 — Comportement de la mesure du contraste

La figure[3.12 fournit une illustration du comportement de cette mesure. blearvélevée n'est
obtenue que par une fréquence élevée jointe a une grande diff@mnea@iveaux de gris. En particulier,
les fréquences de la diagonale principale n’interviennent pas dansresttee.

La figure[3.1B compare le comportement de cette mesure avec celui de I'épéitggocale.

Direction Une facon de définir la direction d'une texture est de la caractériselapganésence
importante de couples de pixele méme valeutans le sens de la translation. Dans le cas le plus marqué
il s'agit d'une ligne d'intensité uniforme. Dans le cas général, il s’agitnd« pointillé » particulier
puisque la direction retenue pour le calcul des matrices est arbitraireetnespond pas I'angle effectif
de la texture. En se basant sur cette interprétation, la formule est :

dir = " pag(i,i) (3.12)
i=0
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Figure 3.13 — Comportements comparés de la mesure du contraste et de thiendgénéité locale
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Corrélation La corrélation mesure I'uniformité des distributions des niveaux de gris :

2 2 ijPd0(1: J) — Hikt;
corr = 2970 (3.13)

0i0;

Autres parameétres Les mesures suivantes sont rapidement introduites par souci d'¢xftéus
mais leur interprétation n'est pas simple, leur valeurs agmiori assez redondantes avec les précédentes
et certaines sont colteuses a calculer :

* moyenne des sommes :

2n—1
ms = Z kmg iy (k) (3.14)
k=2
¢ variance des sommes : -
vs = Z (k —ms)*myiy (k) (3.15)
k=2
* entropie de la somme :
2n—1
ents = — Z Mty (k) log(myiy(k)) (3.16)
k=2
* variance des différences : .
vdf =3 (k= pa—y)*may(k) (3.17)
k=0
« entropie des différences :
entdf = = ma_y(k)log(ma—y(k)) (3.18)
k=0
« corrélation de I'information 1 :
ent — Hle
l=—— 3.19
COTTf maX(Hx, Hy) ( )
» corrélation de I'information 2 :
corrf2 = V1 — e—2(Haxy —ent) (3.20)
* corrélation maximum :
corrmaz = VA (3.21)

ou:
m, (i) estla somme de la ligne
* my(j) estla somme de la ligng;
* m41y(i) estla somme de l& diagonale secondaire ;
* m,_,(i) estla somme de l& diagonale principale ;

n

=0
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y=0

® Pp—y = % ZZDO mm—y(y)f
s o=k 3 (mia) - )
*0; = fléo(m(yd) 15)%;
e Hy == 3 ma (k) log(m (k)

k=0
s Hy = — > my(k)log(my(k));

k:On n
« Hixy =—3_ > mf(i,j)log(ma(i)my(j));

=0 35=0

* Hoxy = — ;) ;}mm(i)myo) log(ma(i)my (7)) ;

n . .

« Q={q(i,j)|i=0,...,n;5 =0,...,n} avecq(i, j) = kzo%m;

» )\, estla deuxieme des plus grandes valeurs proprés de

Aprés une longue recherche dans le domaine d’'analyse de texturaeiment I'extraction de des-
cripteurs de texture a l'aide des matrices de co-occurrences, il noapgQt que les quatorze para-
meétres proposés par Haralick et al. ne sont pas tous utilisés, seulamldagestreint est appliqué pour
tels types de texture et pour tel domaine (les combinaisons des parametrestpghanger selon la na-
ture de la texture et le domaine d’application). Notre recherche d’extradtiac, s'est focalisée sur le
regroupement de tous les paramétres fréquemment utilisés pour cettesfimuitLpremiers parameétres
parmi ceux qui sont cités ci-dessus s’aver@miriori les plus pertinents en terme de reconnaissance et
description de texture. Les six derniers sont exclus de notre travailtpms raisons. La premiére est
gu'ils sont rarement utilisés pour décrire la texture. La seconde ragayuéls sont colteux en temps
de calcul comparés aux huit premiers parameétres et dernierementealdfimition claire et précise n'est
fournie concernant ces paramétres; information qui est néceseairéepassage au niveau sémantique.

3.3.2.2 Technique de Tamura

Tamura et al.[[290] adopte une approche basée sur des étudeslpgiaies sur la perception vi-
suelle humaine. Les auteurs proposent six descripteurs :

 grossiéretédoarseness

« contrastecontras);

« direction @irection) ;

» présence de lignefife-likenesy;

* régularité (egularity) ;

* rugosité foughnesk

La forte liaison de ces descripteurs, notamment les trois premiers, avecéppen humaine fait
de cette représentation des textures un champ intéressant et exploitatike reeaherche par le contenu
des images. Il semblerait que I'ceil 'humain soit le plus sensible a la grosada texture, puis a son
contraste et enfin a la direction.
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Grossiéreté La grossiéreté est une mesure de la granularité de I'immagée [291]. Ld dalca parametre
est assez complexe et surtout trés coltegumsso mod@nO (N x M x 2Fmax) ol k., €St Une constante
pouvant étre relativement importante.

Il se décompose en quatre étapes :

1. Pour chaque valeurdu pixel positionné e, j), c’est-a-dire que: = valeuri, j) :

x+2k—1_1y42k-11

Aoy = g S Y alid) (3.22)

i=x—2k—1 j=y k-1
2. Ensuite, calculer respectivement les différences horizontalestieales :
Byl (2,y) = |A(z + 2%, y) — A(z — 2%, y)] (3.23)
EY (z,y) = |Ak(z,y +2%) — Ap(z,y — 2°)] (3.24)
3. Puis, pour chaque pixel, choisir la valéugui maximise les différences horizontales et verticales :
k(z,y) = argmax{E{ (z,y), By (z,y)} (3.25)

Cette valeur est censée représenter la taille d’'un « granule » centrépsxeller, y).

4. Enfin, lavaleur du paramétre de grossiéreté est obtenue comme la mogsrtailles des meilleurs
granules trouvés sur I'ensemble de I'image :

1 N M .
fcrs = N x M;;k(%y) (326)

Contraste Le contraste mesure la variation des niveaux de gris dans l'image [26]L,I1€st mesuré
en fonction de I'écart-type et du kurtosisy, :

(3.27)

fcon = (044)7
oU~ est une constante positive. Selon les expériences faites par Tambyg et % donne les meilleurs
résultats.

Direction Le paramétre de direction mesure I'orientation totale dans I'image, non lesedifs direc-
tions qui peuvent éventuellement exister dans I'image|[291, 126]. Leladdcce paramétre s’effectue
en quatre étapes :
1. Calculer pour chaque pixe(:, j) de I'image, le gradient horizontal et vertical. Le gradient calculé
sur un voisinage de pixels, refléte la direction des variations des nivkagrs sur ce voisinage.
Cela permet aussi de détecter les contours existants dans I'image.
Tamura a calculé le gradient horizonta), en faisant la différence entre les trois niveaux de gris
du coté gauche du pixeli, j) et les trois niveaux de gris du cété droit :

AnGig)= Y (pli+1,5+k) —pii—1,j+k) (3.28)
ke{-1,0,1}
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Le gradient vertical\, est la différence entre les trois niveaux de gris du dessus et du Ipisediu
p(i,j) :
Av(i’j) = Z (p(2+k7,j+1) _p(i+k7j_ 1)) (329)
ke{-1,0,1}
2. Calculer la longuewr et I'angle d’orientatioru sur chaque pixel comme suit :

_ ARG D+ A7)

e(i, ) 5 (3.30)
e A
a(i,j) = ta (|Ah(i,j)\) + 5 (3.31)

3. Construire I'histogrammé/ en sommant tous les points dont la longuewgst supérieure a un
certain seuikx et en tenant compte de la valeur de I'angldu contour.
Plus précisément/ (k) est égal au nombre de pixels tels qu%@;—l <2< %(modl) et
le| > o aveck € {—1,0,1}.

4. Une fois I'histogramme construit, la variance des valeurs des pics leatéma La direction de
'image est calculée en sommant ces variances.

Les trois descripteurs qui viennent sont fortement corrélés a ceaxuits précédemment.

Présence de lignes Ce paramétre détecte si I'image comprend des lignes ou non. Il est defime
suit :

M M -
> > P(i,j)cos 2“5\1/[_])
fuin = = (3.32)
> > P(ij)
i=1j=1
ol P est la matrice de co-occurrences calculée pour I'image. Il s'agit de la métima introduite dans
la section[3.3.2]1.

Régularité La régularité est donnée par :
freg =1 — a(0crs + Ocon + Tdir + Olin) (3.33)

ou « est un facteur de normalisation.

Cette définition additive s’exclute factode notre analyse. En effet, le découpage en variables lin-
guistiques des descripteurs de base est perdu dans la forme additifiguie 3.1% illustre cette perte
d’information. Soit un descripteytdont les valeurs sont traduites par les termdes B et un descripteur
g décrit par les termes et 3. Alors la somme de ces deux descripteurs n'apportera aucune information
Bien au contraire, elle va créer une importante zone d’incertitude. Ceoptére doit étre interprété
comme la version discréete du théoréme central-limite.

Rugosité Le parametre de rugosité est simplement obtenu en sommant les descriptgussiéreté
et de contraste :
frgh = fcrs + fcon (334)

Ce parameétre est exclu pour la méme raison que précédemment.

Apres I'étape d’extraction des descripteurs de texture, vient la phasalgse de ces attributs afin
d’obtenir un vecteur signature unique pour tout type de textures. Cé gamia détaillé dans la section
suivante.
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Figure 3.14 — Perte de précisivia I'addition de propriétés discrétisées

3.4 Sélection des descripteurs de texture

Apres la phase d’extraction des descripteurs de texture, la chairsydamnles textures est poursuivie
par une phase de réduction de dimension de ces descripteurs suppgsésde dimension et/ou redon-
dants. Théoriquement, 'augmentation du nombre des descripteurs pooélorer les performances
du systéme. Néanmoins, en pratique, l'utilisation d’'un grand nombre deigtescs, en plus du pro-
bleme de complexité engendré par la dimension élevée de I'espace dentgtiéa des données, peut
en fait aboutir a une baisse des performances [68]. Ce phénomécenast sous I'expression de « la
malédiction de la dimensionalité » (en anglaistse of dimensionalijy

Malgré que le nombre de descripteurs choisis préliminairement pour |'andéytextures est faible,
de I'ordre de8, la réduction de dimension de I'espace des descripteurs dans notr& gadispensable
pour deux raisons conjointes :

1. enlever la redondance entre les descripteurs;;

2. faciliter I'implémentation de ces descripteurs dans un systéme de gestiasee de données
(SGBD) standard dont les performances se dégradent une fois la dimensiceridédes excede
5 paramétres [120].

Les méthodes de réduction de dimension des données utilisées peuvdivigtes en deux classes :
* les méthodes d’'extractioffieature extractioh;
* les méthodes de sélectidiegture selection

Méthodes d’extraction La réduction de dimension par extraction consiste a générer de nouvaaux
rametres a partir des parameétres initiaux avec une dimension plus petitgitidggrojeter I'ensemble
des données d’'un espace de dimengtdans un espace de dimensi®h(q < p). Plusieurs techniques
sont proposées dans ce cadre et sont subdivisées selon deuatsadméaire et non-linéaire. Parmi les
méthodes linéaires [25, 26], on trouve :

* I'analyse en composantes principales (ACP) ;

* l'analyse linéaire discriminante (ALD);
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« I'analyse factorielle des correspondances (AFC);
* etc.
Pour les méthodes non-linéaires, on trouve :
« I'analyse en composantes curvilinéaires (ACC) [60, 61];
» Kernel PCA[261];
« Data-driven High Dimensional Scalin@D-HDS) [179];
. etc.

Méthodes de sélection des attributs Les méthodes de sélection sont la seconde option des méthodes
de réduction de la dimension des descripteurs. Ces approches ctidecbeus-ensemble optimal (dis-
criminant) des descripteurs pertinents. La pertinence de ce sous-dassnBvaluée en fonction de
I'objectif de I'application.

Formellement, soif), I'espace de représentation dedescripteursX;,: = 1,...,D. Il s'agit de
trouver un sous-ensembfe de dimensionl de I'espacé?, tel qued < D tout en répondant aux critéres
suivants posés dans notre travail :

1. un taux important de reconnaissance ou prédiction dans la cas deslficdéion;
2. meilleurs taux de rappel et de précision dans le cas de la recheictagds par contenu.

Les méthodes de réduction de dimension par sélection sont en plein gssisrlde années soixante
et sont largement utilisées pour la catégorisation des textes [326, §1lal8hssification[[58, 187], en
data-mining[57,[114/216] et pour toutes les approches automatiques$[[113, 28Jinroductions aux
techniques de sélection sont données dans [140| 108, 216, 187].

Etant donné que le but principal de ces méthodes est de trouver wessemble optimal, une re-
cherche exhaustive des différentes possibilités (s'ihyparamétres initiaux, alors on awapossibilités
a évaluer; par exemple pour=14, il lui correspond 32768 sous-ensembles) s'avere colteuserna
du temps de calcul et d’évaluation. Pour cela, plusieurs stratégies @rogtEsée8ackward selection
(BS), Forward selectior(FS), Floating forward selectiofFFS) etFloating backward selectio(FBS):

Backward selection Les méthodes dbackward selectiomtilisent a la premiére itération, toutes les
variables; retirent celle qui est la moins discriminante en terme du critere&éd&nsuite, on réitere sur
le reste des variables et ainsi de suite, on élimine la variable la plus faiblecharche s’arréte lorsque
toutes les variables dans le modele soient significatives. Cette approohe iagonvénient est qu’elle
ne permet pas de réévaluer la variable éliminée. Elle est efficace poombr@important de variables.

Forward selection A l'inverse des premiéres, cette approche commence par un ensembleewede d
riables, puis a chaque itération, la variable qui donne un taux de discrinmmatgimal couplée avec

celles déja incluses est sélectionnée. Son inconvénient est qu’ellemetgas d’éliminer une variable

qui devient inefficace apres I'ajout d’autres variables. Par coeliegst efficace pour un nombre petit
de parametres.

Floating forward & backward selection  [235] Pour la méthode FFS, au début, le sous-ensemble opti-
mal est initialisé a I'ensemble vide; et a chaque itération, une nouvelle vagistagoutée. Aprés chaque
insertion, on vérifie si on peut enlever des variables une aprés |'mutren conservant un bon taux de
discrimination. Cette approche est une combinaison des deux premiéunesa Fwethode FBS, elle est
similaire a la méthode FFS sauf qu’elle débute avec I'ensemble complet delesriab
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Une fois la méthode de recherche appropriée a I'application visée @ste;lom doit exécuter un al-
gorithme de sélection des variables pour extraire le meilleur sous-enserablecftégories d’approches
existent : les algorithmes difdtres [57,/327] et les algorithmesrappers[160].

Approches a base de filtres Ces algorithmes mesurent la pertinence du sous-ensemble & sélectionner
indépendamment du classifier ou un critére donné. Il s’agit d'orddesdlifférentes variables selon la
pertinence du score qui leur a été attribué durant I'évaluation desesmasnbles [158, 124]. Plusieurs
algorithmes sont proposés, nous avons choisi d’étudier I'algorithme(Céi$elation-based Feature Se-
lection) [113]3277]) basés sur l'incertitude symeétrique, une autre vedsicCFS basée sur la corrélation

de Pearson (PCFS)_[133] et I'information mutuelle (MIFS)[[9,/170] P38, 78| 165, 220]. Les détails

de ces algorithmes sont présentés dans la suite.

Approches a base devrappers Au contraire de la premiére approche, les algorithmegppersdéfi-
nissent la pertinence des attributs par I'intermédiaire d’une prédiction @flaramance du systéme final
(classification par exemple). Nous avons choisi dans ce cas quatréhaiges :Rel i ef F [158,1246],
Fi sher ou analyse discriminantes [254, 333], les arbres de décision [311$ etiderithmes géné-
tiques [229] 325].

3.4.1 Algorithme CFS

Dans sa thése, Hall [112] a introduit une méthode heuristique de séleesovadables basée sur
la notion de mérite. Cette heuristique tient en compte la capacité de chaqudevarabdire la classe
d’appartenance selon leur niveau d'intercorrélation. L’hypothaséaguelle est basée cette heuristique
provient de cette constatation Good feature subsets contain features highly correlated with (predictive
of) the class, yet uncorrelated with (not predictive of) each other.

La mesure de mérite d’'un sous-ensem§letilisée dans le CFS est une version empruntée de la
théorie des mesures [96] donnée par la formule :

kfcf
\/k + k(k — l)fff

Meritg = (3.35)
avec
* kle nombre de variables dass
* 7.y la corrélation moyenne entre le descript¢ug S et la classe d’appartenance
77y la moyenne de l'inter-corrélation de
Le numérateur donne une indication sur la prédiction d’'une classe paeitd@rieS de descripteurs,
tandis que le dénominateur mesure la redondance des descripteurs @ sé&me groupe.
L'algorithme CFS Correlation-based Feature Selectjose déroule comme suit :

1. discrétisation des variables

Dans le cas ou les variables a traiter sont continues, I'algorithme CFSigraaene discrétisatibn
selon la méthode de Fayyad et Iranil[73].

2. calcul des corrélations

5La discrétisation consiste & transformer une variable continue en iableadiscréte par découpe de sa dynamique. Cette
notion sera plus détaillée dans le chapitre 6.
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Pour l'algorithme CFS[[113, 327], les corrélationg et 7y, sont mesurées en fonction d'une
nouvelle entité diténcertitude symétriqueElle est basée sur I'entropie conditionnelle. Sa formule
est donnée par I'équatién 3136 :

. . . gain
incertitude symétrique- 2 x —————— 3.36
Ymeaue 2> ww) + H(X) (3.36)

ou:
» gain est le gain d’'information mesurant la diminution de l'incertitude ¥utorsque X est
réalisé :

gain = H(Y)— H(Y|X) (3.37)
= HY)+HX)-H(X,Y) (3.38)

* H(Y) etH(Y|X) mesurent respectivement I'entropie deavant et aprés observation &e:

== p(y)logs(p(y)) (3.39)
yey

H(Y|X) == p() Y pylz)logy(p(ylz)) (3.40)
zeX yey

3. évaluation de la valeur de la fonction mérite

L'incertitude est remplacée dans I'équation du mérite. L'ensemble quédeda plus grande va-
leur est sélectionné.

3.4.2 Algorithme MIFS

La limite des algorithmes d’ordonnancement tels que CFS et PCFS est gutdgstrehaque pa-
rametre individuellement sans tenir en compte l'information qui peut étrergpen interaction avec
d’autres parameétres. Une solution alternative a été proposée parittageiPaCFS.

Une autre alternative est donnée par I'algorithme MIMat{al Information Feature Selectippro-
posé par Battiti[9]. L'algorithme MIFS consiste a chercher le sousrebksS, de dimensiom inférieure
a celle de I'ensemble total des descripteurs initiaux, qui maximise I'informationateiti// (C, S)
entre cet ensemble et la varialdledes classes d'appartenance.

L'information mutuelle est largement utilisée pour la sélection des attributs 09 153%]. En général,
elle mesure la quantité d’information d’une variable contenue dans unedsecaAinsi, lorsque cette
valeur est maximale, ces deux variables sont dites « identiques ». Sélectierdescripteur étant le
plus lié a la class€' peut donc se faire en maximisant leur information mutuelle. Généralement, cette
information est basée sur la notion d’entropie. Néanmoins, on trouve @itaéfs équivalentes dont
chacune permet d’expliquer différemment cette information.

Entropie Lentropie estla quantité d'information contenue dans une source diaftoon. Cette source
peut étre un systéme physique, une image ou autre. Ici, on considére cmaroe d'information I'en-
semble des réalisations d’'un descript&le= (x4, ..., z,) ayant tous une probabilit¢ d’étre réalisée.
Plus lesp; sont équiprobables, plus son entropiéX ) est grande. Shannadn [267] propose une définition
de I'entropie telle que :

— Zpi log(p;) (3.41)
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Cette expression montre bien que plus un élément est rare, plus il a decaigmifi Par exemple,
dans le cas d’analyse d’'images, si une image est constituée de pixelsigeiguniveaux de gris, alors
'image contient une information plus importante qu’une image d’un seul nigdearis. La définition de
Shannon de I'entropie indique I'information moyenne que I'on peut tirethdejae élément de I'image.

Information mutuelle  Soit X une variable & réalisationg X = z1,...,z,) etC variable discréte a
k classesC = ¢y, ..., cx).

La premiére définition de I'information mutuellel/ (C, X)) utilise la différence de I'entropie d&
et de I'entropie de la méme variahke sachant la classg :

M(C,X) = H(X) - H(X|C) = H(C) — H(C|X) (3.42)

H(X|C) mesure la quantité d’'information contenu danidorsque la class€’ est fournie. Linfor-
mation mutuelle correspond donc a la quantité d’information @y®ssede suX, ou inversement, la
quantité d’information que&X’ possede sut'.

La seconde définition évoque la distance de Kullback-Leibler qui mesulestance entre deux

distributions :
=> > e log = Dre (3.43)

zeX ceC

Cette définition de I'information mutuelle mesure donc la dépendance &ngeC'. Lattribut X
sera sélectionné s'il est fortement corrél€' a

La troisiéme définition de I'information mutuelle est une combinaison des entrepjEarées et
jointes des deux variables :

M(C,X)=H(X)+H(C) - H(X,C) (3.44)

L'entropie jointe H (X, C) mesure la quantité d’'information que les deux variables apportent en
méme temps. S'ils sont proches, on dira gu’une variable explique biendadeet I'entropie jointe est
minimale.

Limitations Dans le cas ou la dimension de I'espace des attributs est assez imp@taste, le
calcul de l'information mutuelld M entre tous les sous-ensembles candidats et la dfassannonce
onéreux en temps de calcul et d'itérations. Si la taille du sous-ensemblEsir @stk, alors on aura
2k+1 probabilités a estimef [78]; par exemple, prendhs= 1000 et k = 19, alors2?0 = 1048576
probabilités a calculer.

Pour pallier & cette limitation, d’autres alternatives sont proposés utilisafdrtiiation mutuelle
conditionnelle[[9. 169, 170, 78, 220].

L'information mutuelle conditionnellé M C donnée par Battiti [9] :

IMCpayiti(C, Xi|S) = IM(C, X;) — 3 ) IM(X,, X;) (3.45)
Xs€S

Dans [169, 170], Kwak et Choi ont proposé I'algorithie F'S — U tel que I'information mutuelle
conditionnelle est donnée par la formule suivante :

IM
IMCrwak(C, XilS) = IM(C,X;) = B Y —— " TM(X,, X;) (3.46)
Xs€S
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H(C) H(X)

\ /
H(C,X)

Figure 3.15 — Diagramme de Venn de I'information mutuelle et I'entropie condigiiepour une classe
C et une variable X [106]

Le second terme damns 3145[ef 3.46 mesure la redondance entre le descapididatX; et les
descripteurs sélectionnég suivant la concordance avét Le parameétres est un facteur de contrdle de
la redondance. Peng etal[230] ont montré que pour maximiggIC', S) par une recherche séquentielle
en amont (SFS), la valeur adéquate%tﬁ ou|S| est le nombre de descripteurs sélectionnés.

3.4.3 Algorithme ReliefF

L'algorithme ReliefF est une version améliorée de I'algorithme Relief introdaiitiira et Ren-
dell [158] et qui est limité a la classification binaire (deux classes). Lidlyne ReliefF est étendu au
cas multi-classes par Kononenko [246].

L'algorithme ReliefF, de plus de sa capacité de détecter et d’éliminer les &trdniondants, permet
de définir un critére de pertinence basé sur le calcul des poids (sd0ecsritére mesure la capacité de
chaque attribut a regrouper les données provenant de la méme cksdiscriminer celles ayant des
classes différentes (variablkg s, etmiss,, lignes 4 et 5). Les poids de tous les attributs sont mis a jour
en tenant compte des valeurs B¢, hitsy, etmissy.. Si la donnéeD; et la moyenne dekits;, ont des
valeurs différents pour l'attribuk; alors ce dernier n’est pas sélectionné car il sépare deux instances
d’une méme classe. Autrement, si I'instanDg a une valeur difféerente devissy. alors I'attribut X;
est pris puisqu’il sépare deux instances de classes différentégorifhme est décrit dans le tableau 1
avecP(c) est la probabilité priori d’avoir la classe: et (1 — P(classe(D;))) représente la somme des
probabilités des classes non détectées.

La fonctiondif f(D;, X;, D) calcule la différence entre l'attribuX; et deux instance®); et Dj,.

Sa formule est comme suit :

| Xi; — Xigl
max(X; — min(X;)

dif f(Dj, Xi, Dy) = (3.47)

Un poids positif indique une corrélation forte entre I'attribut et sa classppdirtenance. Autrement
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Algorithme 1 Algorithme ReliefF

Entrées:

» N :vecteurs descripteurs;;

° QZ(Xl,...,XN);

» (' : classe d’appartenance;

* M :nombre de données;

: nombre d'itérations imposé par I'utilisateur.

wi — 0,vie{l,...,N} /I Initialiser les poids
pour j = 1 am avecm < M faire

Tirer aléatoirement une donnég

Trouver lesk plus proches voisins dB; appartenant a la méme clagggts)

s w3

Dans chaque classe# classe(D;), trouver lesk plus proches voisins dB; appartenant a
des classes différentésuissy,)

6. Pouri « 1 aN faire /I Mettre a jour les poids
7. Wy — wi — § %@W + % 1_}3@2&2@@)) f dz‘ff(Dj;fI?messck)
k=1 c#classe(D;) k=1
8. fin pour
9. fin pour
10.

dit, il est d’autant plus grand que les données issues de la méme clases oateurs proches et que les
données issues de classes différentes sont bien séparées. lessastibués aux différents parametres
permet de les ordonner et donc sélectionner le meilleur sous-ensemblg@ithme est rapide, sa
complexité esO(m.N.M)

3.4.4 Algorithme Fisher

L'algorithme Fisher repose sur I'analyse discriminante linéaire de FisiHelD)488]. De facon gé-
nérale, un probléme de discrimination linéaire, a deux classes, revigmaiesespace des données en
deux espaces grace a un hyperplan. Choisir la classe (a valeurldaink)-d'une donnée consiste alors
a déterminer de quel c6té de I'hyperplan elle se situe, ce qui se tradldtfoamule suivante :

9(Dj) = sign(w.D; + b) (3.48)

ouD; € RN, j =1...M,w € RV. b est un biais d’estimation gt D,) la classe prédite pour la donné
D;.

L'objectif de 'AFD est de trouver la droite sur laquelle les données prastsdnt mieux séparées.
Cela dit, celle qui maximise le rapport des variances inter et intra classgsajestions. Lorsque I'on
fait 'hypothese que les attributs sont non corrélés et suivent sguehelass€+, —) une distribution
gaussiennéV(u™, o) etu, 0, ’AFD permet de distinguer les deux classes en mesurant le chevau-
chement de leurs fonctions de densité de probabilité. Ainsi, les scorestidests seront estimés par :

(i = i) (3.49)

T 0+ (0, )
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Le formule peut étre étendue au cas multi-classe en considérant qgitl@d'an ensemble de pro-
blémes a deux classes du type un contre tons-al).

3.4.5 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques, proposés par Holland [123], sont dedlaiges d’optimisation s’ap-
puyant sur des technigues dérivées de la génétique et de I'évolutieliea: croisements, mutations,
sélection, etc. Actuellement, ces algorithmes sont utilisés pour la sélectiorxeadi®on des para-
metres[[2208, 325, 243]. La figure 3116 illustre le principe du fonctionnéaenalgorithmes génétiques.
L'opération consiste a sélectionner aléatoirement un sous-ensembleadecpr@as, calculer sa fonction
de fitness en l'injectant dans un classifieur. L'ensemble ayant le plusl gaaux de classification est
sélectionné.

Une utilisation directe des algorithmes génétiques pour la sélection des pasewtiaite par Sied-
lecki et Sklanski[[270]. lls ont utilisé les algorithmes génétiques pourctiee un vecteur binaire optimal
ou chaque bit est associé a un paramétre. it de ce vecteur est égal a 1, alorgigarametre est
utilisé dans la classification; sinon si ce bit est égal a 0, alors le paranoétesgondant est éliminé de
la classification. Ensuite, chaque sous-ensemble obtenu est évaluéedalox de classification estimé
par le classifieur.

Par analogie, dans ce travail, nous utilisons les algorithmes génétiqueka sa@lection des para-
meétres les plus pertinents en terme de classification des textures. Dans chacpge parameétre est
associé a un géene du chromosome de représentatiafiramosomest un vecteur de bit de longueur
€gale au nombre de paramétres; un nombre de chromosomes constipopulagion Ainsi, une valeur
nulle du géne signifie que le paramétre associé ne fera pas partie deeasautilisés dans |'étape de
classification comme illustré par la figure 3.17.

L'objectif ici est de sélectionner le chromosome ou le sous-ensemble @metes le plus pertinent
de taille minimal tout en gardant un bon taux de classification. L'évaluatiameddopulation et donc un
sous-ensemble de paramétres est effectuée suivant une fonctiaalié dite fonction d’adaptation ou
fithess Cette fonction est objective, dépendant de I'application envisagdeaypdra la maximiser ou
minimiser. Dans notre cas, la fonctifimessdépend du taux de classification a maximiser, par la suite,
nous avons choisi le modele suivant comme fonction d’évaluation :

fitness = (7, + f;) x 10 (3.50)

ouT, est le taux de classification trouvé pour un chromosome de tgideametres eytg est la fréquence
des paramétres nuls non utilisés lors de la classification. Si le taux de clessifiatteint des valeurs
maximales, cela implique que le nombre des parameétres nuls est faible et pa la galeur dditness
est grande. Dans le cas inverse, s'il s’agit d'une mauvaise clasisifiqgaux faible), c’est-a-dire que
les paramétres utilisés pour la classification sont insuffisants augmentineaiombre des parametres
nuls dans le chromosome et par la suite, la valeur fignless s’incrémente avec la fréquen¢§.

Ensuite, on réitere cette évaluation avec la nouvelle population créée adeattivis opérations
essentielles sélection croisemenet mutation(cf. figure[3.18).

Sélection Lapremiére étape d’une recherche par AG consiste a sélectionnerusipspulation (nombre
de chromosomes) a partir de la population parent. La probabilité qu'umcisame fera partie de la
nouvelle population est directement liée a son efficacité au sein de la popullégriste plusieurs mé-
thodes de reproduction de population. La méthode la plus courante eshitelke par Holland([[123] :

la roulette de loterie biaiséeollette wheel selectignCette méthode de sélection est proportionnelle
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nouvelle sélection
génération [~ ———— du
meilleur
parameétres évaluation des parametres
sélectionnés sélectionnés

évaluation de la fitness

algorithme d’apprentissage (C4.5)
[apprentiszage / test]

Bases de
donnés

Figure 3.16 — Sélection des paramétres par les AGs [143]
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Caz paramdédra fait partie des paramédres chaisis
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Figure 3.17 — Chromosome pour la sélection de paramétres
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Figure 3.18 — Les trois opérations de base dans les GA : (a) sélectianoiggment et (c) mutation

au niveau dditnessdes chromosomes. Le nombre de fois qu'un chromosome sera sélectirdyalke

a safitnessdivisé par la moyenne dfithessde la population totale (plus exactement, la partie entiére
représente le nombre de fois qu'il sera sélectionné, et la partie flottantedahplité qu’il aura d’étre
sélectionné a nouveau ). Cette fonction est déterminante dans un algoréhéte&ge. De nombreuses
autres méthodes de sélection, bien plus complexes sont disponibles : le sigitegy, la sélection a la
Boltzman, la sélection par rang, la sélection par tournois, etc.

Croisement L'opération de croisementfoss-ove) est un moyen majeur qui permet la création de
nouveaux individus a partir des anciens. Le croisement consiste dgoremier temps a tirer aléatoire-
ment des chromosomes deux a deux. Ensuite, choisir aléatoirement legoiotsement¢cug (chiffre
entre 1 ep-1 oup est la taille du chromosome). Dans la figure B.18(b), le point de croisersiehtRis,
échanger autour de ce point les genes des deux chromosomes patermistpnir deux nouveaux chro-
mosomes enfants. C’est le principe single-point cross-oveDans un cadre général, I'échange peut
s'effectuer suivant une probabilitg, ..

Mutation L'opération de mutation est d'importance secondaire, mais permet d’éwigeranvergence
prématurée vers un maximum local en maintenant une diversité de solution.@ppliquer, choisir au
hasard un bit du chromosome et modifier sa valeur. La mutation ne doit paapiquée systémati-
guement, mais en fonction d’'une probabilitg..;, paramétre de la simulation. Dans le cas du codage
binaire, chaque bit est remplacé par son inverse (cf. figuré 3.183€éJ)éralement, les probabilités de
I'ordre de0, 01 a0, 03 sont choisies.

Les méthodes de sélection présentées dans cette partie ont pour buivée keomeilleur sous-
ensemble de parametres de texture a partir des matrices de co-ocauaEleseparametres de Tamura.
La pertinence de cet ensemble est évaluée en fonction des taux deaatiesifet de discrimination des
textures.

3.4.6 Nos propositions

Les différentes techniques que nous avons présenté en haut pédutdion de la dimension de
I'espace de représentation des attributs de texture et la sélection degnpinsnis sont des techniques
utilisées dans le cas supervisé ol nous dispoagm®ri de I'information sur les classes d’appartenance
des images. Or, cette information n’est pas toujours disponible notammentedeas des bases géné-
ralistes provenantes de diverses sources, ce qui est le cas deadrgale travail puisque les bases de
textures utilisées n'appartiennent pas a un domaine spécifique mais peniate différentes sources
(architecture, nature, art, etc).
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Algorithme 2 Algorithme génétique canonique (AGC)
Entrées:

» N :vecteurs descripteurs;;

° QZ(Xl,...,XN);

» (' : classe d’appartenance;

* M :nombre de données;

* m : nombre d'itérations imposé par l'utilisateur.
1. Codage des parameétres (passage du réel au binaire)
2. Génération aléatoire de la population initiale de chromosomes
3. Calculer la fonction détnesspour ces chromosomes
4. répéter
5. Sélection
6 Croisement
7 Mutation
8 Recalcul de la fonction d@gnesspour les houveaux chromosomes
9. jusqu’a atteindre un critére d'arrét

Liée a I'information d’appartenance qu’exigent ces techniques detméleces derniéres mesurent
la pertinence apportée par les parametres a choisir en fonction de |garsdrélation avec les classes
d’appartenance, ce qui peut entrainer a une possibilité d’avoir @mdes de parameétres redondants qui
peut biaiser les résultats de la recherche.

Dans le paragraphe qui suit, nous allons introduire deux métriques igietient de sélectionner un
sous-ensemble optimal pour la description de la texture tout en palliant legiotes rencontrées par
les techniques citées en haut a savoir I'information d’appartenanceestdadance des parametres.

3.4.6.1 Algorithmes PCFS et PaCFS

La premiere métrique que nous proposons est le PCES [133] (Peaosmiafion-based Feature
Selection) est une variante du CFS qui utilise le coefficient de corrélagiarsen proposé par Galton [89]
au lieu de l'incertitude. Ce paramétre largement utilisé en statistique et anal\ydmndées permet de
juger de la qualité de dépendance entre deux variables sans la nécaasii@frmation supplémentaire
telle que les classes d’appartenance, ce qui est le cas du CFS. f®uisen et puisque nous travaillons
dans un cadre générale de description de textures quelconquesde glupemps, cette information sur
les étiquettes des classes n’est pas toujours fournie, nous avonsooptéepparameétre. De plus, ce
parameétre est applicable a tous types de variables, donc aucuneitéét’effectuer une discrétisation
des parametres.

La formule standard du coefficient de corrélation est donnée comme suit :

(3.51)

avec :
* Cov(X,Y) est la covariance entt¥ etY;
* ox, oy respectivement I'écart-type dé etY'.
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4

Figure 3.19 — Corrélation entre contraste et direction ?

Le calcul du coefficient de corrélation permet de détecter les coupléestzipteurs dépendants
(X,Y) et donc redondants. La sélection du meilleur descripteur dans un caigléadée suivant la
meilleure valeur du tauxr{ fourni par I'un des attributs.

Un dernier avantage de cette approche par rapport a la CFS est lidérdf@siecution puisque apres
identification de couples redondants, chaque paramétre est évaluénskuiction de sa valeur au
lieu d’examine toutes les possibilités dejusqu’a obtention de la meilleure valeur déeritgs pour
l'algorithme CFS.

Algorithme 3 PFCS
Entrées:

» N :vecteurs descripteurs;
e O (Xl,...,XN).

1. 510

2. Ryy «— {Rxy,VX,Y € Q} /I Calcul de la matrice de corrélation
3. pour X € ( faire

4 Y « argmax (Rxy) Il Recherche
5 X'« argmaxy (x,Ty) I Calcul

6 S — Su{Xx*} /1 Ajout d’attributs
7. fin pour

8. retourner S

La limitation de cet algorithme provient du fait qu’une valeur importante duficosit de corrélation
Rxy ne signifie pas forcément une dépendance logique entre descripteuexemple, sur la base de
Brodatz 1 et avec les parameétres MCO, nous trouvons toujours unedorédation entre le descripteur
direction et le contraste. Autrement dit, selon le PCFS, si la texture estidineelle, alors forcément
elle doit étre contrastée et I'inverse; alors que réellement, ce n'est pas.l¢a figuré_3.19 illustre ce
cas de figure. D’ou la nécessité de faire intervenir une troisieme varighlieaive.

L'alternative que nous proposons actuellement PaCFS, dans le aawisépou nous disposotas
priori d’une connaissance de la vérité terrain et les différentes classestedgstans le cas par exemple
de la base Brodatz 1 et Meastex, est d'utiliser la corrélation partielle gndpgn compte cette informa-
tion supplémentaire.
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Par sa définition standard, la corrélation partielle permet d’évaluer lalation entre deux variables
X etY tout en maintenant en constance une troisieme varidbl@ans le cas supervisé, cette derniére
variable ne sera autre que la variable des classes d’apparteriabadormule de la corrélation partielle
est comme sulit :

Rxy — RxcRyc (3.52)

R =
T V0= BV - B
Par analogie au PCFS, le PaCFS détecte aussi les couples de redofligaect du PaCFS). Dans
ce cas, I'élimination d'un des deux attributs est évaluée en fonction dersglation avec la classe
d’'étiquetage, si elle fournie une forte valeur, I'attribut est consenandl sera éliminé (les lignes 7 et 8
du PaCFS). L'algorithme s’arréte jusqu’a aucune corrélation entierigesurs n’est plus significatives
(inférieure au seuil fourni).

Algorithme 4 PaFCS

Entrées:

» N :vecteurs descripteurs;;

° X:(Xl,...,XN);

» (C: classe d'étiquetage ;

 «: seuil de corrélation (condition d’'arrét).

1. S X

2. max «— 1

3. tant que max > « faire

4, Exy,c ={Rxv,c,VX,Y € Q} // Calculer la matrice de corrélation partielle
5. Rxc = {Rxc,VX} /I Calculer la matrice de corrélation de Pearson
6. pour X € () faire
7. XVYmax = argmaxey (Rxy.c) /I Rechercher
8. Xmin = argmingy (Rxc) I/ Evaluer
9. S =S {Xmin} /I Eliminer I'attribut

10. fin pour

11. fin tant que
12. retourner S

La complexité de ces deux algorithmes est de

L'évaluation des attributs caractéristiques de la texture peut faire I'obj@lukieurs applications.
Dans notre thése, nous proposons deux applications a savoir : laateehitimages par contenu et la
classification des images texturées.

3.4.7 Recherche d'images similaires sutlicklmAGE

Au sein de I'équipe Atlas-Grim du laboratoire d’'informatique de Nantes Atlastid.INA), le sys-
teme de recherche d'images par cont&higkimAGEa été développé sous la supervision de José Marti-
nez par Erwan Loisant [210], fonctionnant uniqguement avec la coWledre travail s'inscrit donc dans
le cadre d’'une extension de ce systéme en y ajoutant des attributs de (ektfigeire[3.20).
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Bases d’images

Figure 3.20 — Module d’extraction de texture dans ClickimAGE

Le type de requéte de recherche d'images par contenu que suficklenAGEest la recherche par
image exemple. Le principe de la recherche par exemple est basé suulelzale mesure de similarité
(ou dissimilarité) entre I'image fournie par l'utilisateur et les images stockéesldaystéme. Le calcul
de la similarité est réellement effectué sur les attributs de texture extraits poagé requéte et les
images de la base. Cela, peut étre formulé comme suit.

Soit BI la base d’'images disponibléBI = {I,,|m = 1,..., M)} dont chaque imagé, € R"
est représentée par un vecteur d'attriblity = {X,,,|n = 1,..., N} et la requéte) indexée par
Xy = {Xynln = 1,...,N}. La mesure de similarit®(1,, I,,) entre lai® image et la requéte) est
calculée comme suit :

N
D(Iq’ L) = Z wndn(an; Xmn) (3.53)
n=1

ou d est une distance ou mesure de dissimilarite efst un poids qui permet d’attribuer a chacun des
descripteurs un poids selon son importance dans la recherche. Rglexsi I'on cherche des images
« coucher du soleil »; dans ce cas, I'attribut couleur sera pondé&enfent; sinon, dans le cas de la
recherche des images de panthéres, la texture se voit plus importante.

Deux cas de figures se présentent lors de la recherche d'imagesugigarrons en détail dans le
chapitre’b :

1. image appartenant a la base d’images; il s’agit dans ce cas de ehBrdex des attributs lui
correspondant dans la base stockée, ensuite effectuer une similarit®eanentionné en haut.

2. image externe a la base d’'images; dans ce cas, une étape de ca#ttriloles de I'image requéte
est nécessaire suivie d'une mesure de similarité.

3.4.8 Classification des images texturées

Dans ce travail, I'objectif d'utiliser la classification est de vérifier la perfance des descripteurs de
texture choisis (cf. sectidn 3.3) et sélectionnés pour le modéle de textowevarttes classes appropriées
aux images fournies au systeme.
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La tache de classification des images consiste a assigner des étiquettessde alax images. La
classification est largement utilisée dans divers domaines tels que powotmaissance optique de
caracteres, lareconnaissance des visages, etc. Disposantsiumtde de données étiquetées, le systeme
de classification assigne a chaque donnée une clasge, ..., C}. Pour classifier une imagdeil s’agit
de trouver une fonction ou régle de décisiotelle que :

g L (3.54)

I - c

Une maniére de définir une régle de décisioast de déterminer et stocker la classe de chaque
image. Ainsi, transformer le probléme de classification en un probléme dercheh Cette proposition
est impossible puisque le nombre d'images disponibles augmentent d'uneerzonsidérable.

Une autre proposition faisable pour construire la régle de décistand’utiliser une base d’'appren-
tissage, représentée dans notre cas par les attributs de teXture ., Xy }, répartie enk classes, no-
téesC (C1,...,Ck). Larégle de décision dans ce cas vérifie une fonction de discrimingtisn Cy).
Dans ce travail, la fonctiorf (X;, Cy) correspond aux taux de classification estimé. Ce taux doit étre
important dans le cas d’apprentissage et de test :

r(Xi) = argmax {f(Xi, Cy)} (3.55)

Nous détaillerons dans le chapiite 4, quelques algorithmes de classifictliséswans le cadre
de cette thése a savoir l&splus proches voisinsk{ppv), les arbres de décision et particulierement
I'algorithme C4.5, les réseaux bayesiens et les machines a vecteurspoet 4Gy M).

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tracé les différentes étapes a suivrerngocaractérisation optimale
des textures. Aprés extraction des différents parameétres de textues gkaux approches proposées de
la littérature & savoir les matrices de co-occurrence et les attributs de Tarousgprocéderons dans une
seconde phase a la sélection d’'un sous-ensemble pertinent répandaontraintes imposées par notre
cadre de travail. Plusieurs techniques existent dans la littérature baséesaation de classe d’apparte-
nance induisant a une redondance dans I'ensemble des paraméirgsmlRer a ces inconvénients, nous
avons proposé deux autres techniques basées respectivemert@uéliation de Pearson et la corréla-
tion partielle afin de détecter toute redondance entre parameétres et noesd¥s plus pertinents.

L'évaluation du modéle de texture ainsi déduit est une phase primordiaiéfieile a mettre en
ceuvre. Dans ce travail, nous avons proposé deux applications petnittaalider la pertinence du
modéele de texture généré en terme de satisfaction des utilisateurs et enninksuoneilleur taux de
classification.






CHAPITRE 4
Applications

Ce chapitre donne une vue plus détaillée sur les différentes applicatioohmitiges utilisées dans
ce travail. Le but de cette premiére partie de la thése étant de définir atuddéun modéle de texture
pertinent répondant a certaines contraintes imposées dans notredeatavail, nous avons proposé
plusieurs applications permettant d’atteindre ce but.

Le modéele de texture est décrit par les attributs de texture introduits danadiref#. Ainsi I'éva-
luation de ce modele est réalisée dans un premier temps par une mesuredersagnce a satisfaire la
requéte utilisateur : trouver les images visuellement similaires a celle fournie par I'utilisate{af. sec-
tion[4.1). Dans le cas ou une connaissance de la classe d’appartesafoeeniea priori, notre derniére
application (cf. section 41.2) vise a tester la capacité du modele texture aaadaiglasse appropriée aux
nouvelles images ne figurant pas dans la base d’apprentissage.

4.1 Recherche d'images par la texture

Lorsque l'utilisateur envoie sa requéte image au systéme, ce dernier aateuldistance entre la
signature de la requéte et celles des images de la base. Ensuite, il olelnmesures calculées dans
I'ordre croissant; cet ordre refléte le degré de similarité (rapprochewsrel) entre une image de la
base et la requéte. L'ordre le plus petit correspond a une image visuetlpnoehe de la requéte, si-
non I'image retournée est visuellement différente de la requéte. Par lalsutestéme retourne lds
premiéres images estimées étre les plus proches visuellement de la reqogéeeRlusieurs mesures
de distance peuvent étre utilisées, la plus courante est la distance endidiEranmoins, cette distance
est limitative car elle favorise les attributs ayant des valeurs importantesxaagant une dynamique
faible. Une normalisation des attributs est donc nécessaire si on veutttiser cette distance. Dans le
chapitre_b, nous donnerons une comparaison entre différentes sidsutistance utilisées.

L'évaluation du systéme pour la recherche d’images peut s’effectuse dnaniére visuelle, autre-
ment dit, c’est l'utilisateur qui justifie I'intérét et I'efficacité de la recherxcBette maniere d’évaluation
reste insuffisante notamment dans le cas d’une automatisation du pradessuscherche. Dans ce tra-
vail, nous présentons une mesure numérigue basée sur les scoraa@eéualuation plus intéressante.

Pour chaque imagEde la base appartenant a une classe do@hdexisten™ images texturées po-
sitives correspondant a I'imadestn— textures négatives (celles qui ne lui correspond pas visuellement).
Des scores peuvent étre calculés a partir des exemples positifs etsédatiequéte afin d’évaluer la
performance du systéme. Le score de chaque image de la base et iiinstahe systéme sont données
respectivement par les formules suivantes :

Osint =n~
(nt-n")
scorg = e 1©7  sint >n~ (4.1)
(nT—n")

—e 1T sinon
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indice image| n™ | n~ | score s1 S9 53
I 2 2 1
I 3 1 | 1.6487
I3 1 3 | 0.6065
Iy 1 3 | 0.6065| 5.7426| 1.7426| -2.2574

Table 4.1 — Exemples de scores pour quatre textures

scorez; = Z |C| x scorey (4.2)
I€BI

Le score est choisi nul dans le cas ou le nombre des textures négativesées est égal a celui
des textures positives, afin de ne pas pénaliser I'évaluation de lamparfoe du systéme. Supposons par
exemple, que pour une base de quatre textures, on trouve les vajgutges dans le tableau 4. 1.

4.2 Classification des images texturées

La tache de la classification supervLﬂ;nsiste a assigner a chague nouvelle image texture une
classe appropriée a partir des connaissaacpsori fournies. Plusieurs algorithmes existent dans la
littérature. Dans ce travail, nous avons choisi quatre parmi eux, a dasdirplus proches, I'arbre de
décision C4.5, les classifieurs bayésiens et les machines a vecteuppdg §8VM), que nous décrivons
succinctement et détaillons dans ce qui suit. Les mesures d’évaluatien dassifieurs seront détaillées
dans le chapitrgl 5.

4.2.1 Kk-plus proches voisins

La méthode deg plus proches voisins (en angldisnearest neighbogrintroduite par Cover et
Hart [53] est une méthode de classification géométrique trés utilisée, en dassa simplicité et de
sa robustesse. Les descripteurs sont exploités dans un espace erdirigyprésentation, généralement
R™ muni d’'une distance, particulierement la distance euclidienne. La phappréhtissage consiste a
stocker les images étiquetées. L'affectation de nouvelles images s’oparesiculant une distance entre
les attributs de I'image a classifier et ceux de chaque image de la bask.irbages les plus proches
sont sélectionnées et I'image requéte est assignée a la classe majoetirguica le plus grand nombre
d’individus).

Cette technique facile a appliquer donne de trés bons résultats mais pasdbléme pour le choix
de la valeur dé: qui peut se faire aléatoirement ou bien expérimentalement. Dans notiig teaghoix
est évalué expérimentalement en fonction du taux de bonne classificagivayt la plus miminale). Une
autre principale difficulté consiste a sa dépendance a une fonction decdigirtinente. Nous utiliserons
dans ce travail, deux distances a savoir la distance euclidienne et la dist&@M (Heterogeneous
Euclidean-Overlap Metric) [316].

4.2.2 Arbres de décision

Les arbres de décision ou méthodes de segmentation sont parmi les métbkqdes populaires des
méthodes d'apprentissage symbolique utilisés a des fins de classificasiagitlplus d’'une représenta-

'Nous noterons la classification supervisée dans tout le manuscrit juséetgane de « classification ».
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tion graphigue d’'une tache de classification. Les algorithmes connu€ad&ik [27], ID3 [238] qui fut
amélioré par C4.5[239]. Les arbres de décision ont connus une bgrgason pour la classification des
documents [182,]3, 240].

L'analyse d'un ensemble d'individus préalablement classifiés permgéidérer une structure arbo-
rescente optimale pour la classification des autres individus disponiblesegidait en partitionnant
successivement la population initiale des enregistrements de sorte a ispi@eues individus d’'une
méme classe. Ce sont pour la plupart des algorithmes légers, rapidesnpets, et la forme arbores-
cente des résultats permet une grande lisibilité et interprétabilité.

Ainsi, un arbre de décision est une structure qui permet de déduigsutiat & partir de décisions
successives. Pour parcourir un arbre de décision et trouveniutma il faut partir de la racine. Chaque
nceud est une décision atomique (cf. figuré 4.1). Chaque réponsklpess prise en compte et permet
de se diriger vers un les fils du nceud. De proche en proche, on dedaes I'arbre jusqu’a tomber sur
une feuille. La feuille représente la réponse qu’apporte I'arbre agua$on vient de tester.

Trés souvent on considére qu'un nceud pose une question surriatdeséla valeur de cette variable
pour I'individu présent est supérieure ou inférieure a la valeur desidé?), la valeur de cette variable
permet de savoir sur quels fils descendre (gauche ou droit) comme illustig figure[4.1. Pour cet
exemple, on mesure le paramétre « Température » pour un individu dotamé&ateur correspondante
est supérieur a la « valeur de décision » (ou de découpage), la déestidonc « malade »; dans le
cas échéant, cet individu est irrité et ainsi de suite jusqu’a atteindresaurd rieuille correspondant a
une décision finale. Pour les variables énumérées il est parfois podsilter un fils par valeur, on
peut aussi décider que plusieurs variables différentes ménent au mémarbre. Pour les variables
continues il n’est pas imaginable de créer un nceud qui aurait potentietlemaombre de fils infini, on
doit discrétiser le domaine continu (arrondis, approximation), donc dédeleegmenter le domaine en
sous ensembles.

Température < 37.5

7

oul / non
Va
Gorge irritée malade
oul non
malade bien portant

Figure 4.1 — Exemple d’'un arbre de décision pour un paramétre de tem@ratu

Pour construire un arbre de décision, il faut trouver I'attribut a testeckaque nceud. C'est un
processus récursif. Pour déterminer quel attribut tester a chaqee @étspralculs statistiques sont utilisés
pour déterminer la mesure de cet attribut qui sépare bien les individidsdiou On crée alors un nceud
contenant ce test, et on crée autant de descendants que de vassilslepgour ce test. Par exemple : si
on teste la présence d’un mot, les valeurs possibles sont « présaarit’ ab& chaque fois, on aura donc
deux descendants (fils) pour chaque nceud. Ce processus aétagpésociant a chaque descendant le
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Classe &

Classe A

Classe C

Classe C

(12 T3

Classe B

Classe B

Classe C Classe C

Arbre aprés élagage >

3 branches élaguées

taux d’erreur (estimé) en T8 < taux
d’erreur (estimé) obtenus en
considérant les 3 feuilles.

|

Classe majorifaire

Figure 4.2 — Exemple d’'un arbre de décision avant et apres é@gage

reste des individus qui satisfont le test du prédécesseur. Ainsi, Efidason d’'un nouveau individu est
réalisée en posant une suite de questions relatives a certaines psoguiéts considéré.

Deux phases nécessaires pour la création d'un arbre de décisionndtuction et I'élagage. La
construction est la phase la plus importante. Elle consiste en un processivisbn récursif sur chaque
nceud en produisant dans un premier temps une série de tests relatifardecthes variables (qualitatives
ou quantitatives) et dans un deuxiéme temps de sélectionner le meilleur testniedlldarr partitionne-
ment, d’aprés un critere d’évaluation de I'hnétérogénéité (ou impuret&ldeses dont I'objectif est de
diminuer le plus possible le mélange des classes au sein de chaque sableséé par les différentes
alternatives du test. Différentes mesures statistiques sont suggéugds pélection a savoir I'entropie
et I'information mutuelle (ID3 et C4.5) (cf. sectién B.4), I'indice de @(ﬁ]ART) et lindice d’erred.

Ensuite, la seconde étape apres avoir construit I'arbre est I'élagagenglaigpruning). L'objectif
de I'élagage est de supprimer les parties de I'arbre peu représesiative garder de bonnes perfor-
mances de prédiction des nouveaux individus en les remplacant pamught@aainal associé a la classe
majoritaire. Pour cela, il faudra un critére pour désigner les brancéiegjaer. Généralement, ce critére
est basée sur une estimation du taux d'erreur de classification; unestbééagué a un certain nceud
si le taux d’erreur estimé a ce nceud (en y allouant la classe majoritaire¥érgtun au taux d’'erreur
obtenu en considérant les sous-arbres terminaux. Aprés élagageedles feuilles sont étiquetées par
la classe majoritaire (cf. figute 4.2)

Parmiles algorithmes de génération des arbres de décision, nous he@saigorithme C4.5[239].
Cet algorithme est une extension de I'algorithme ID3 proposé par QuinBd} f@posant sur le méme
algorithme donné dans algorithine 5.

Ainsi, I'algorithme ID3 permet de créer un arbre de décision simple et irtiple facilement pour

3l’indice de Gini sur le nceud est calculé par :
Gini(n) =1 - P*(w)
Nz

avecP(w;) la probabilitéa priori de la classey;.
“lindice d’erreur mesure la probabilité d’erreur de classification snobeidh par rapport & la classe majoritaire donné par
Er(n) =1 — max; P(w;).
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Algorithme 5 ID3 (C4.5)

Entrées:

e X

: un ensemble d’attributs non cibles;
e Y :
e B

un attribut cible ;
la base d’apprentissage.

Sortie : un arbre de décision.

1.
2.

o o M~ w

~

10.

11.

12.

si B est videalors
retourner un simple nceud avec la valeur « Echec »

sinsi B est constituée uniquement de valeurs identiques pour laadins
retourner un simple nceud de cette valeur

sinsi X est videalors

retourner un simple nceud ayant comme valeur celle la plus fréquente des valeurs deukattrib
cible trouvées danB

sinon
D « Tattribut qui a le plus grangain(D, B) parmi tous les attributs d&
{d;|li =1,...,m} < les valeurs des attributs de
{Bjlj = 1,...,m} < les sous-ensembles d& constitués respectivement des données de

valeurd; pour I'attribut D

retourner un arbre dont la racine eft et les arcs sont étiquetés pgrj = 1,...,m et allant
vers les sous arbrdD3(Xp, Y, B;),i =1,...,m

fin si
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des opérations de classification supervisée. Néanmoins, cet algoritlsmeueelques problemes surtout
lorsque les données sont in complétes et dans les cas ou les attributersimis; ce qui est le cas
réellement de plusieurs attributs, et enfin I'arbre produit peut compoeteisous arbres dans lesquels
on ne va presque jamais. L'algorithme C4.5 [239] est donc proposé'afipatter des solutions a ces
limitations.

Attributs de valeurs manquantes Lors de la construction d’'un arbre de décision, tenir compte des
données pour lesquelles certains attributs ont une valeur inconnue’giéettuer en évaluant le g@n
ou le gain ratig pour un tel attribut en considérant seulement les données pour lesqretlgtribut est
défini.

La classification de nouvelles données qui ont des valeurs inconeuwese faire en estimant la
probabilité des différents résultats possibles.

Attributs continus  Avec I'algorithme C4.5 la gestion des attributs continus est faisable I3bt-

tribut a un intervalle continu de valeurs. L'algorithme procéde par exanaseraleurs de cet attribut

sur la base d’apprentissage en ordonnant ces valeurs d’'une menoisantel, , . . ., d,. Ensuite pour
chacune de ces valeurs, on partitionne les données entre celles geisordleurs dé inférieures ou

égales al; et celles qui ont des valeurs supérieures. Pour chacune de tigeneon calcule le gain, ou

le gain ratio et on choisit la partition qui maximise le gain. La valéest dite valeur de découpage (seg-
mentation) pour 'attribuD. On notera quand méme que cette méthode nécessite un nombre conséquent
d’opérations.

Réduction de I'arbre de décision Larbre de décision crée en utilisant I'ensemble d’apprentissage
traite correctement la plupart des données de I"apprentissage. Igéldgd’arbre de décision, en est une
solution, s’effectue en remplagant un sous arbre entier par une faldsé finale). Cette substitution a
lieu si une regle de décision établit que le taux d’erreur attendu dansdexdme est supérieur que celui
d’'une simple feuille.

Pour conclure avec les arbres de décision, d'autres versions arasglioné vu le jour, les efforts
concernent notamment la vitesse de calcul, la quantité de mémoire utilisée, et demdldres généreés.
Pourtant, nous utiliserons que I'algorithme C4.5 qui a montré une granfigmance et efficacité pour
divers applications de prédiction et de classification.

4.2.3 Reéseaux bayésiens

Un réseau bayésien est un formalisme probabiliste introduit par[14}t,128& définition informelle
est :un réseau bayésien est un graphe dans lequel les nceuds repnésiesteariables aléatoires, et les
arcs représentent des relations entre variables qui sont soit détestesin soit probabilistes. Le graphe
est dit acyclique : il ne contient pas de boucle.

FormellementB = (G, ©) est un réseau bayésien (cf. figlird 4.3J sist un graphe acyclique orienté
(en anglais DAG poubirected Acyclic Graphdont les sommets représentent un ensemble de variables

SLe gain de deux variableX etY exprime le gain d'information aprés que la valeur de I'attribUiit été obtenue :
gain(Y, X) = H(X) — H(Y, X) ou H estla mesure d’entropie.
"Le gain ration récompense le cas ol les attributs de fortes valeurs sonisés aveguain : gainratio(X,Y) =

S Ss avecsplitH (X,Y) = H(ZH, . P2l). Les {151} sont les partitions dé induites par la valeur d¥.
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Figure 4.3 — Exemple d’'un réseau bayésien [171]

aléatoiresX = {X1,..., Xn} etchaque®; = P(X;| Xparents(x;)) CONstitue une matrice de probabili-
tés conditionnelles de la variabl¢; ayant une connaissance de I'état de ses parentsnts(X;) dans
G. Ainsi, Un réseau bayésidf représente donc une distribution de probabilité Xugqui admet la loi
jointe suivante[[226] :

P(X1,....Xn)=]]©: (4.3)

Prenons I'exemple d'un simple réseau bayésien présenté sur la[figutegdbabilité jointe dans
ce cas sera:

P(X1,...,Xs) = P(X1|X3)P(X2| X1, X3)P(X3| X4)P(X4)P(X5| X4, X6)P(Xe) (4.4)

Cette décomposition de la loi jointe permet d’avoir des algorithmes d'inféneuissants qui font
des réseaux bayésiens des outils de modélisation et de raisonnemeratiggep lorsque les situations
sont incertaines ou les données incomplétes. lls sont alors utiles pouotdémes de classification
dans le cas ou les interactions entre différents descripteurs peuvemddélisés par des relations de
probabilités conditionnelles.

Lorsque la structure du réseau bayésien n’'est pas fournie a paiouinpexpert, il est possible d’en
faire 'apprentissage a partir d’'une base de données créée a kavdameecherche d’'une structure d’'un
réseau bayésien n’est pas une tache simple, surtout lorsque la taillespiEckBede recherche s’accroit
exponentiellement avec le nombre de variables][245]. Robinson a momtié gombre de différentes
structures de graphes pour réseau bayésien posgédeaids est donné par la formule de récurrence de
'équation4.5 :

p
Uy = 2(71)“1(?)2“1’—1)%4 (4.5)
i=1

Les réseaux bayésiens sont utilisés dans divers domaines tels qusifical@@n qui nous intéresse.
Le classifieur bayésien ainsi apprend les probabilités conditionnellelsadeie descripteuk’; sachant
la classe”' a partir d’'une base d’apprentissage existante. La classification daunvelte image est faite
en appliquant la régle de Bayes pour calculer la probabilit¢' dachant les instances d&s, ..., X .
Enfin, prédire la classe d’appartenarc¢ejui est la valeur maximale de la probabilééosteriori

Dans le cas de la classification, une variable précise correspond ada glas faut prédire a partir
des autres attributs. Plusieurs méthodes d’apprentissage existerggrbgdes structures pour ce nceud
central [43] 44].
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Figure 4.4 — Structure d'un classifieur bayésien naif

Le classifieur bayésien naif correspond a la structure la plus simple igugsgosant I'hnypothése
gue les attributs(y, . .., Xy sontindépendants conditionnellenfbata class€’. Un exemple simplifié
d’'un réseau bayésien est donné a la figure 4.4. Cette structure naivermsimple donne de trés bons
résultats pour divers applications [196, 150].

L'indépendance conditionnelle n’est pas toujours facile a estimer, bayita été suggéré d'aug-
menter la structure du réseau bayésien naif en ajoutant des liens entegdespes [68]. Parmi les
méthodes avancées pour augmenter la performance de ce réseatitormia titre d’exemple I'arbre-
NB (naive Bayes tre@u NB-tree) [161] qui combine les arbres de décision et le classifiguésiEn
naif. D’autres existent évidement tels que le TANee Augmented Naive Bayd86] mais nous nous
limitons aux arbres-NB.

Pour une application donnée faisant appel aux réseaux bayésergrdblémes se posent. Le pre-
mier concerne I'apprentissage des parametres ou la recherche disititists de probabilité a partir
d’'une base de donnés disponibles [121]. Le second probléme rémidel’dpprentissage de la struc-
ture du réseau bayésien qui représente le mieux I'application traitée [2#4]deux problémes seront
examinés dans ce qui suit.

Le probleme de la classification est d’assigner la vraie classe a un ensig@eametres. L'erreur
de classification (ou erreur de prédiction) est la mesure de qualité (tuatwa) de la classification la
plus courante. SoiR,,, = {X, C'} la base d’apprentissage d¢ individus,Q;; = {F}|j =1,..., K}

'ensemble de test oX = {X1,..., Xy} etC = {ci1,...,cp} sont respectivement 'ensemble des
attributs (dont chaque valeur est de la foraige = {X},..., X% }) et I'ensemble des classes. Ainsi,
I'erreur de classification sera exprimée comme suit :
| K
Err,, = 7 ;(61C —¢) (4.6)

ou ¢, etcy, représentent la classe prédite et la vraie classe.

Une bonne classification signifie un taux d’erreur minimal. Ainsi, 'opératemmchimisation de I'er-
reur de classification revient & maximiser la probabdifgosterioride la variable classi(¢'| X', X, C).
Elle correspond a la moyenne sur toutes les structures possibles dedhiptéh posteriori:

Ysn Jo, P(C1X', 5", 05)P(S", ©5]X,C)dOs =

P(d|X', X,C) =
(€l )= S B(SMX, O) B s x o (B(¢| X', 5", O5))

(4.7)

8X et Y sont dits indépendants conditionnellemerPGK |Y) = P(X)
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avec .
P(SX,C) = [ P(elX. 5" O5)B(5", 05)d0s 4.8)
Os
et:
E@s|5h,X,C(P(CI|X/7 Sha @S)) = P(CI|X/7 Sh7 65’)[@(@5‘5}17 X, C)) (49)

L'équation[4.Y donne la distribution marginale de la clagsmachant les valeurs des attribufs =
(X1,...,X}y) etlabase d'apprentissaf,,,. L'utilisation directe de cette équation est difficile vue le
nombre de structures a considérer. La solution est de trouver une ragthiodrechercher des structures
les plus appropriées pour approcher cette équation.

4.2.3.1 Apprentissage des parameétres

L'estimation des distributions de probabilité a partir des données est urvasjetet complexe. Ici,
on se limite a présenter les méthodes les plus utilisés dans le cas ou les damtiéesriplétes et la
structure du réseau bayésien est connuel [121) 148, 164].

La méthode simple la plus répandue est I'estimation statistique qui consiste a éssiprebabilités
d'un événement par sa fréquence d’'apparition dans la base deedoribens ce cas, la probabilité

devient : N
P(X; = X"|parentsy = X?) = — 2"
(X, = Xfparentsy, = X) = <4

ou N; ., est le nombre d’événements dans la base de données pour lesquelalike Vér soit dans
I'état X et ses parents soient dans la configurafigh

Une autre approche pour I'apprentissage des parameétres consisteauwngigstimation bayésienne.
Il s’agit de trouver les parametrés les plus probables en utilisant les probabiligépriori des para-
métres. L'approche de maximuanposteriori(MAP) donne dans ce cas :

(4.10)

~ N + o -1
P(X; = X'|parentsy ) = X7) = UL UL
( % i | Xz) 7 ) Zn(Ni,p,n n Qipm — 1)

ou «; p , représentent les parametres de la distribution de Dirichlet associés aalgfimiri P(X; =
X['|parentsy, ).

Une derniére approche qu’on présente ici consiste a calculer lsaspEa priori des parameétres
©; . au lieu de chercher le maximum. Ainsi, 'espéraaqeriori (EAP) [244] est :

(4.11)

~ N +
P(X; = X'|parentsy. ) = X?) = LB T LR
( 2 |p Xz) (2 ) Zn(NZ,pJL + arL’p’n)

(4.12)

4.2.3.2 Apprentissage des structures

Les probabilités données dans la section précédente supposent tuetlares du réseau bayésien
est connue. La question qui se pose donc est comment trouver la trdgtiéseau qui répond au mieux
au probléme de la classification.

Le réseau bayésien naif se voit le plus simple, le plus répandu pour ldémes de classification
de tous types de données, efficace en temps de calcul et robustgisikedruit et les attributs non-
pertinents. Le probléme majeur qui en réside est gu’il suppose l'indéper entre parameétres, ce qui
n'est pas vérifié dans le cas réel.
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Pour alléger et tenir compte de la dépendance entre parametres, Kiiva [proposé une méthode
hybride de construction de réseau bayésien nommée I'arbre-NB. Cettechp hybride exploite les
avantages des arbres de décision en terme de segmentation de la basegs dbceux des classifieurs
bayésiens naifs en tenant en compte que les attributs pertinents.

Méthodes fondées sur le test d'indépendancelLa premiére méthode d’'apprentissage de structure est
fondée sur le test d'indépendance. Différents algorithmes existefgofitame PCI[281] (pour Peter et
Clark, les prénoms des inventeurs de la méthode) de recherche dbtéalsigorithme IC [228] 2217]
(pour Inductive Causationet les algorithmes BN-PC-A et BN-PC-B [42,145] (pdBayes Net Power
Constructo). Ces algorithmes fonctionnent correctement si les tests d’indépemdant totalement
fiables; néanmoins, ils ne sont pas tous appropriés a la classificatide l&ealgorithmes BN-CP sont
plus applicables a la classification étant donné qu’ils maintiennent un nowiitre’arcs dans les réseaux
bayésiens.

Méthodes gloutonnes d’optimisation de score Au lieu d’effectuer des tests d'indépendances, cette
famille de méthodes cherchent la structure qui maximise un score. La vrédgsemlies données d'ap-
prentissage est la clé de la plupart des méthodes d’apprentissagectisratbasées sur un score. Pour
éviter le sur-apprentissage du modeéles aux données, la vraisemblacoenpensée par un terme de
pénalité de la complexité, telle que la longueur minimum de description (MDL, eaiafdinimum
Description Length le critére bayésien de I'information (BIC, en anglBesyesian Inforation Criterion

ou autres. Plusieurs algorithmes existent : les algorithmes génétiqués Ii d¢thode MWSTI[[49],
l'algorithme GS (Greedy Search) [212], etc. Une comparaison détailleeliférentes approches est
donnée dans [301].

Méthodes stochastiques d’optimisation pour la classification Dans un cadre général, les deux ap-
proches tentent de trouver la structure correcte du réseau bayéstetdiche qui peut échouer vu I'in-
suffisance des données d’apprentissage pour avoir des testspéimt#dce fiables ou pour avoir bon
score.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la classification, autrement cliteier la structure qui
donne des meilleurs taux de classification. Pour cela, il est plus logigumdewwir des algorithmes qui
utilisent le taux d’erreur de classification comme un critére de recherclerdeilleure structure [50,
262]. Dans cas de figure, nous présentons dans ce qui suit, deoches pour la classification a savoir
le classifieur de Bayes naif et une de ses variantes a base d’arbre.

4.2.3.3 Classifieur de Bayes naif

Le classifieur de Bayes naif (NB ponaive Bayek illustré sur la figuré_4]4, est un classifieur pro-
babiliste ou les paramétres sont supposés indépendants entre euxé bédtgrcondition qui n'est pas
toujours vérifiée dans un cas général, NB reconnait un succes lpsigyrs problemes de classification.
La raison de ce succeés est le nombre réduit de paramétres requi®pa@pmsentissage. En 2001, Garg
et Roth [91] ont montré en utilisant des arguments théoriques fondésrgortiation mutuelle, des
raisons additionnelles pour le succés de NB.

Supposons que les paraméetreg g, sont supposés indépendants sachant la ctadaelassifica-
tion d’un individu Xy = {X{,i = 1,..., N} estdonnée par I'équatién 4]113. Par la suite, il faut estimer
la probabilitéP(X|c, ©) du parametreY{ sachant la classe Dans la pratique, il est supposé que les
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distributions suivent une loi gaussienne et donc le maximum de vraiserelpancétre utilisé pour esti-
mer les paramétres (la moyenne et la variance). Cependant, cette con@isippas toujours vraie. Une
solution alternative utilisant la distribution de la Cauchy a été proposée pareséew [263] mais qui
connait aussi une difficulté dans I'estimation des paramétres de cette distribu

N
¢ = argmay, | [ P(X3le, ©) (4.13)

n=1

ou O est la structure du réseau de Bayes naif.
Le classifieur NB donne de bonnes performances malgré :

() le nombre insuffisant de données pour son apprentissage ;
(i) 'hypothése d’'indépendance qui n’est pas vérifiée dans certains

Dans le cas ou le nombre de données est assez important pour I'amagetisiB dégrade de perfor-
mance, pour cela, il est fortement souhaitable de tenir compte de la déperglare les paramétres.
Cela pourra améliorer considérablement la qualité de la classification.

4.2.3.4 Classifieur par arbre-NB

Kohavi [161] a proposé le modéle de I'arbre-NB afin d’améliorer lesoparances de classification
dans le cas de grandes bases de données. Dans certaines applieatiassifieur par arbre-NB a montré
une grande performance par rapport a I'algorithme C4.5 et NB [16], 31

Le classifieur par arbre-NB est une structure hybride des arbregasion sur les nceuds et les
branches avec des classifieurs bayésiens naifs sur les feuilles.

La méthode de construction d’'un arbre-NB est donnée par I'algorithinal§orithme de I'arbre-NB
est similaire aux algorithmes de partitionnement récursif sauf que les fewélleglore crée représentent
des structures bayésiennes naives au lieu que ¢a soient des nceuddict@p d’'une seule classe.
Sur chaque nceud de I'arbre ayant un ensemble d’instances, I'algorébahee I'utilité, (utility) (u),
du partitionnement pour chaque attribut. Si la valeur maximale de l'utiliséir tous les attributs est
nettement supérieure de I'utilité de nceud courant, les instances de ce owepdrsitionnés selon cet
attribut. Dans le cas ou les attributs sont continus, le seuil du partitionneiiieset lentropie minimale.
Dans le cas discret, les attributs sont découpés selon leurs valeurattitieqmement s’arréte lorsque
I'utilité obtenue ne s’améliore plus; dans ce cas, la classifieur NB est grdée soeud courant. L'utilité
d’un nceud est calculée en discrétisant les données et en utilisant |divalict@isée a cing blocs pour
estimer le taux de classification de NB. L'utilité par la suite du partitionnement esinfane pondérée
de toutes les utilités des nceuds. Les poids sont proportionnels au noimBtarttes dans chaque nceud.
Pour éviter les petits découpages, le partitionnement est considéificatif si I'erreur relative (on ne
considere pas l'erreur absolue) de réduction est supérieurg ds §u'il existe au moing0 instances
dans le nceud.

La complexité de sélection des attributs dans le cas discret €3t/deN2.K), ou M est le nombre
des instancesy est le nombre des attributs &t le nombre des classes. Dans la pratique, le nombre
des attributs est inférieur@(log M) et aussi le nombre de classEsest petit; dans ce cas le temps de
sélection des attributs en utilisant la validation croisée est trés inférieur as tmmgidéré par le tri des
instances pour chaque attribut. Avec cette propriété, I'arbre-NB prameassage a I'échelle pour de
grandes bases de données.
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Algorithme 6 arbre-NB
Entrées: un ensembld’ de données étiquetées.
Sorties: arbre de décision avec classifieurs bayésiens naifs sur les feuilles.

1. pouri=1,...,N faire
évaluer I'utilitér1(X;). Pour les attributs continus un seuil de découpage est calculé.
. fin pour
. J < argmax(X;) I Trouver I'attribut d’utilité maximale

2
3
4
5. Créer un classifieur de Bayes naif
6. siM(X;) est non significatif alors

7 Arrét

8. fin si

9

. Partitionnefl” selon le test suX ;. Si X; est continu, le seuil de découpage (étape 1) est utilisé; si
I'attribut est discret, un multi-découpage est effectué

10. Pour chaque nceud fils, répéter I'algorithme récursivement suopeipion deT’ qui a conduit a
ce fils.

4.2.4 Machines a vecteurs de supports

Les machines a vecteurs de supports (SVM) sont issues récemmeatfdiotulation de la théo-
rie de I'apprentissage statistique due en grande partie a I'ouvrage dé&k\eap1995 intituléhe nature
of learning statistical theor§305]. Les SVM ont pour but de surmonter le probleme de traitement de
données de trés grandes dimensions. Sans passage par une sé€lattigradie des attributs des don-
nées (dans la plupart des techniques d’apprentissage) pour rigddiimeension de I'espace d’entrée, les
SVM imposent que le nombre des paramétres soit linéairement lié au nomhterdeses d’'apprentis-
sage. Bien que récemment proposées, les SVM ont fait I'objet d’un romiportant de publications
scientifiques.

Les SVM, concues au départ pour une séparation des donnéasetiatses, constituent un modéle
discriminant qui tente de minimiser les erreurs d’apprentissage tout en maxirisististance entre les
deux classes. Il s'agit en fait de trouver un classifieur linéaire diefplan qu va séparer au mieux les
données (cf. figure_4.5). Les points les plus proches (points entdanssla figuré 415) sont appelés les
vecteurs de support. Ces seuls points sont utilisés pour déterminerphgme

Vu la multitude des hyperplans valides, séparant les deux classes, le®@&\propriété particu-
liere de chercher I'hyperplan optimal (H dans la figure 4.5). C’est tplpe correspond a celui qui passe
« au milieu » des points des deux classes. Plus formellement, cela revierd dbaccher I'’hyperplan
dont la distance minimale aux données d’apprentissage est maximale. Autditneslui qui se trouve
le plus loin des points. La distance entre I'hyperplan et le point lui esther@eecteur de support) est
appelée « marge ». Pourquoi chercher une marge maximale? La régbssmm@e: supposons qu’un
point n'a pas été décrit parfaitement, une petite variation ne changesa ptassification si sa distance
a I'hyperplan est grande. Dans le cas inverse ou la marge est faiblassification d’un nouveau élé-
ment risque d'étre erronée. Donc une marge maximale garantit plus dééémsqu’on veut classer un
nouvel élément.

De nombreux travaux ont démontré la supériorité des SVM par rapporhathodes discriminantes
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Figure 4.5 — Schéma de I'hyperplan séparant les deux classes

classiques. Leur robustesse vis-a-vis de la dimensionnalité des dathéespouvoir accru de généra-
lisation, font que les SVM sont nettement plus avantageuses. Le suet@sndthode SVM est justifié
par les solides bases théoriques qui la fondent.

Parmi les modéles des SVM, il existe les cas linéairement séparable et fesxdasgairement sépa-
rable. Les premiers sont les plus simple des SVM car ils permettent de tfaallement le classificateur
linéaire. Dans la plupart des problémes réels il n’'y a pas de séparatiaindipéssible entre les données,
le classificateur de marge maximale ne peut pas étre utilisé car il fonctionieense si les classes de
données d’apprentissage sont linéairement séparables. La solutecalaas est de détourner le pro-
bleme en représentant les données dans un autre espace plus gernaeate dimension puis chercher
I'hyperplan linéaire optimal dans cet espace.

4.2.4.1 Cas des données linéairement séparables

Supposons que nous disposons d’'une base d’apprentiésdge € RP,i = 1,..., N} étiquetée
dansy; € {—1,+1}. Les pointsz de I'hyperplan optimald sont décrits par I'équatiom.z + b = 0
ouw est la normale de I'hyperplan % est la distance entre I'hyperplan et I'origine (cf. figlrel 4.6). La
marge est définie dans ce cas gar+ d— avecd™ etd— correspondent respectivement aux plus proches
positif et négatif vecteur de support de I'hyperplan. Lhyperplan odéraat donc celui qui maximise la
margeﬁ; cette valeur est obtenue en considérant les équations suivantes :

w.x; + b =0, pour les vecteurs de support (4.14)
w.x; +b>+1 siy; =+1 (4.15)
wax; +b< -1 siy, =-1 (4.16)

résumées par :
yi(wax; +b)—1>0,Vi=1,...,N (4.17)
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Figure 4.6 — Schéma d’hyperplan pour des données linéairementisépara

Les points de I'équation 4.1L5 sont reliés a I'hyperplan (H1) dont la distgac rapport a I'origine
vaut 1=%. De méme pour I'équatidn 16, elle lie les points dont la distance de 'hypeadlarigine

]

vaut ==t Ainsi, d+ = d- L d'oll la marge vau%.

[w] = ]
w|?

La maximisation d 3}‘ se traduit sous ces contraintes (eq. ¥#.17) a une minimisatidiude= ~5-.

Il s'agit de chercher une solution du systéme non-linéaire suivant :

{ min,, J(w) = |w|?/2 (4.18)

pi(w,b) <0
ouy;(w,b) =1 —y;(w.x; +b),Vi=1,...,N.

La résolution de ce probléme d'optimisation est donnée par la méthode dangagen introduisant
des multiplicateurs de Lagrangg. Autrement dit, il faut trouver le point selle du Lagrangien :

N
1
Lp(w,b,a) = §|w|2 — Eai[yi(w.mi +b) — 1] (4.19)
1=
On trouve comme solution :

N
w = Z Q5 Y X (4.20)
=1

ou lesa; sont des solutions des conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT))§divantes, tres utilisées



CHAPITRE 4 — Applications 69

dans le domaine de I'optimisation avec contraintes :

gfuf =Wy — Zi]\; ayiziv =0,Yv=1,...,p
oL N
o == 2= 0aYi =0
yi(wr; +b) —1>0,Vi=1,...,N (4.21)

a; >0,Vi=1,...,N
ailyi(wae; +b) -1 =0,Vi=1,...,N

La résolution des; permet par la suite de classer un nouveau individRour cela, il suffit d’évaluer
le signe de la quantité :

N
w*.x; + b = Z o yi.z.xq + b* (4.22)
i=1

On peut remarquer de I'équatibn 4.21 que les vecteurs de supports(ppipartenant a I’hyperplan)
correspond aux points; tels quex; > 0. Ainsi, I'équation4.2P devient :

f:= Z a;yi.z.x; + b* (4.23)
z,€VS

ou V'S est 'ensemble des vecteurs de support.

4.2.4.2 Cas de données non linéairement séparables

Dans le cas ou les données ne peuvent pas étre séparées parnpahypes contraintes sont donc
relachées et qui deviennent :

ce qui revient a :
yi(wzi +b)>1-¢
{&-ZO,W—L...,N (4.25)

Le classifieur attribuera une classe fausse a un élément; correspondant est supérieur a 1 ; ainsi
N
> & représente la borne supérieure du nombre d’erreurs.
=1

Dans ce cas non-linéaire, la fonctidra minimiser devient :

N
J(w,§) = %!w\2+02& (4.26)
=1

ou C' est une constante, dénommeée « capacité », choisie par I'utilisateur quitgkrmenner plus ou
moins d'importance aux erreurs. Une grande valeut'deaduit une grande pénalisation des erreurs.
Le Lagragien dans ce cas est donné par :

N N
Lp(w,b,& 0, p) = J(w, &) + Y il =& — yi(w.zi +b)] = Y i (4.27)
=1

i=1

Larésolution du probléme d’'optimisation est similaire que le premier cas, il fanter de méme une
solutiona* aux conditions de KKT. La classification d’'un nouvel élément suit la mématimi4.23.
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4.2.4.3 Cas SVM non-linéaire

Dans ce cas, les données sont séparables avec une fonction dendécislinéaire. L'idée pour
rechercher I'hyperplan optimale est dans un premier temps changead&sie données initiales en un
autre espace de dimension plus grande, muni d’'un produit scalaiecédp Hilbert). On parle d'un «
espace de re-descriptidd ». La transformation de I'espace s’effectue a I'aide d’une fonctiorandy
tel que :

d:RPF —H (4.28)

et:
RP x RP — R

(z,2') — <®(z),P(2)>H (4.29)

K
Ensuite, déterminer I'hyperplan qui permet une séparation linéaire swuseau espadd en consi-
dérant les notations nouvelleB((z), y) au lieu de (x,y) et en reprenant les formules du cas linéairement
séparables.
La classification d’un nouveau individuest donnée par :

f(2) =) ajyiK(zi,2) +b° (4.30)
3%

En pratique, quelques familles de fonctions noyau paramétrables sontesoet il revient a I'utili-
sateur de SVM d’effectuer des test pour déterminer celle qui conviemelex pour son application. On
peut citer les noyaux les plus utilisés :

* noyau polynomial :

K(z,y)=(zy+1)%deR (4.31)

* noyau gaussien :
K(z,y) = 6_@3‘2 ,YER (4.32)

¢ noyau sigmoidal :
K(z,y) = tanh(yz.y — () (4.33)

Parmi les inconvénients du SVM est le choix des parameétres des fonatipasxainsi la constante
C. Cela peut étre résolu par une validation croisée. John Platt [233pgeam algorithme d’optimisa-
tion séquentiel connu par SMO (Squential Minimal Optimisation). Une versia#liarée du SMO est
proposée par Keerthi et al. [154]. Dans un travail récent, Laastgh [172] proposent d'utiliser les
algorithmes génétiques pour I'automatisation du choix'dst .

Nous donnerons une comparaison de performance du SVM et SMQedetmepitré b.

4.2.4.4 Classification multi-classe

La méthode SVM, destinée au départ a la classification binaire, peut éduétau cas multi-
classe qui reflete la réalité de plusieurs applications. Dans ce cas, I'opiimisst résolue de différentes
maniéres[[127]: en utilisant 'approche « un contre reste », 'apprealme contre un » et la correction
d’erreur ECOC Error Correcting Output Codiny
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Approche « un contre reste » C’est I'approche la plus simple et la plus ancienne des méthodes de
décomposition. Elle considére le probléme comme un probléme binaire et dorendp/. fonctions
de décision{ f;},¥i = 1,..., N, qui permet de discriminer une classe parmi les autres. Pour classer
un individu, on le présente donc a tous les classifieurs et la décisiotiesibbn appliquant le principe
"winners-takes-all" : la classe retenue est celle associée au clasaifiur renvoyé la valeur la plus
élevée.

Si la fonctionf;(x) est maximale alors le nouveau individisera affecté a la classg [260] avec :

i =argmaXx fi(x)|i =1,...,N.} (4.34)

L'approche « un contre un » Pour cette approche [119], il s’agit de discriminer une classe d’uime au
et donc,Nc% fonctions de décision seront apprises et chacune d'entre ellesueffenc vote pour
I'affectation d’'un nouveau individu:. La classe de cet individu devient ensuite la classe majoritaire
aprés le vote. Cette approche est dite associée en général a un@opagavote majoritaire pour la
fusion des décisions des sous-classifieurs pour la classification desaux éléments [85].

L'approche ECOC Cette approche combine les résultats obtenus a partir des classifieursshibair
classe d'un individu: est celle qui pour les différents classifieurs binaires donne le moinedisi[63].
Elle est basée sur la matrice de code§ {,7 =1,...,N.,j =1,...,n.).
La matrice de codes est une matrice de tallex n. ol N, est le nombre de classes et en colonne
n. classifieurs. Elle représente la contribution de chaque classifieur @tatdsal de la classification
en se basant sur le résultat des erreurs commises par les différesifietles La matrice de codes sert
a tester les données dans différents cas (base de test connue rtig)con
+ Dans le cas ou la base de test est connue, chaque clasSjfidamne la distance de chaque point de
la base de test par rapport a I’hyperplan du classifieur. Ainsi, la cthgeandividu x est donnée
par :

Te

classe(x) = argmin () (1 — d;(z)M; ;) (4.35)

j=1

oud;(x) est la distance entreet I'hyperplan du classifieus;.

+ Dans le cas ou la base de test est inconnue, chaque clasSifietédit la classe d’un individu soit
positive (+1) ou négative (-1). Le résultat est donc un vecteur de taill€e vecteur est comparé
par la suite & chaque ligne de la matrice des codes en utilisant la distance de Idatrarligne
garantissant la plus petite distance est la classe assignée a I'indivizkite technique est dite de
décodage avec la distance de Hamming

4.3 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes application$éuwaluation du modéle de
texture extraits par les techniques citées dans le chapitre 3. La premiécatmpconcerne la recherche
d’'images texturées dans une base de d'images. Un paramétre est damiedans ce cas, s'il montre
une grande capacité a reconnaitre les textures de méme famille.

La seconde application concerne la classification de nouvelles texturgmrametre sera pertinent
s'il montre un meilleur de taux de classification. Différentes approchedadsification existent dans
la littérature. Nous nous sommes restreints a celles les plus répandues etjtdisavoir leg-plus
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proches voisins, les arbres de décision et particulierement I'algorithnte IEd réseaux bayésiens et les
SVM.
Le chapitre suivant dresse les différentes expérimentations menéesateanthese.



CHAPITRE 5

Expérimentations

L'objectif de ce chapitre est d'expérimenter et d'évaluer les appsodtextraction des descripteurs
de texture (MCO et Tamura) en terme de classification et de recherchegd$mar contenu particuliere-
ment par la texture dans un cadre général. Pour ce chapitre, nousamestons que des bases d'images
texturées.

Les expérimentations menées dans cette partie visent a modéliser la textup@sapt un modéle
standard basé sur les descripteurs visuels de bas niveau les ptusyaats et répondants aux contraintes
imposées dans le cadre de notre travail.

Nous rappelons brievement les hypothéses générales conditionrienicantexte de travail. Les
descripteurs du modeéle de texture a proposer doivent étre :

1. invariants par translation et changement d’intensité ;

2. invariants par rotation sauf pour « la direction » ou la préservation dertation des textures
est indispensable (les requétes pouvant étre du typPancez-moi toutes les images orientées
horizontalement, verticalement, ef).;

3. discriminants visuellement et sémantiquement entre différentes catédpimgures ;

4. interprétable en langage naturel (cette transcription en langage hueraiatfant de traduira
minimala sémantique de I'image) ;

5. de taille minimale pour optimiser le temps de calcul lors de l'intégration dans wénsysde
gestion de bases de données standard (SGBD) sans altérer la pertinemarameétres extraits.

Le paragraphe suivant présente les différentes mesures d'éval@ataptées pour la recherche
d’'images et la classification.
5.1 Mesures d’évaluation

Nous devons évaluer les différents modeéles de description de texturiesnem de la recherche
d’'images par I'exemple et de la classification.

5.1.1 Recherche par exemple

L'approche classique d’évaluation de la recherche d’'images pantigbecest les criteres de rappel-
précision détaillés comme suit :

Diagrammes rappel-précision Nous nous limiterons a l'utilisation des critéres classiques d’'évalua-
tion habituellement utilisées pour la recherche d’information [289] 302jétigement a la recherche

73
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documentaire [256, 255, 275]. Depuis plusieurs années, les meappes (o) etprécision () sont lar-
gement utilisées pour I'évaluation et pour la comparaison des différestsipieurs appliqués dans les
systemes CBIR[1].

Les paramétres rappel et précision mesurent la pertinence d’'un sydtémeherche d'information.
Autrement dit, ils mesurent la concordance des informations retournidéige® a la requéte. Linfor-
mation dans notre cas est le contenu des images. Les mesures sont salgulédase vérité-terrain ou
nous disposona priori d’'une connaissance sur les caractéristiques et I'effectif des difEselasses
de la base. Le systéme effectue une recherche par similarité (qui pewtisitelle et ou sémantique
dépendante des obijectifs de I'application). Lorsqu’une imagst fournie au systéme, ce dernier re-
tourne lesn plus proches images a cette requéte en fonction de la similarité employée Gueohons
R(I). Lensemble des imageR(I) contient les images pertinentes et non-pertinentes. Une image est
dite pertinente ou correcte lorsqu’elle satisfait la requéte utilisateur, daas kchéant elle est dite non-
pertinente. Nous notor’s’*" (1) 'ensemble des images pertinentes d&($) etQP*" (1) 'ensemble des
images pertinentes dans la base de donf¥ées

Précision.

La précision est la proportion des images pertinentes parmi la collectisrirdages retournées par
le systéeme. Elle représente la capacité du systéme a ne retrouver quadgsipertinentes pour la re-
guéte soumise:

| RP"(I)|  Nombre d'images pertinentes trouves
\

.y ) —
preision(m(l)) | R(I) Nombre d'images trouves

Cette notion est associée huwit qui correspond aux images non-pertinentes retournées par le sys-
teme:
bruit = 1 — prcision.
valeur entre 0 et 1. Une valeur importante de précision est atteinte lorssystdene fournit de meilleurs

résultats.
Rappel.

Le rappel mesure la proportion des images pertinentes retrouvéeemrstéeme comparée a la
totalité des images pertinentes existantes dans la baden d’'autres termes, il s'agit de mesurer la
capacité du systéme a retrouvenutesles images pertinentes correspondantes aux requétes fournies.

B ’Rper I

( Nombre d'images pertinentes trouves
(1

rappel(p(I)) § “ -

Nombre d'images pertinentesdanslabase
Cette notion est liée asilencequi correspond aux images pertinentes non détectées par le systéme :

stlence = 1 — rappel.

Les deux métriquesappeletprécisions’utilisent conjointement pour I'évaluation des performances
des systemes de recherche d’information et varient inversement: doigsguécision diminue, le rappel
augmente et réciproquement. Les valeurs de ces deux métriques rééi¢teint de vue de I'utilisateur:
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* sile rappel est faible, une partie de I'information pertinente ne lui sesaapcessible;

* si la précision est faible, l'utilisateur ne sera pas satisfait a cause aetéadoncentration des

informations non-pertinentes fournies dans les résultats.

Dans les deux cas, le systéme ne répond pas aux attentes des utilisagtatsreer I'information
utile et pertinente et par la suite, il est non-performant. Le cas idéalasstidla valeur de précision et
rappel respectivement égale a un, chose qui n’est pas atteintdighn réa

Une des maniéres de tenir compte a la fois du rappel et de la précisionydtéme est d’exprimer
les valeurs de précision en fonction des différents niveaux de raepmh la courbe rappel/précision
(courbeRP).

Courbe rappel/précision. La courbe rappel/précision permet de suivre la qualité du résultat en fon
tion du nombre d’images retournées par le systéme en réponse d’uidergqD’apres la description

de Schauble dans [258], les courbes-RP se créent en plusiewrs:&tgppour chaque requétest pour
chaque rang (r = 1...N), la précisionr,(q) et le rappeb,(¢) de la liste triée des premiers docu-
ments résultats sont calculés. Des courbes en dents de scie résultiatéhaqe puisque le passage du
rangi au rang suivant + 1 correspond a un document rajouté dans la liste résultat. Selon la pertinence
du nouveau document ajouté, la précision calculée peut croitre ouitléct@s courbes® P obtenus a

ce stade ne refletent gu’'une recherche locale du systéme qui estdatteensible a la requéte, la base
d’'images et la réponse systeme. Pour pallier a cette sensibilité, I'évaluatiarpdeormance globale

du systeme se fera sur la précision moyenne obtenue sur 'ensembledésspour un rappel donné.
Dans le cadre de notre travail, les courlieB-sont toujours évaluées pour 12 valeurs de rappel:

0.0, 0.05, 0.1, 0.2, ..., 1.0. Toutefois, il est nécessaire de connaipetalable le résultat attendu des
requétes pour calculer les paramétrest p et évaluer le systéme de recherche. Malheureusement cette
connaissance est souvent fastidieuse a obtenir. Tout d'abord df@oter toutes les images de la base
et énumérer les requétes possibles, tache qui demande un effodécabke lorsque le volume de base
des images s’accroit.

5.1.2 Classification

L'évaluation de la classification peut se faire dans un premier temps visualemeomparant les
résultats obtenus avec les images de référence. Cependant, ce maganlderd lorsque la taille de la
base augmente considérablement (plus qu’une centaine d'images)sdegsiujudicieux de comparer
différents algorithmes de classification par des moyens automatiques. Léténdgs travaux de classi-
fication sont comparés en terme de taux d’erreur ou de taux de bonsicd®n. Dans ce travail, nous
proposons d’utiliser les matrices de confusion ainsi que les différentesresequi en découlent.

Une matrice de confusion (MC), aussi connue sous les termes matriearléableau de contingence
ou matrice derreur de classification, est une matrice carrée qui mesamalttion des images classées
dans les différentes classes par rapport aux classes de référesclignes et les colonnes de cette
matrice représentent respectivement les classes vraies (étiquetéedlemaeit) et les classes prédites
(trouvees) par I'algorithme de classification (I'inverse est aussi pegsbonc, chaque éleme C;;
de cette matrice correspond au nombre d’'images appartenant réellemelaisadq’; qui sont classifiées
en cIasseQ;. (eq®.1). Pour avoir une interprétation en terme des taux, il suffit de tisemeette matrice
par la somme marginal de chaque ligne qui n’est autre que le nombre to&kdesnts de la classe
(eq[52):

MCj; = card(C; N C}) (5.1)



76 CHAPITRE 5 — Expérimentations

MCZ'j
Ne
k=1 MCy,
De cette matrice découle plusieurs mesures statistiques qui permettent ef'éaallassification en
terme d’erreurs et et de bonnes classification. Nous utiliserons ici, lesresesuivantes : le taux de

classification T, la F-mesure F, la valeur Kappa K et la probabilité d’erreug## sont décrites dans la
suite.

MCNy; = (5.2)

Taux de classification est la moyenne des taux de bonnes classification de chaquelasse

SN, MCNy

Te=
Ne

(5.3)

La F-mesure introduite par Van Rijsbergen’s [302] est basée sur I'idée que chelgase vrai€’; est
le résultat conna priori de documents recherchés vis-a-vis d’'une requéte et que chagse ptésite
C]'- est le résultat retrouvé pour la requéte. Ainsi, elle fait appel aux terenegpghel et précision définis
respectivement par REC j) et PREQi, j) :

REC:. 4 card(C; N CJ/)
i) = card(Cy)
et )
o card(C;NCY)
PREQi, j) = — 2’

card(Cj’»)

La matrice de la F-mesure est donnée donc par :

2.REC(i, j).PREQ, 7)
REC(3, j) + PREQS, j)

La F-mesure globale d’une classification par rapport a la référendemsée par I'équatidn 3.5 dont
sa valeur appartient a l'intervalle, 1] :

(5.4)

F= Z Nei .max; {F(i, ])}j 1..N. (5.5)
=1

ou N,; est le cardinal de la clasgg et NV le nombre totale des images de la base.

La Mesure Kappa détermine la qualité de la classification en mesurant la concordance entrgdes ju
ments de référence et ceux obtenus par les algorithmes de classificatiafe & appartient a I'intervalle
[—1, 1]. Cette valeur est d’autant plus grande que la matrice de confusion Mitagshale :

NZ MC'“ + Z (vacl MCi. Z;V—Cl Mckj)
N2 — 30 (0 MCig. o3 MChyj)

K=

(5.6)

Landis et Koch[[173] ont proposé une échelle de classement du degéord en fonction de la
valeur de Kappa présentée dans le tableau suivant :
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| Accord | Kappa |
Excellent >0.81
Bon 0.80-0.61

Modéré 0.60-0.41
Médiocre | 0.40-0.21
Mauvais 0.20-0.0

Tres mauvaig <0.0

'L{;ﬁ.}ﬁ

(a) «bark1» (b) «bark2»  (c) «grass» (d) «leather »

-
"

Figure 5.1 — Difficulté de différenciation entre textures extraites a I'éclielbe 64

Erreur de classification Pour mesure I'erreur de classification, nous utiliserons donneromeuter
moyenne pour chaque classe (eql 5.7) ainsi que I'erreur totale swedahtéere (ed. 5.8). Les équations
sont données comme suit ;

> MCi
E — 737} — (5.7)
N,
i=1 Ei
E = Z];[l (5.8)

5.2 Extraction des attributs de texture

Dans ce travail, plusieurs facteurs entre en jeu conditionnant la perirdenenodéle de texture
extrait a savoir: la taille des textures a étudier (notion de taille d’analyse uitrad début dans le
chapitré_B), le choix de la distandalans le cas des matrices de co-occurrences et la mesure de similarité
adéquate pour la recherche d'images similaires.

5.2.1 Choix de la taille des textures de la base

La majorité des auteurs des travaux d'analyse, de classification, dergatjore et de traitement
de textures adoptent un découpage aléatoire de la base; autrementglite ¢inage de la base est
décomposée enrégions de taille:, x ny. Le paramétré dépend fortement de la base de texture utilisée
et I'application visée. Ainsi, le choix de la taille des textures est un parameétnendial influengant les
résultats. Une petite taille (ex64 x 64) entraine une difficulté de I'expert ou de I'utilisateur a différencier
entre textures d'une méme classe ou de classes qui different.

Cela estillustré sur la figufe 5.1 : les textures 5]1(g) et 5.1(b) appantieateeméme classe « bark »
alors que visuellement, on jugera qu’elles sont différentesantrariopour{5.1(c)) ef 5.1(dl), les textures
appartiennent respectivement a la classe « grass » et « leather aetisggnt similaires visuellement.
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(d) « leather »

Figure 5.2 — Primitives de textures davantage visibles a I'éch2fiex 128

Pour les mémes textures mais de tail®s x 128 (cf. figure[5.2), il y a plus de visibilité sur les
primitives de la texture, néanmoins les mémes remarques que précédemipglid st encore.

Il faut des tailles plus grandes (cf. figufes]|5.8 et 5.4 @di6rx 256) pour constater visuellement une
nette différence entre les différentes textures.

Reste maintenant a connaitre l'influence de la taille sur les performanaes @oonnaissance et
classification automatique. Le but ici est donc de trouver un compromis @méréaille acceptable qui
permet a I'expert et ou utilisateur une bonne visibilité afin de pouvoir difféier visuellement entre les
textures et de bonnes performances en terme de classification et dechecti’images similaires. Pour
cela, nous testons 3 tailled28 x 128, 256 x 256 et512 x 512.

La figure[5.5 trace les taux de classification obtenus pour différentsfidass comparés au clas-
sifieur de référence SVM appliqués a la base Brodatzl et pour les ttektraits des matrices de
co-occurrences. Nous constatons que pour ces différents algasitentaille correspondant2®6 x 256
pixels fournit un meilleur taux de classification. De méme, dans le cas de larcbehd’images par
contenu, avec les courbes de rappel et précision, nous obtieridnmésne conclusion (cf. figute5.6).

5.2.2 Descripteurs des matrices de co-occurrences

Rappelons que I'élémepti, j) de la matrice de co-occurrences (MCO) exprime la probabilité d’ap-
parition des niveaux de griset j séparés par un paksuivant une orientatiofl. Ainsi, les paramétres
d et constituent la clé des MCO. Dans ce travail, les huit parameétres introduitdalaaction 3.3.211,
a savoir: I'énergie, I'entropie, la variance, I'uniformité, le contraste dadation, 'homogénéité et la
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(b) « bark 2 »

Figure 5.3 — Textures extraites a I'échedleb x 256. Les primitives sont nettement claires et donc pas
de difficulté de discrimination visuelle entre textures.
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Figure 5.4 — Textures extraites a I'échellg x 256 (suite et fin)
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Figure 5.5 — Taux de bonne classification pour différentes tailles de texture
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Figure 5.6 — Courbes de rappel/ précision pour différentes tailles teeex
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direction sont calculés sur les quatre directions 0°, 45°, 90° et 18bit.|R distancel, le choix est fait
expérimentalement. La distance qui fournira de meilleures performaneestgasie. Cing distances ont
ététestées:1,2,3,5et7.

Les huit paramétres d'Haralick [116] retenus pour la caractérisaticextigres par les MCO sont :
I'énergie, I'entropie, la corrélation, le contraste, I'uniformité, la variatib@mogénéité et la direction.

Nous représentons sur les figufes 5.7 et 5.8 les taux de classificationgifiérents classifieurs
introduits dans le chapitfd 4 et les courbes rappel/précision en fordiigrasd des matrices de co-
occurrences respectivement pour les bases de Brodatz et Meastex.

Dans le cas de la base de Brodatz (figuré 5.7), nous constatons quegolassifieur&-ppv, C4.5,
NaiveBayes et arbre-NB, les taux de classification maximaux sont abpenud = 5. Pour le classifieur
SVM et BayesNet, les taux maximaux sont donnés respectivemettparetd = 7. Pour les courbes
rappel/ précision, les pas 5 et 7 donnent des performances proche

Pour la base Meastex (figure b.8), le taux de classification maximale estigii@nun pas égal a
2 tandis que les classifieuksppv, BayesNet et arbre-NB atteignent un taux maximal pbey 5. Le
taux maximale atteint par C4.5 correspond & 7 et pour le NaiveBayes, il correspondia= 3. Les
courbes rappel/ précision montrent la similarité des performances gadistances 5 et 7, néanmoins la
distance 1 donne meilleures performances pour les premieres 40 % de ubdsminuent rapidement
par la suite.

Nous constatons que les trois distances (3, 5 et 7) sont candidates:éBoudre ce choix, nous
avons effectué un test sur un sous-ensemble de textures de la baseldz Bconstitué de 136 textures
orientées. L'idée de ce test est de mesurer un score (cf. chap:Applepour les différentes distances.
L'ensemble des réponses positives dans ce cas correspond anbatories détectées correctement et
pour les réponses négatives, il s'agit de fausses détection. Laatisgai fournit le plus grand score
reflete une bonne préservation de I'information direction est celle gairséenue. Nous avons trouvé
les scores suivantgores = 1, 0606, scores = 1,3224 etscore; = 1, 3358 pour les trois distances res-
pectivement. Etant donné la différence entrederes et le score; n’est pas importante, nous suggérons
d’utiliser la distance 5 pour la suite des évaluations.

5.2.2.1 Analyse des attributs MCO

Dans cette section, nous présentons le comportement des descripteaxtideextraits des MCO
pour les deux classes Brodatzl et Meastex. Cette analyse nous giaderée choix des descripteurs
caractérisant au mieux nos différentes bases.

Base de Brodatz1 La figure[5.9 illustre la distribution des densités de probabilités des diffédests
cripteurs MCO pour les différentes classes de la base de Brodatz$.ddostatons que pour les diffé-
rents descripteurs, il y a un fort recouvrement entre les treize clagsépour la classe « wall » qui se
distingue fortement du reste des classes notamment pour les descrigiegigie, entropie, uniformité,
homogénéité, contraste et direction.

Une interprétation de ce phénoméne peut étre donnée comme suit. En eixplewellement la
base de Brodatzl, nous avons remarqué que la classe « wall » edasse garticuliére du fait de
I'aspect fort homogéne qui domine cette base. Les différentes textalasclasse « wall » partagent les
mémes propriétés de textﬂrmaour les différents descripteurs ainsi elles ont toutes des valeursiquesr
proches; ce qui est traduit par une courbe de densité de probahiése uniforme pour les différents

'Nous faisons ici référence a I'information de texture sémantique.
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Figure 5.7 — Base de Brodatz testée avec différents classifieurs
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Figure 5.8 — Base de Meastex testée avec différents classifieurs



CHAPITRE 5 — Expérimentations 85

parametres de texture. Pour les autres classes de la base Brodatzihtddenéme comportement. Les
différentes textures appartenant a une méme classe donnée ont des ddllérentes pour une propriété
de texture, ce qui se traduit par des courbes de densités de probatlitésodales qui se chevauchent.

Base de Meastex Pour la base Meastex, I'aspect uniforme et homogéne des différdatses est
vérifiée par les courbes de densité de probabilités données par I85i@0rél y a un fort recouvrement
entre les cing classes de la base. Ce qui montre la difficulté de classifigfféesndes textures. Cette
remarque est illustrée par le taux de classification par SVM qui atteint 91 @fu¥da base de Brodatzl
tandis qu’il ne dépasse pas les 78 % pour la base Meastex.

Nous concluons de cette premiére analyse que les descripteurs de ¢ecttaits des MCO sont des
indicateurs prometteurs pour la caractérisation primaire et sémantique desextu

5.2.3 Descripteurs de Tamura

Quatre paramétres parmi les six introduits par Taniural [290] sont retenusapcaractérisation de
textures par la méthode Tamura, a savoir : la grossiécegirgeness le contraste, ldine-likenesst la
directivité.

Le calcul du premier descripteur (grossiéreté) dépend du parain&oair notre analyse, nous avons
opté pour la valeur 3. Ce choix est justifié par les présentes figurdstbIfl2equi représentent les taux
de classification et les courbes rappel/ précision estimés respectivaunémbase Brodatzl et Meastex.

5.2.3.1 Analyse des attributs de Tamura

Dans cette section, nous présentons le comportement des descriptextsigeextraits par la tech-
nique de Tamura pour les deux classes Brodatzl et Meastex. Cettecamaligsspermettra d’avoir une
idée sur les descripteurs caractérisant au mieux les différentes lasiepia leurs classes.

Nous constatons a partir des figures 5.13 ef|5.14 qu'il existe un fativeement entre les différentes
classes de textures pour les deux bases d'analyse. Ainsi, ces figoméent la difficulté de la tache de
classification. Les taux de classification pour les deux bases Brodatfdastex atteignent respective-
ment 76,65 % et 77,89 %. Ces taux assez proches peuvent mener anfusacopour le comportement
des deux bases.

5.2.4 Comparaison entre les méthodes d’extraction de texte

Nous comparons dans cette partie le comportement des différentes métfmdesction de tex-
tures ainsi que I'impact de la combinaison de ces méthodes. La figure Hiéseate les courbes
rappel/ précision. Pour la base Brodatzl, la figure montre que lesitesics extraits des MCO sont
meilleurs pour la recherche d’'images similaires que les descripteurs dealask&anmoins, leurs ca-
pacité de détection se dégrade pour la base Meastex et ce sont les atieibigsmura ainsi que le
regroupement des deux méthodes qui améliorent la performance dadactee.

Un constat immédiat important tiré de ces courbes est que les attributs exegsitd @O sont
meilleurs que ceux de Tamura puisqu’ils permettent de discerner entreeedyant des caractéris-
tiques différentes (Brodatzl) et celles qui sont proches visuellerivbagtex) au contraire des attributs
de Tamura qui sont insuffisants dans le cas d'une grande variabilitinfterhation de texture.

Les tableaux 511 éf 5.2 donnent les matrices de confusion, les taux déicdéies moyens, la F-
mesure, la mesure Kappa et les taux d’erreurs moyens estimés pour Brbdatz et Meastex respecti-
vement. Dans les deux cas de figures, nous remarquons que le tauggiéceltion du regroupement est
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(c) line-likeness (d) directionalité

Figure 5.13 — Les densités de probabilités estimées pour les descriptelasndea pour la base de
Brodatz 1
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(b) contraste
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(c) line-likeness (d) directionalité

Figure 5.14 — Les densités de probabilités estimées pour les descriptdarag@ pour la base Meastex
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supérieur des deux approches utilisées. Le regroupement donc anfeéliapacité du systéme a classi-
fier les textures. Néanmoins, pour la base Meastex, les taux moyeng testanodestes et sont assez
proches ne dépassant pas les 90 % contre 95 % pour la base de Brodatz

Nous déduisons aussi de ces tableaux que les différentes classésse Brodatz1 sont bien carac-
térisées par les attributs extraits des MCO sauf pour la classe « straw »oetkevou le taux de bonne
classification atteint respectivement 61,61 % et 84,82 %. Pour la baseéeMesasule la classe « Grass
» est fortement détectée (94 %). Pour les attributs de Tamura, en gélsaranifestent une modeste
classification des différentes classes des deux bases. Cette dédaatiétr@ aussi faite en analysant les
valeurs de la F-mesuti et celles de Kapp& .

En ce qui concerne les performances de la recherche d’images simlléireluation faite a partir de
la mesure du score proposeée rejoint les résultats obtenus par lesdentagpel / précision. La classifi-
cation par les attributs regroupés et ceux des MCO permettent une bétentiah de la base de Brodatz.
Une détection modeste pour la base Meastex est donnée par les attributa. Tameonséquence, cette
analyse nous a permis de conclure que les attributs MCO sont plus penfergue les attributs Tamura
en terme de recherche d’'images similaires (courbes de rappel/pré@sipaur la classification des
textures.

5.3 Reéduction de I'espace des attributs de texture

La phase de réduction de I'espace de représentation des texturesnerdes attributs de texture
est primordiale pour toute application de classification, segmentation, caehetc. Il s’agit en fait de
réduire I'espace initiale de grandes dimensions en un nombre réduit t@#rdant le maximum de
I'information utile.

Dans notre cas, nous avons douze descripteurs a partir du regrenjpdes attributs MCO et Ta-
mura. Malgré que ce nombre apparait modeste, or d'aprés les analysspfécédemment, nous avons
constaté qu'il y a des redondances entre descripteurs avec urtaaiérd’avoir des descripteurs non-
pertinents, ce qui pourra altérer les résultats des différentes appl&afounr cela, il nous est apparu
judicieux d'effectuer une réduction du nombre de parameétres en élimieamnt redondants et non-
pertinents. La réduction peut donc se faire comme nous I'avons vu dahapérd 8 de deux maniéres :
soit en calculant de nouveaux parametres a partir de ceux initiaux ourbfaisant une sélection d’'un
sous-ensemble sur ces parametres. L'inconvénient de la premiéocela@est la perte de la signification
physique des paramétres, information importante dans notre cadre deprasgue la description de
la texture en niveau sémantique fait fortement appel a cette notion. Patelangus avons opté pour la
seconde approche de sélection.

Les différentes approches de réduction de dimension par sélectiomdesgires introduits dans la
sectior 3.4 vont étre étudiées et analysées expérimentalement dansai. qui

5.3.1 Normalisation des parameétres

Le tablead 513 donne quelques statistiques des différents attributs de textaiess des MCO et
Tamura. On remarque que la plage des valeurs que peut prendreaniptees varie fortement d’'un
descripteur a un autre. Par exemple pour la base Brodatzl, I'intervalégideilité de I'énergie est faible
de|[0, 0,0005] tandis que pour la variance, elle est de I'ordre de quelques millier, etc.l@&@geénéité
des valeurs brutes peut affecter le comportement des techniquesadiiexirdes descripteurs pertinents
et par la suite, biaiser les résultats de la classification et de la rechescimeadges: les descripteurs ayant
des valeurs élevées risquent d’avoir plus de poids que ceux attedpmumaleurs plus faibles.



| MC (%) EW [T.%] Fu | K [E®] S ]
96,43 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 3,57
0,00 9256 0 0,00 0,00 0,00 0,00 0 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 5,65 7,44
3,78 0,00 90,18 0,00 0,00 1,78 0,00 0 2,08 2,08 0,00 0,00 0,00 0,00 9,82
0,00 0,00 1,78 92,56 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 565 0,00 0,00 0,00 0,00 7,44
0,00 0,00 4,16 0,00 91,96 0,00 0,00 3,78 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 8,09
0,00 0,00 3,87 2,08 0,00 9405 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 5,95
3,78 1,78 0,00 1,78 0 0,00 90,47 0,00 0,00 0,00 2,08 0,00 0,00 0,00 9,52
MCO 0,00 0,00 0,00 0 3,78 0,00 0,00 96,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,87 91,13 10,908| 0,903 8386 | 0,256
0,00 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9821 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78
5,65 0,00 2,08 19,05 5,95 1,78 2,08 0,00 1,78 61,61 0,00 0,00 0,00 0,00 38,39
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9821 0,00 0,00 1,78 1,78
0,00 1,78 0,00 3,78 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0 2,08 90,47 0,00 1,78 9,52
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 98,21 0,00 1,78
0,00 7,73 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 565 0,00 0,00 8482 15,18
64,58 0,00 0,00 1,78 9,82 0,21 7,62 0,00 0,00 2,08 0,00 0,00 0,00 35,42
0,00 86,31 2,08 0,00 0,00 0,00 0,00 2,08 2,08 0,00 208 3,57 0,00 1,78 13,69
0,00 0,00 90,47 0,00 0,00 565 0,00 0,00 2,08 0,00 1,78 0 0 0,00 9,52
536 0,00 0,00 8155 9,82 0 0,00 0,00 3,57 0,00 0 0,00 0,00 0,00 18,45
11,90 0,00 2,08 3,57 72,92 0,00 0,00 0,00 1,78 7,74 0 0,00 0,00 0,00 27,08
0,00 2,08 3,87 0,00 0,00 8452 0,00 0,00 5095 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 15,47
28,27 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 66,37 0,00 0,00 3,57 1,78 0,00 0,00 0,00 33,63
Tamura 0,00 0,00 0,00 0 0,00 595 0,00 79,17 0,00 3,57 0,00 0,00 0,00 0,00 20,83 | | 8123 | 0815 0,797| 18,77 1 0,532
0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,87 90,77 0,00 3,57 0,00 0,00 0,00 9,22
3,87 3,57 0,00 0,00 9,52 0,00 0,00 0,00 4,17 72,62 4,16 2,98 0,00 0,00 27,38
2,08 0,00 3,57 0,00 0,00 3,87 0,00 565 0,00 0,00 3,87 83,03 0,00 0,00 16,96
0,00 595 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,87 86,61 0,00 3,57 13,39
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2,08 0,00 3,87 10,12 0,00 0,00 94,05 0,00 5,94
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 0,00 3,87 10,12 0,00 84,22 15,77
100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 96,13 3,87 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0 0 0,00 3,87
0,00 0,00 0,00 92,86 1,78 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 3,57 0,00 0,00 0,00 7,14
0,00 0,00 0,00 0,00 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 9583 0,00 0,00 4,17 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 4,16
1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 94,05 0,00 0,00 2,08 2,08 0,00 0,00 0,00 5,95
Regroupemen 0 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 982 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,87 95,941 0,958/ 0,955 4,06 | 0,149
0,00 0,00 2,08 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 96,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 3,87
417 0 2,08 11,31 0,00 0,00 1,78 1,78 0,00 77,08 0,00 1,78 0,00 0,00 22,92
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0 100 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 0,00 0,00 0,00 0,00 1,78 94,64 0,00 1,78 5,36
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0 0,00 0,00 0,00 100 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0 1,78 0,00 98,21 1,78

Table 5.1 — Résultats de classification par SVM pour les différentes dmmadextraction de texture appliquées a la base de Brodatz
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[ MC (%) E%) [T.%)]| Fn | K |[E,(®)] S |
84,00 4,00 0,00 10,00 2,00 16,00
0,00 80,67 0,00 6,00 13,33 19,33
MCO 0,00 0,00 94,00 2,00 4,00 6,00 78,51 | 0,781| 0,72 | 21,48 | 0,285
10,00 10,00 6,00 55,33 18,67 44,67
0,00 5,70 12,86 2,66 78,57 21,43
86,00 0,00 0,00 10,00 4,00 14,00
2,00 88,67 0,00 0,00 9,33 11,33
Tamura 0,00 0,00 94,00 4,00 2,00 6,00 85,39 | 0,854| 0,816| 14,60 | 0,177
10,00 6,00 6,00 74,00 4,00 26,00
0,00 7,14 571 2,8 84,28 15,71
88,00 0,00 0,00 10,00 2,00 12,00
2,00 86,67 0,00 2,00 9,33 13,33
Regroupement 0,00 0,00 96,00 0,00 4,00 4,00 86,74 | 0,870| 0,830| 13,52 | 0,165
10,00 6,00 4,00 76,00 4,00 24,00
0,00 7,14 5,71 1,42 8571 14,28

Table 5.2 — Résultats de classification par SVM pour les différentes apmadextraction de texture appliquées a la base Meastex
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| Descripteur| Moyenne | Ecart-type |
énergie 2,54e-004 | 2,8154e-004
entropie 13,177 1,223
homogénéité 0,044 0,026
uniformité | 4,0989e-006| 7,585e-006
contraste | 9,1381e+018 5,4376e+016
variance 1,27e+003 | 1,1946e+003
corrélation 0,287 0,181
direction 0,009 0,005
grossiéreté 5,031 0,681
contraste 2 23,690 12,423
line-likeness 0,659 0,217
directivité 3,631 0,990

Table 5.3 — Statistiques di"lordre pour I'ensemble des attributs de Texture

| [T®)] Fn [ K [E(%)]
| CFS| 93,17 | 0,929] 0,926 6,824 |

Table 5.4 — Mesures de classification obtenues par I'algorithme CFS

Plusieurs techniques de normalisation existent pour enlever ce biaisubl@as ici la technique de
normalisation la plus répandue dite normalisation « min-max » (cf. formule 5.8)vadleurs de chaque
descripteur sont ramenées a l'intervallel] :

X —min

X, = (5.9)

max — min
Dans ce qui suit, nous présenterons les différents modéles de textenai®par les différents algo-
rithmes introduits dans la sectibn 8.4 dans le cas de la classification des telelmdsase Brodatz1.

5.3.2 Algorithme CFS

L'algorithme CFS présenté dans la section 3.4 utilise la mesure de mérite badéecsttitude
symétrique pour I'évaluation de la pertinence des attributs de texture. Liattyilh présente une valeur
importante est sélectionné.

En appliquant I'algorithme CFS sur les douze parametres, le sous ensétieoigosné qui donne
le meilleur taux de classification est de taille 7 et constitué de : I'entropie, laneariduniformité,
’homogénéité, la corrélation, le contra’ﬁeet la grossiereté. Les performances de classification par
le modéle CFS sont données dans le tableau]5.3.2 ainsi que les valeurs dmite mérite pour les
différents descripteurs choisis sont dressées dans le tabledu 5.3.2.

5.3.3 Algorithme MIFS

L'algorithme MIFS introduit dans la sectién 8.4 est un algorithme de sélectimattiibuts qui tient
en compte de linteraction entre les attributs et les classes d’'étiquetage asasd bur I'information

2calculé par Tamura



96 CHAPITRE 5 — Expérimentations

| Descripteur | Merit |

variance | 0,6664
uniformité | 0,6529
grossiereté | 0,6236

homogénéité 0,660
corrélation | 0,5900
contraste 2 | 0,5393

entropie 0,477

Table 5.5 — Mesures dderit par I'algorithme CFS

| Descripteur | IM |
grossiereté | 1,656
homogénéité¢ 0,415
corrélation | 0,396
directivité | 0,067

Table 5.6 — Mesures de I'information mutuelle par I'algorithme MIFS

mutuelle. L'attribut qui maximise cette information est retenu par I'algorithme.

Le tablead 5.3]3 dresse les valeurs de I'information mutuglle pour les différents descripteurs
retenus par I'algorithme MIFS qui sont au nombre de quatre : 'homogét@geossiereté, la corrélation
et la directivité. Le taux de classification obtenu par le modéle SVM est d& 88,8.es différentes
mesures d'évaluation de la classification par le modéle MIFS sont donméesableal 517.

5.3.4 Algorithme ReliefF

L'algorithme ReliefF introduit dans la section B.4 mesure la pertinence d'uibuten terme de
score qui lui est attribué. Ce score n'est autre que le poids estimé gassifieur. Pour cet algorithme,
le classifieur en question estkelus proches voisink-ppv.

Le modele sélectionné par I'algorithme Relief comprend cing descripteus®gui I'entropie, I'ho-
mogeénéité, la corrélation, le contraste et la direction. Les scores conaesfits aux attributs choisis sont
donnés dans le tableu5.8. Le modéle ReliefF obtenu donne un taux d&84@% la classification
des textures. Les différentes performances correspondantes &lerRadiefF sont récapitulées dans le
tableal 5.0.

5.3.5 Algorithme Fisher

L'algorithme Fisher rejoint le méme principe de I'algorithme précédent poualigétion de la per-
tinence des attributs en se basant sur les scores. Ce score mesuré edagparation entre les classes.
L'attribut a sélectionner est celui qui maximise ce critére.

| [ T.C0) | Fw | K | B |
[ MIFS | 83,65 | 0,821] 0,832] 16,35]

Table 5.7 — Performances de classification par I'algorithme MIFS
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| Descripteur | Score_ReliefH

corrélation 0,146
entropie 0,134
homogénéité 0,114
direction 0,108
contraste 0,108

Table 5.8 — Mesures des scores par I'algorithme ReliefF

| [ T% ] Fw | K | E |
[ReliefF | 84,35] 0,846] 0,830] 15,64

Table 5.9 — Performances de classification par I'algorithme ReliefF

Le modele obtenu par Fisher est composé de cing descripteurs : I'éengfi®pie, 'hnomogénéite,
le contraste et la direction. Le tablelau 513.5 donne les scores obtenualgarithme Fisher pour les
différents descripteurs. Ce modéle donne un taux de classification d& % lles autres mesures de
performance sont illustrées dans le tableau

5.3.6 Algorithmes génétiques

La mise en ceuvre sélection des descripteurs pertinents par les algorithméggugs (AG) nécessite
le choix d'un ensemble de paramétres tels que la taille de la population, lebjlitébale mutation et de
croisement (cf. sectidn3.4). Ici, nous avons choisi une populatio® darbmosomes pour 20 itérations,
une probabilité de mutation de 0,01 et une probabilité de croisement de 0,&alde petite pour la
probabilité de mutation évite a I'algorithme de converger vers une solutioroptimale et une valeur
grande pour la probabilité de croisement afin d’avoir une diversitéldgpulation. A chaque itération
de génération, nous allons sélectionné le chromosome qui donne le meilbedetalassification ce qui
nous ressort a la fin 20 meilleurs chromosomes candidats. Pour choisirmngux, nous cherchons les
parameétres qui ont été fréquemment sélectionnés suivant différeiits se

La figure[5.16 illustre le nombre d’occurrences de chaque parametoticéte® par les algorithmes
génétiques pour la classification. A titre d’exemple, le descripteur numé@antréste pour les MCO) a
été choisi 6 fois alors que [EL¢ paramétre (Idine-likenesgle Tamura) a été sélectionné dans toutes les
itérations (20 fois). Le modele que nous avons choisi est composé amgiaes ayant été sélectionné
plus que 10 fois : I'énergie, I'entropie, la variance, I'uniformité, la direttita grossiéreté, léne-
likenesset la directionalité.

Le tablead 5.12 donne les différentes performances de classificatiohepmodéele génétique. En

| Descripteur | Score_Fishet

homogénéit§ 208,94
contraste 198,75
direction 198,75

énergie 159,26
entropie 154,37

Table 5.10 — Mesures du critére de Fisher
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| [T Fn | K | 5 |
| ReliefF | 81,13 | 0,811] 0,794] 18,86

Table 5.11 — Performances de classification par I'algorithme Fisher

Nombre de s@lection

0 2 4 6 8 10 12
Num@ro du descripteur

Figure 5.16 — Nombre d’occurrences des parameétres sélectionnés p& four 20 itérations
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| _|TO)] Fn | K | B |
[GA | 92,981 0,926] 0,922 7,01 |

Table 5.12 — Performances de classification par les algorithmes génétiques

| [TO)] Fu [ K [ B |
[ PCFS] 96,07 | 0,959] 0,959] 3,93 ]

Table 5.13 — Performances de classification par I'algorithme PCFS

comparant le taux de classification obtenu par les algorithmes génétiquesiehcmodéle global (cf.
tableaU 5.11), nous remarquons que les algorithmes génétiques n'améhasees résultats de classi-
fication en sélectionnant les meilleurs paramétres. Pourtant, elles foantnisstaux de classification
supérieur aux autres approches de sélection étudiées en haut.

5.3.7 Nos propositions

Les algorithmes expérimentés en haut mesure la pertinence d’un attribem $eitme de sa capacité
a regrouper les images de méme classe et séparer celles qui sont &igifidéemment exprimée par
des scores (CFS, MIFS, ReliefF), soit en terme de poids estimé par sifielas(Fisher et AG). Donc
toute éventuelle corrélation entre les attributs n’est pas pris en compte cB@m®ptique, nous avons
proposé dans un premier temps l'algorithme PCFS de wia@per qui tient compte de la corrélation
des attributs et ainsi élimine celui qui fournit un taux de discrimination faikdecdrrélation est calculé
par le parameétre Pearson et I'évaluation du taux de classification estéagsurle classifieur SVM.

5.3.7.1 Algorithme PCFS

Pour les douze descripteurs, le PCFS a détecté une corrélation négdtivd’homogenéité et le
contraste. L'élimination de I'un des deux est mesurée par le taux de classtificui est de 33,48 % et
26,10 % pour le contraste et ’homogénéité respectivement. Donc le modefei@st composé de onze
descripteurs : I'énergie, I'entropie, la variance, la corrélation, I'umifi¢é, le contraste, la direction, la
grossiéreté, le contraside line-likenesst la directivité.

Les différentes mesures de performance de la classification sonttoé@ag dans le tabledu 5]13.
Nous remarquons que le modéle PCFS fournit un taux de classificatioriesupgt de performances
améliorées en comparaison avec le modele global et les autres algorithnéésctiors.

5.3.7.2 Algorithme PaCFS

Une alternative du PCFS est proposée dans ce paragraphe contsiste Gompte a la fois et la
corrélation entre les descripteurs (PCFS) et leurs corrélation avested&tiquettes (CFS, MIFS,...).
Dans un ensemble corrélé, le descripteur a éliminer est celui qui montrfaibteecorrélation avec la
classe d’étiquettes. Le modeéle ainsi obtenu pour nos expérimentationsecwh@uf descripteurs qui
sont : I'énergie, la variance, la corrélation, I'uniformité, la direction, lasgiéreté, le contraste, liae-
likenesset la directivité.

Le tableau 5.74 donne les différentes mesures de performance de Ificeliss obtenues par le
modéle PaCFS. Malgré que le taux de classification obtenu par le modele RaC&Sez important,
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| [ L) | Fn | K | B |
| PaCFS| 94,91 | 0,947] 0,945] 5,08 |

Table 5.14 — Performances de classification par I'algorithme PaCFS

| Modele | Paramétres | T.(%)| Fn | K [E.(%)] S |
Regroupement f1 faf3fafsfefrfsfofiofiifiz | 95,94 | 0,958 | 0,955| 4,06 | 0,149
CFS o fafats fofof1o 93,18 | 0,929| 0,926| 6,82 | 0,039
MIFS Jafefof12 83,65 | 0,821| 0,832 16,35 | 0,140
Fisher 1 fofofo fs 81,13 | 0,811| 0,794 18,86 | 0,117
ReliefF Fofafofofs 84,35 | 0,846 | 0,830 15,64 | 0,217

AG fifefsfsfsfofi1fie 92,98 | 0,926 0,922| 7,01 | 0,023
PCFS fifefsfafsfrfefofrofirfiz | 96,07 | 0,959| 0,957 3,93 | 0,097
PaCFS fifsfafsfsfofiofiifio 94,91 | 0,947 | 0,945| 5,08 | 0,032

Table 5.15 — Tableau récapitulatif des performances de classificatioifféesrts algorithmes de sélec-
tion

il reste Iégérement en dessous de celui obtenu par le modéle global. Asdiedtion par I'algorithme
PaCFS dans ce cas n'améliore pas forcément la classification de texture.

5.3.8 Comparaison des modeles de sélection

Nous récapitulons les différentes performances de la classificationfffgsmts algorithmes de sé-
lection dans le tabledu 5115. Nous constatons que pour la majorité des maalétdsation (sauf MIFS
et ReliefF) il y une redondance sémantique entre les descripteursxd®aple, les descripteurs « éner-
gie » (f1) et « homogénéité pf;) traduisent la méme propriété sémantique qui est ’lhomogénéité des
textures. Ainsi, le fait d’avoir ces deux descripteurs dans un méme moeelesptrainer le probleme
d’effet de poids des descripteurs, ce qui peut aussi étre tradu@gpforts taux de classification estimés.

Pour résoudre ce probléme, nous avons procédé par évaluer leipdiseriminatif de chaque des-
cripteur redondant sémantiquement. L'évaluation est basée sur lewipaudistinguer entre classes
en terme de taux de classificatip associé a un taux d’errellf; et en terme de recherches d'images
similaires évalué par les courbes rappel/précision (cf. figuré 5.7 yeésure du score proposé Un
ordonnancement par la suite est effectué pour choisir les descripteunsdes performances importantes
(cf. tablead 5.16).

Ainsi, les meilleurs descripteurs sélectionnés safst, fs, f5, fs, fs. Le descripteurfs a été choisi
malgré quefy donne un taux de classification légérement grand du fait que ce deomire din score
S plus grand, ce qui signifie une mauvaise recherche des images similaifeée\aussi par les courbes
rappel/ précision qui est au dessous de cellgsde

Le tableal 5.7]7 donne les résultats finaux de chaque modéle aprées élimirati@ddndances sé-
mantiques. Le meilleur modéle de sélection est celui qui donne un taux diéicddiss important et sera
utilisé dans la suite des expérimentations.
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precision

| Descripteur] 7, | E, | S

|

fi 25,29] 74,70( 0,163
o 25,61 | 74,38 | 0,127
fo 28,44 71,55| 0,301
fo 22,81| 77,20| 1,001
f3 29,40( 70,60| 0,611
fr 22,53 | 77,47| 0,205
J10 29,76| 70,24| 1,100
f4 19,781 80,21 1,220
5 21,53 | 78,46| 0,324
fs 22,66| 77,33| 0,205
J12 12,75| 87,24| 1,018

Table 5.16 — Mesures de performance pour les différents descripletesture

I
Energie
Entropie
Variance
Correlation
Uniformite
Homogeneite
Contraste
Direction
Grossitret@
Contraste
Line-Likeness
Directionalit@

S

AAAAAAAA

Figure 5.17 — Courbes rappel / précision pour les différents desaripte texture
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| Modéle| Parametres [T, (%) | Fn. | K [E (%] S |
CFS | fafsfsfs | 82,32 | 0,816| 0,806 17,67 | 0,0960
MIFS fafefofio 83,65 | 0,821 0,832| 16,35 | 0,140
Fisher | fofsf-fs | 68,12 | 0,690| 0,653 31,87 | 0,118
ReliefF | fofuafofrfs | 84,35 | 0,846 0,830| 15,64 | 0,217
AG | fifafafsfafi | 90,51 | 0,901| 0,896| 9,48 | 0,304
PCFS | fifafsfsfsfin | 90,51 | 0,901| 0,896| 9,48 | 0,304
PaCFS| fifafsfsfofin | 92,56 | 0,922| 0,913| 7,44 | 0,005

Table 5.17 — Tableau récapitulatif des performances de classificationfféesrds algorithmes de sélec-
tion

L T Fn | K | B |
[k-ppv ] 88,76 [ 0,871] 0,876] 11,24

Table 5.18 — Performances de classification pak jgisis proches voisins

5.4 Classification de texture

Dans cette section, nous allons aborder la tache de la classification emgtadidifférentes ap-
proches de classification introduites dans la se¢tioh 4.2 a savdirgks proches voisins, les arbres
de décision (C4.5), les réseaux bayesiens et les machines a vectsuppdé. Chaque classifieur sera
étudié a part puis nous allons faire une comparaison entre les quatrgfiaties avec leurs meilleurs
performances.

Le modéle de texture sélectionné d’aprés I'analyse ci-dessus (modékSRgiEes élimination de
redondances) sera utilisé pour la classification des textures. Le modélasd#ication qui fournit de
meilleurs performances sera utilisé par la suite pour classifier d’autres dagextures.

5.4.1 k-plus proches voisins

Comme nous l'avons introduit dans la section 4.2.1, le classifiqalus proche voisins dépend du
choix du paramétré ainsi que la distance utilisée pour I'affectation de nouveaux individuss datte
section, nous allons étudier le comportement de la classificatiok-pav pour différentes valeurs de
et suivant deux distances : euclidienne et HEOM. Pour I'évaluation dagasification, nous utiliserons
la validation croisée a dix blocs.

La figure/5.18(4)(a) trace le taux de classificatiorkehpv pour différentes valeurs deainsi que le
temps CPU correspondant (cf. figlire 5.1B(a)(b)).

Nous remarquons d’aprés les figures que les deux distances ontmpoitement similaire pour
la classification et le temps CPU. Néanmoins, la distance euclidienne estnmemferque la distance
HEOM puisque le temps CPU de classification correspondant est toujdéreim a celui de HEOM
pour les différentes valeurs deainsi qu’une courbe de taux de classification est toujours au dessus. L
meilleur taux de classificatiof88, 76%) est obtenu pouk = 1 avec un temps d’exécution de 3,578 s.
Le tablead 5.18 donne quelques mesures de performance de classifitakiqpv pourk = 1 et une
distance euclidienne.
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Taux de classification (o)

Temps CPU en {ms)

90

68

T T
distance Euclid —+——
distance HEOM —x—

4300
4200
4100
4000
3900
3800
3700

3600
E

4 6 8 10
k voisins

12 14

(a) Taux de classification parppv pour différentg:

3500

distance HEOM ——
distance Euclid —+—

k voisins

(b) temps CPU correspondant
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Figure 5.18 — Arbre de décision obtenu par C4.5

LT[ Fn | K | B
| C4.5] 81,50 | 0,798] 0,797 18,41 |

Table 5.19 — Performances de classification par I'arbre de décision C4.5

5.4.2 Arbres de décision

L'algorithme arbre de décision C4.5 présenté dans la sdcfibn 4.2 ne ite@ssin réglage de para-
metres. L'entrée du classifieur est I'ensemble des descripteurs destaxaa les classes d’étiquettes. En
sortie, le classifieur construit un arbre qui n'est autre qu’une ssame de régles de décision sur I'en-
semble des paramétres ayant pour feuilles les différentes classeseattésqll’'arbre de décision que
nous avons obtenu pour la base Brodatzl et avec le modéle PaCFSetdigihné dans la figdﬁﬁw
Il est constitué de 179 noeuds dont 90 sont des feuilles. Le temps CPUh poye la construction de
l'arbre est de 130 millisecondes. Les nceuds en ellipse représenteiiffdesnts descripteurs sur les-
guels différentes régles de décision sont exécutées et les nceudguéaitas correspondent aux classes
d’appartenance.

Les différentes mesures de performance de la classification par I'algeriii4.5 sont données dans
le tableal 5.79. Le taux de classification atteint 81,50 % avec une erreunngoge 18,41 %.

5.4.3 Reéseaux bayesiens

Dans cette partie, nous allons faire une comparaison entre le Bayesui&i$t ¢tp structure la plus
simple des réseaux bayesiens, et le classifieur hybride arbre-NBUiiterddns la sectidn 4.2. Le seul in-
convénient du Bayes naif est qu'il suppose l'indépendance condiéilerentre les différents parametres.

3Image obtenue par le logiciel de fouille de données Weka.
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Figure 5.19 — Zoom sur la partie droite de I'arbre de décision obtenue4&r C

| [T | Fn | K | B |
NB | 50,77 | 0,435 0,464 49,22
arbre-NB| 79,95 | 0,777| 0,780 | 20,04

Table 5.20 — Performances de classification par les réseaux bayédteasarbre-NB

Cette propriété peut étre négligée dans le cas ou le nombre de donn&sbklesCependant, dans un

cadre plus large, il faut tenir en compte I'éventuelle dépendance emanmeties. La structure du réseau
bayesien arbre-NB en est une des solutions alternatives qui védéatindépendance sur les feuilles
grace a la décomposition obtenue par I'arbre de décision appliqué sueletsn

Le tableal 5.20 donne les différentes mesures de performance de ificeltiss par le Bayes naif
et I'arbre-NB. Nous constatons une amélioration des résultats de claisifipar I'arbre-NB comparés
a ceux obtenus avec le Bayes naif.

La figure[ﬂﬂ montre la structure obtenue en appliquant I'algorithme de I'arbre-NB suiffés
rents attributs de texture. Les noeuds en ellipse représentent les diffédescripteurs sur lesquels dif-
férentes regles de décision sont exécutées (arbre de décisionphetlels rectangulaires correspondent
aux feuilles qui représentent ici la structure Bayes naif.

Le tableal 5.21 dresse une comparaison entre le classifieur C4.5 et-INiBben terme de tailles
(nombre de nceuds) et le temps CPU pour la construction. Nous constatobarbre-NB réduit consi-
dérablement la taille de I'arbre avec un co(t supérieur de constructioparé a l'algorithme C4.5.
Pourtant, les performances du arbre-NB et le Bayes naif restent nming lzomparées a celles trou-
vées par lek plus proches voisins et I'arbre de décision C4.5.

“figure obtenue par le logiciel de fouille de données Weka.
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Figure 5.20 — Structure obtenue par I'arbre-NB
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Figure 5.21 — Zoom sur la partie droite de I'arbre de décision obtenueguhrd-NB

| Classifieur] nombre de nceudsnombre de feuilles temps CPU (s)

C4.5 179 90 0,19
arbre-NB 87 44 4.3

Table 5.21 — Comparaison entre I'arbre de décision C4.5 et le réseasidrage I'arbre-NB
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| Noyau | Linéaire| Polynomial | Gaussien | Sigmoidal |
Parametres C =24 | C =20 d=3|C=2B,y=1|C=2"1,y=273
T. 75,43 87,71 93,32 13,28
F, 0,764 0,873 0,931 0,233
K 0,733 0,866 0,927 0,065
E; 24,57 12,28 6,67 86,71

Table 5.22 — Performances de classification pour les quatre noyaux 8&Meairs meilleurs paramétres

5.4.4 Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support sont parmi les classifieurs quboié une grande robustesse
et performance. La plus grande difficulté & mettre en ceuvre cette appscle choix du noyau appro-
prié a I'application ainsi que les parameétres associés tels que : le pararétret d. D'une maniére
générale, les données ne sont pas toujours linéairement séparafjasinmapose de tester les différents
noyaux d’'une maniére empirique. Dans ce travail, nous comparons lge gogaux implémentés dans
le logiciel ibSVM[34], a savoir le noyau linéaire, polynomial, gaussien et le noyau sigmoidal.

Pour choisir les paramétrés, v et d donnant les meilleurs performances, nous avons effectué une
recherche par validation croisée en mettant en place pour chaqueurayagtille de couple&’, ) pour
les noyaux gaussien et sigmoidal et une grille de cougleg) pour le noyau polynomial. A chaque
itération de la grille, on calcule le taux de classification correspondant eplec@”, ) et (C,d). Le
couple qui donne le meilleur taux de classification pour le noyau correapbddfinira les parameétres
du noyau SVM. Pour effectuer cette recherche, nous avons fixétersalles de valeurs pour chaque
parametre. Nous avons considéré l'intervéie'®, 23] pour~, l'intervalle [3, 10] pourd et pourC I'in-
tervalle[275, 217].

Les différentes mesures de performance de la classification assamxéegidleurs paramétres don-
nant des taux de classification importants sont présentés dans le fabBduriepremiére constatation
de ce tableau est que le noyau sigmoidal donne de mauvaises perfapanagport aux autres noyaux.
Le meilleur taux de classification est obtenu pour le noyau gaussierCave@'3 ety = 1. Ce taux de
93,32 % est supérieur de celui trouvé par 10° ety = 0, 75 (92,56%, cf. tableau 5.17).

5.4.4.1 Comparaison entre les classifieurs

Dans ce paragraphe, nous allons donner un récapitulatif et une cisgraentre les différents clas-
sifieurs étudiés en hauk plus proches voisins, I'arbre de décision C4.5, arbre-NB et SVM) eante
compte que de leurs meilleurs paramétres :

[EEN

. lesk plus proches voisins avéc= 1;

2. l'arbre de décision C4.5, ne nécessite aucun paramétre ;
3. I'arbre-NB pour les réseaux bayesiens;

4. les SVM ave@ = 2!3 ety = 1 pour le noyau gaussien.

Le tablead 5.23 dresse les différentes mesures de performance desificaléen pour les quatres
classifieurs choisis. Nous remarquons que les SVM a noyau gaussieerdde meilleur taux de classifi-
cation (93,32%) que ceux obtenus ggus proches voisins (88,76%), I'arbre de décision C4.5 (81,50%)
et les réseaux bayesiens avec I'arbre-NB (79,95%).
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| [T | Fn | K | E |
kppv | 88,76 | 0,871] 0,876] 11,24
C45 | 81,50 | 0,798 0,797 | 18,41
arbre-NB| 79,95 | 0,777 0,780 20,04
SVM | 93,32 | 0,931 0,927 6,67

Table 5.23 — Comparaison entre les différents classifieurs avec leurs meirameétres

| Classifieur [ k-ppv | C4.5] arbre-NB| SVM |
[Temps CPU (s) 0,02 | 0,19] 43 | 35 |

Table 5.24 — Temps d’exécution pour les différents classifieurs

Ainsi, nous concluons que les SVM donnent une bonne classificatiodiffi®ntes classes de tex-
tures avec une faible valeur de confusion entre les classes suivikpllssproches voisins qui donnent
un taux de classification acceptable avec un Iéger taux d’erreur. PGdr3eet I'arbre-NB leurs perfor-
mances sont similaires et reflétent une moyenne détection avec quelgiiesias entre classes.

Le tableal 5.24 donne le temps CPU d’exécution de chaque classifieuanState que lé plus
proche voisin est le plus faible en temps de calcul puisqu’il ne nécessitiezhase d'apprentissage (re-
cherche directe sur la base deglus proches) contrairement aux autres classifieurs. I'arbre-Né&ssie
plus de temps pour la construction de I'arbre que le C4.5 malgré qu'il soir@tlust (cf. tablea(l 5.21).
Pour les SVM, elles viennent en second lieu apres I'arbre-NB aveawpwstde calcul de 3,5 secondes.

5.5 Applications

Dans cette partie, nous allons valider le modéle de texture que nous avpus@rdans la sec-
tion[5.3.8 sur de nouvelles bases de texture en évaluant les résultats ededarmrecherche d’'images
similaires et en terme de classification par les quatre classifieurs choisiatgtelslt plus proches voi-
sins, le C4.5, I'arbre-NB et les SVM). Nous présenterons d’'abordif&rentes bases utilisées, ensuite
nous donnerons les différents résultats obtenus.

5.5.1 Bases de texture

Nous avons utilisé deux bases de texture pour les tests expérimentaamtsuba premiére base
est un échantillon de 113 textures de la base de texture de I’universimE’CI:haque image mono-
chrome est de taille56 x 256 pixels avec une illumination incandescente constante et une résolution de
100dpi (cf. figuré 5.23). Cette base comprend trois classes que vions gu identifier visuellement. Le
tablead 5.25 donne le nombre de textures dans chaque classe trougéeohde base est la base Vis-
textd composée de 167 textures en couleurs de tailfex 128 en format ppm. D’apres le tableau 5.26,
on a constaté qu'il existe des textures déja étudiées dans la phaseeditggage (bark, brick, grass,
misc, sand, water, wood) et aussi des classes contenant un noiblereléatextures ou bien des images
composées de plusieurs textures qui n’entrent pas de le cadre detegtt@éisqu’elles nécessitent des
techniques de segmentation pour pouvoir identifier les différentes textfiréigure[5.22). Ces textures
seront éliminées de nos expérimentations.

5Labase est disponible sur le ditet p: /7 195. 221. 38. 30/ LVR/ SI V/ 1 nt er pr et at 1 on/ eval uat i on/ 1 nages segnent ati on f
SCette base peut étre téléchargée a partir dinsitep: / / vi snmod. nedi a. m t . edu/ vi smod/ | mager y/ Vi Si onText ur e/ vi st ex. ht.


http://195.221.38.30/LVR/SIV/interpretation/evaluation/images_segmentation_fr.php
http://vismod.media.mit.edu/vismod/imagery/VisionTexture/vistex.html
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Figure 5.22 — Quelques exemples de textures de la base Vistex

Figure 5.23 — Exemples de textures des trois classes la base Oulu

| Classe | # textures|

Classe 1
Classe 2
Classe 3

45
35
33

Table 5.25 — Classification de textures dans la base Oulu
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] Classe \#texturesH Classe \#textures\

Bark 13 Brick 9
Buildings 11 Clouds 2
Fabrics 20 Flowers 8
Food 12 Grass 3
Leaves 17 Metal 6
Misc 4 Paintings 13
Sand 7 Stone 6
Terrain 11 Tile 11
Water 8 Waldo 3
Wood 3

Table 5.26 — Classification de textures dans la base Vistex

Apres cette présentation des deux bases de texture, nous allonsgpragétests, premiérement par
la recherche d'images similaires (section 5.5.2), ensuite par la classificadictio({ 5.5.13) en se basant
sur le modéle de texture sélectionné dans la selction 5.3.8 composé de :I'daesmimnce, I'uniformité,
la direction, la grossiéreté etli@e-likeness

5.5.2 Recherche d'images similaires

la recherche d’images consiste a parcourir chaque image de la basgatestcelles qui sont les
plus proches visuellement. L'évaluation de la recherche est faite paolelses de rappel/ précision et
le score introduits dans la sectionl4.1.

La figure[5.24 trace les courbes de rappel/ précision obtenues pbaséaVistex et Oulu. Nous
remarguons que la courbe correspondante a la base Vistex est as des®lle de la base Oulu notam-
ment pour les 50 % premiéres de la recherche et par la suite elle se déggidmontre que le systéme
arrive a trouver les images les plus similaires pour la base Vistex dans les poemeiéres recherches. A
l'inverse, pour la base Oulu, il est difficile de trouver les images similair&ggiis avoir pris en compte
un nombre important de la base, ce qui reflete une incapacité de détectiettedbase. Ces conclusions
sont vérifiées par les valeurs des scores que nous avons troy84 pdur la base Oulu contre 2,19 pour
la base Vistex. Une valeur négative du score signifie de fausses détectiale la recherche.

5.5.3 Classification

Pour la classification, les tests seront effectués sur les quatre classifieu
1. lesk plus proches voisins avéc= 1;

2. I'arbre de décision C4.5;

3. le réseau bayesien avec I'arbre-NB;

4. les SVM a noyau gaussien avgc= 2'3 ety = 1.

Les résultats de la classification pour les deux bases sont donnéstisespent dans le tableau 5127
et5.28.
Concernant les résultats obtenus pour la classe Oulu, nous avons abtemeilleur taux de clas-

sification de 99,11 % avec ldsplus proches voisins ou les trois classes de la base sont parfaitement

classifiées. L'arbre de décision C4.5 donne de performances satigésg77,86 %) proches de celles



| Classifieur] MC (%) Em (%) |T.(%)| Fn | K | E/ (%) | Temps CPU (s)
100,00 0,00 0,00 100,00

k-ppv 0,00 100,00 0,00 100, 00 99,11 | 0,991 0,987| 1,01 0
0,00 3,03 96,97 3,03
97,78 0,00 2,22 2,22

C4.5 45,71 40,00 14,29 60, 00 77,86 | 0,755 0,658| 23,77 0,08
9,09 0,00 90,91 9,09
80,00 17,78 2,22 20,00

arbre-NB 14,28 74,28 11,42 25,71 77,69 | 0,780/ 0,665| 22,31 0,36
9,09 12,12 78,79 21,21
86,67 6,67 6,67 13,33

SVM 37,14 48,57 14,28 51,43 59,29 | 0,621 0,375| 43,81 0,31
3,03 63,64 33,33 66,67

Table 5.27 — Performances de classification pour la base Oulu

suoneawuadx3y — G JY1IdVHD
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Figure 5.24 — Courbes de rappel/ précision pour la base Vistex et Oulu

obtenues par I'arbre-NB (77,69 %) malgré la confusion de la classecdaetasse 1. L'arbre-NB amé-
liore la détection de la classe 2 mais se dégrade Iégerement pour la clatselaste 3. Pour les SVM,
elles donnent ici de modestes performances (59,29 %) pour la classifidatidextures. Seule la classe 1
est bien classifiée, pour les deux autres, elles sont confonduewmatexles classes. Cette mauvaise dé-
tection peut étre justifiée par le nombre réduit de données appris parMsg@\demandent un nombre
important de données.

Pour la base Vistex, il s’agit des mémes remarques faites pour la base Oulu :

« Le classifieurk plus proche voisin donne une parfaite performance de 100 %.

» L'arbre de décision C4.5 aussi donne de bonnes performancegt2: 86 Seule la classe « paintings
» est moyennement détectée (69,23 %).

e Pour I'arbre-NB et les SVM, ils donnent de modestes performanc8sl36% et 62,96 % res-
pectivement. Les classes « fabrics » et « terrain » sont parfaitemeitifi@enpar I'arbre-NB et
les SVM. La classe « flowers » est mal classifiée par les SVM contrairegni@arbre-NB. Une
légere amélioration de la classe « paintings » est trouvée par les SVM. Pastdales classes
sont confondues entre elles.

En comparant les deux bases de texture Oulu et Vistex simultanément, mstatons que les perfor-
mances de la base Vistex sont toujours supérieures a celles obtenukslgase Oulu. Cela provient de
la diversité de la base Vistex par rapport a la base Oulu.

5.6 Conclusion
Dans ce chapitre, notre but est d’identifier un modéle de texture pertjpénaractérise au mieux

différentes classes de textures. Pour cela, nous avons établi wssusale description se déroulant en
plusieurs étapes. En premier lieu, il s’agit de la phase d’extraction deréepéur les matrices de co-



| Classifieur| MC (%) En(%) [T.(%)]| Fn | K | E (%) ] Temps CPU (s)
100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
k-ppv 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 100,001 1 1| 000 0
0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
12,50 87,50 0,00 0,00 0,00 0,00 12,50
8,30 0,00 83,33 83 0,00 0,00 16,67
C45 000 58 5us s245 000 588 1765 86,42 | 0,863 0,834| 14,45 0,02
0,00 15,38 0,00 15,38 69,23 0,00 30,77
9,09 0,00 0,00 0,00 0,00 90,09 9,09
100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
83,33 0,00 16,67 0,00 0,00 0,00 83,33
arbre-NB | | 0 Ul 000 3520 0,00 588 o 71 69,13 | 0,617 | 0,616| 29,80 03
15,38 15,38 0,00 0,00 69,23 0,00 30,77
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
95,00 0,00 0,00 5,00 0,00 0,00 5,00
95,00 0,00 0,00 0,00 75,00 0,00 100, 00
33,00 0,00 16,67 41,67 833 0,00 83,00
SVM 35,20 0,00 0,00 47,06 11,67 5,88 52,94 62,96 | 0,619 0,537 42,77 0.3
769 0,00 0,00 7,69 84,61 0,00 15,29
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00

Table 5.28 — Performances de classification pour la base Vistex

suoneawuadx3y — G JY1IdVHD
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occurrences et la technique de Tamura. Ensuite, une phase d'¢xplatas différents techniques de
sélection a la fois pour la réduction de I'espace de caractérisation dectextiar sélection des attributs
pertinents.

L'identification du modéle pertinent est analysée en terme de la rechemsteagds similaires et en
terme de la classification. Les résultats obtenus a cette étape ont réveke lgafeon des attributs de
texture choisis avec la perception humaine. Pour de bases fortementdmespde fortes confusions
apparaissent entre les classes. Contrairement aux bases divereigésultats sont tres satisfaisants.

Pour la phase de validation, les résultats obtenus sur des bases exterin&scourageants. Cepen-
dant, il faut disposer d’'une certaine diversité des textures étudiées.



PARTIE 11

Navigation sémantique dans des bases
d'images






CHAPITRE 6

Interprétation
sémantique des textures

Le domaine de la recherche d’'images par contenu basée sur les dessrifgdas niveau s'accroit
de jour en jour au vu du large volume d’'images nécessitant de mettre a joufféesrdes approches de
recherche et d’analyse d'images. Néanmoins, depuis une décasmm,atemes de recherche affrontent
leurs incapacité et leurs insuffisance d’exprimer la sémantique de lateede® utilisateurs. Cette in-
suffisance est apercue par le décalage entre cette derniére etilegtséstournés. Ces échecs sont liés
d’'une part, a la difficulté d’extraction et de sélection des attributs de bagaunipertinents pour la des-
cription des imagesct. chapitre b) et d’autre part a la difficulté a traduire en terme de ces diesasp
de bas niveau le contenu sémantique des images, propriété subjectiveedaéte. Ce décalage entre
les descripteurs de bas niveau et les concepts de haut niveau expéanié requéte utilisateur est connu
sous le nonfossé sémantiqusemantic gap

Pour les bases d'images liées a un domaine spécifique, par exemple lesibassages, d'images
médicales, etc., les connaissanagqwiori du domaine restreint la subjectivité de la requéte. Il est donc
possible d’extraire et de modéliser I'information sémantique pertinente @pplitation. Ainsi, le fossé
sémantique est réduit.

Dans le cadre des d’images généralistes, ce qui est le cas pour nsgedhéune connaissaree
priori n'est fournie et la recherche dépend fortement des utilisateurs,laigsbjectivité des requétes
est maximale. De plus, les attributs de bas niveau de description des imadgs aitiibuts de texture,
demeurent génériques. Sous ces contraintes, le fossé sémantiqueteimpaortant. Cependant, une
modélisation de ces attributs de bas niveau en attributs de haut niveauigéesmapparait comme une
solution pour réduire ce fossé.

La suite du chapitre est organisée comme suit. Aprés une introductioratggdés différentes ap-
proches de réduction du fossé sémantique (setfidn 6.1), nous all@enterédans la sectign 6.2 les
travaux les plus récents sur la texture en particulier. Notre démarchdé&taitée dans la section 6.3.

6.1 Introduction

Nous avons présenté les différents niveaux d’abstraction destesgdés utilisateurs ainsi que la
notion du fossé sémantique qui constitue un défi majeur pour les systenmeshdeche d’'images dans
l'introduction (cf. sectio_1.R). Dans cette partie, nous allons dresser d’'une maniérenanséve les
différentes approches ayant pour but la réduction de ce fosséafpesches se regroupent en cing
grandes catégories [1189] :

1. les ontologies pour définir les concepts de haut niveau a partir daaissances du domaine [203,
202,47/ 284,213, 242];
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N

. la recherche interactive [294,199, 147, 213,]1328] qui tient en t@itiptention de I'utilisateur
d’une maniére continue ;

w

. les techniques d'apprentissage qui associent les attributs de kas miux concepts traduits par
les requétes [188, 75,39, 265, 299, 293];

. les modéles sémantiques pour une recherche d’'images a haut [326a86¢| 334, 279];

[S2 B~

. la fusion des informations obtenues a partir du contenu visuel des iraalgssannotations tex-
tuelles provenant du Web [297,124, 128 [76,/30, 334].

Nous allons traiter dans la suite que les trois premiéres catégories.

6.1.1 Définition des concepts par les ontologies

«Une ontologie est une spécification formelle et explicite d'une concepttialispartagée d’'un
domaine de connaissance$131,203] :

 conceptualisation une certaine vue du monde par rapport & un domaine, souvent comgee

un ensemble de concepts, leur définition, leurs inter-relations. En diériésale choix quand a la
maniére de décrire un domaine.

« explicite: définition explicite des types de concepts utilisés et des contraintes suishye.

 formelle: compréhensible par la machine.

* partagée consensus, connaissances acceptées par un groupe.

Autrement dit, une ontologie est un ensemble de descripteurs intermédaairesit un vocabulaire
spécifique pour un domaine donné qui peut inclure des définitions deslates relations, des fonctions
et d’autres objets [21.3].

Dans une représentation par ontologies, le passage d'une descrijiti@ges de bas niveau au
niveau sémantique plus haut se fait par quantification des descripeiaschiveau en différents in-
tervalles ou chaque intervalle correspond a un descripteur intermédiginarit un objet ontologie. Ce
descripteur intermédiaire fournit la description sémantique des concaptxémple, pour I'objet « ciel
» dans une image, il peut étre définit d'une maniére naturelle par undonriéggmogéne, supérieure
et bleue ». En utilisant les ontologies pour la définition de concepts, le ceekgprimé par les termes
suivants : « texture homogéne », « couleur bleu clair » et « zone supgsi€location spatiale).

Un exemple typique d’'une ontologie est donné par Mezarigl.edans [213]. Chaque image du
systeme est décrite par sa couleur moyenne calculée dans I'espaadeaie tab, par sa position dans
I'espace (x,y) (X, axe horizontal et y, axe vertical), par sa taille esadorme ¢f. figure[6.1).

La phase de quantification est une phase primordiale dans les systépedanutgdes ontologies. Par
exemple, la méthode de quantification du descripteur « couleur » largemerniteuéls le « nommage
de la couleur . L'approche consiste a relier les valeurs numériques de I'espacegiseatation de
la couleur aux termes sémantiques définis dans le langage naturel. Biensystéme informatique
peut définir des millions de couleur, un utilisateur ne peut définir qu’'un merimité entre 10 et 20
termes[13] 14, 52]. Le systéme le plus connu pour le nommage de la costdarsystéme « CNS »
(Color Naming System) proposé par Berlabtdans[[13, 14]. Le systeme CNS quantifie I'espace couleur
TSL (Teinte, Saturation et Luminance)en 627 couleurs distinctes. L'id&ask est de quantifier I'espace
teinte en couleurs de base. L'espace saturation et luminance serotifigsa@n termes de la richesse
et la luminosité de la couleur. L'ensemble généré par le systéme CNS estelent3 :orange rouge
bleu jauneg vert, marron pourpre noir, gris etblanc

Len anglais, color naming.
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object ontology

e — ———
e e
L intensity position [ size J [ shape J
| l {small, {little oblong,
( medium, moderately oblong,
LLuminance L) ] [ green-red (a}] [ blue-yellow {b}] L vertical axis ][norizomalaxis] large] very oblong)
{very low, {green high,  ({blue high, {high, {left,
low, green medium, blue medium, middie, middle,
medium, green low, blue low, low)} right)
high, none, nene,
very high} red low, yellow low,
red medium, yellow medium,
red high} yellow high}

Figure 6.1 — Description d’'un objet ontologie [213]

Dans [242], les auteurs constatent qu’un ensemble réduit de costesufésant pour caractériser la
couleur d’'une région. lls définissent huit couleurs exprimées daspete RGB rouge bley, vert, jaung
magentacyan noir et blanc Les couleurs sont ensuite associées aux objets des images, par exemple
le blanc correspond a la neige, les nuages, etc. De méme|[dans [19Q]tdassautilisent la couleur
dominante d’'une région exprimée dans I'espace TSL qui est conver3® sémantiques termes tels
gue : rouge, bleu, vert, etc. Chaque terme sémantique par la suite esgaattibwobjet dans une image
naturelle. Le systéme ainsi peut effectuer des requétes de type «thesimmages avec ciel bleu ». De
cette maniére, le systéme supporte des requétes de haut niveau batEemsts-clés ainsi réduisant le
fossé sémantique entre les descripteurs de bas niveau de la coulesgratlatique des requétes.

Dans la méme voie, les auteurs ont essayé de définir un systéme similaire a@Nestexture (TNS)
afin de normaliser sa description et sa représentation [241]. Or, cdiegé@st avérée plus difficile que
la couleur et aucun systéme n’a pu étre généré. Dans|[[2411, 290ptmaatentent d’'identifier les at-
tributs les plus importants utilisés pour exprimer une textureépétition la directionet lacomplexité
sont les trois attributs les plus importants que les auteurs ont pu identifigsl[24 problémes récurrents
concerne I'extraction des attributs de textures et leurs traduction dagspace sémantique [178, 241].
Cela provient de la difficulté de définir et de modéliser la texture elle-m&meh@pitre[B). Une so-
lution alternative consiste a quantifier les descripteurs de texture en iigerda perception différents.
Dans[166] 48, 47], les descripteurs de Tamura sont quantifiés ennttilisalgorithme de regroupement
flou en cing intervalles différents. Par exemple, pour le contraste, ikpsinge en : trop faible, faible,
moyen, fort et trés fort. Pour la grossiéreté, elle est : trop lisse, lissgermement grossiére, grossiére
et tres grossiére, etc. Les requétes dans ce cas sont exprimées panibinaisons logiques (et/ou) des
différentes descriptions sémantiques : « Trouver les textures lisséklenfant contrastées. »

Ce type de descriptions sémantique basée sur les ontologies fonctiooneutement pour des
bases spécifiques. Cependant, leurs usage est limité dans un caed géec de larges bases d'images
et divers contenus sémantiques ce qui nécessite d'introduire des ¢apitsehtissage pour exprimer la
sémantique.

6.1.2 Apprentissage

Lors d’'un processus d’identification de la sémantique, la question quisseqst : comment connec-
ter la sémantique exprimée par les concepts haut niveau aux caractésistajlienage traduites par
les attributs de bas niveau. La majorité des travaux se reposent suriegtexs d’apprentissage su-
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pervisé et non-supervise [188,175] 39| 64,1312]. Dans le cas\ds@el'information résultat a prédire
(classes sémantiques) est conaywiori. Dans le cas non-supervisé, aucune information n’est connue.
Il s’agit donc d’identifier les classes sémantiques a partir I'étude dedfesgtion des données en sor-
tie [135,/39[ 118].

6.1.2.1 Apprentissage supervisé

Pour connecter les concepts sémantiques aux caractéristiques des irmpgemtissage supervisé
est une tendance populaire et efficace [188, 64]. Son principéaggirdndre les concepts sémantiques
a partir des attributs de bas niveau constituant les entrées de I'algoritheiasddication supervisé.
Parmi les classifieurs les plus utilisés, on trouve les machines a vectewppmtetd269/ 75, 304], les
réseaux bayésiens [197,/84, 146,285, 3@7]gection 4.P) et les réseaux de neurones|[185, 293]. Par
exemple, dans [269], les SVMs sont utilisées dans le cadre de I'annatiggomages. Lors de la phase
d’apprentissage, le SVM binaire est congu pour apprendre 23 ptinckoisis. Par la suite, différentes
régions non-étiguetées sont intégrés dans tous les modeéles. Le cdigécapin modéle, qui fournit la
plus grande valeur est associée a la région.

Un autre exemple utilisant le classifieur bayésien est donné dans [25]9,L#8 auteurs utilisent
le modéle bayésien binaire pour identifier les concepts sémantiques des sedurelles a partir des
descripteurs de bas niveau. En conséquence, la base d'imadgassifite automatiquement en différents
concepts généraux tels que scénes d'intérieur et d’ex@rtmjrsont eux méme classifiés en d'autres
sous-concepts ; par exemple, une image d’extérieur peut corregspinde ville, un paysage, etc.

Dans[[293], les auteurs définissent 11 catégories correspondacbacepts de haut niveabrique,
nuage fourrure, herbe glace route roche sable peay arbreset I'eau Ensuite, un ensemble de des-
cripteurs de bas niveau, extraits des régions segmentées, sontsmtagsdes réseaux de neurones pour
établir un lien entre ces descripteurs et leurs sémantiques. Les incaorgateecette approche résident
dans le volume de données nécessaire pour I'apprentissage, la stipetiinente des réseaux de neu-
rones a choisir et le temps de calcul.

Malgré le grand succés que connait les méthodes d'apprentissageiséipeur la réduction du fossé
sémantique entre les descripteurs de bas niveau et les concepts séasadigu grands problemeés|[75]
restent récurrents a savoir : la taille et le choix de la base d’exemplesipprendre les caractéristiques.
Un nombre réduit de données est insuffisant pour apprendre geeMariabilité de caractéristiques et
un nombre assez important sera fastidieux dans la phase d'étiquetagde Bhoix de la base, il est
fixé pour un domaine spécifique, si ce dernier change, de nouveauagts apparaissent et doivent étre
appris. Une solution basée sur I'approche bool@tﬂsp apportée dans [[75], les auteurs commencent par
apprendre un ensemble réduit de concepts. Ensuite, en utilisant unelapoopérative d’apprentissage
effectuée par deux classifieurs indépendants statistiquement, un gprebtissage des exemples non-
étiquetés et I'autre pour leurs annotation, I'algorithme d’'une maniére itératimote un ensemble de
plus en plus large des exemples non-étiquetés. Les expérimentations mongemélioration du taux
de recherche de 10% comparé au SVM (400 exemples étiquetés sont ptlisdmpprentissage) avec
seulement 20 exemples étiquetés.

2en anglais, les termes sont connus par outdoor/indoor scenes
3Technique permettant d’effectuer de l'inférence statistique sur urbretimité d’observations en procédant pour chaque
échantillon a un tirage aléatoire de N éléments avec remise.
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6.1.2.2 Apprentissage non-supervisé

A la différence du cas supervisé, I'apprentissage non-supervigbssgde aucune informati@n
priori sur les différentes classes sémantiques. Son objectif est de reglesiimages partageant cer-
taines caractéristiques, en termes d’une mesure de similarité, en difféiastsess (ou clusters) qui vont
définir par la suite les différents concepts sémantiques.

Les algorithmes les plus répandus et largement utilisés pour les applicatiateasdification non-
supervisée sont les algorithmes de la famille des nuées dynamigoesafiet ses variantes) [135].

Dans [283], I'algorithmek-meansest utilisé pour la classification de la couleur. En se basant sur des
statistiques mesurant le degré de variation dans chaque cluster, un Engendescripteurs intermé-
diaires est identifié entre les attributs de bas niveau et la caractérisatioelleptimale des classes.
Dans [146], pour I'annotation automatique de la base d’images, le syst@oedperdans un premier
temps a classifier les images de la base par une variakteghansappelégair-wise constraints (PCK)
k-means|[2]1]. Le nombre de classes est fixé empiriquement a 300. Emsuitegchaque région la pro-
babilité a posterioride chaque concept (59 concepts sont identifiés pour la base d'imilggEe) est
estimée en utilisant le classifieur bayésien. Une nouvelle image est annotés pancepts ayant une
probabilité importante. De cette maniéere, une recherche sémantique gstSsitile.

Dans [41] 40], les auteurs définissent une nouvelle méthode « CLUEMgeduction du fossé sé-
mantigue basée sur I'approche spectrale ([2&8] de classification non-supervisé. Le systeme proposé
commence par chercher I'ensemble des images les plus proches a l'imagterémsuite, I'algorithme
NCut est appliqué sur cet ensemble afin d’identifier les différentesedagsnantiques qui seront affichés
a l'utilisateur. Le systéme supporte un module de bouclage qui permettéidies similarités pour affi-
ner la recherche. Linconvénient de cette approche est que I'algm@itiiCut ne permet pas d’avoir une
fonction explicite du passage du bas niveau aux concepts sémantigues rend la tache de classifica-
tion de nouvelles images plus difficile. Pour pallier a cet inconvénient, Zeealgproposent dans [330]
la méthode LPC (Locality Preserving Clustering) qui permet de définir etgfient une fonction de
mappin&. Les expérimentations montrent de comparables performances pour letINtCLit. Pourtant
le LPC reste efficace en calcul.

6.1.3 Recherche interactive

En considérant une seule requéte, le systéme ne peut pas compreraigedgifs et les intentions
de l'utilisateur parce que la sémantique de I'image change en changeamitéxteode la recherche.
Dans [257], Santini edl. donnent un bon exemple de cela, la méme image (peinture d’un visage) utilisée
par le méme utilisateur dans deux contextes différents posséde deux séemdffterentes : 'une est
une peinture visant a chercher d’autres peintures (avec et sagesjisbautre est un visage visant a
chercher d’autres visages (peints ou non). Pour pallier a ce probipralgjues systémes intégrent des
interfaces ou les utilisateurs peuvent interagir avec le systeme. Par castiotes, le systéme apprend en
fonction des requétes les intentions de l'utilisateur et lui rend des résuligisuyent le satisfairé [145,
251,2538]. Cette recherche est dite recherche interactive ou obehpar rétroaction ou aussi recherche
par boucle de pertinence (en anglakevance feedback RF

Le scénario standard d’une recherche interactive (RI) est comma3d]it[

1. le systéme retourne a l'utilisateur les premiers résultats correspondarmscuéte ;

“Normalized cut
®le passage du bas niveau de caractéristiques des images au nivedesheoncepts.
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2. l'utilisateur ensuite juge de la pertinence ou non des images retournésscgan de sa satisfac-
tion;

3. l'algorithme d’apprentissage est ensuite appliqué afin d’apprendteréction de l'utilisateur et
retourne a (2).

Les étapes (2) et (3) sont répétées jusqu’a ce que l'utilisateur staftparent satisfait des résultats
retournés. A I'étape (3), les poids des différents descripteurs daibesu sont ajustés en fonction
des jugements de I'utilisateur [147, 253]. Avec ces ajustements, les dersg@pantiques sont définis.
Plusieurs algorithmes d’apprentissage vus dans la sdcfion 6.1.2 petrecimt@grer a I'étape 3 de la
recherche interactive pour I'ajustement des poids.

Parmi les systemes basés sur la Rl, le systeme « iF[nd » [194] qui effecéiimkaction pour les attri-
buts de bas niveau et aussi le contenu sémantique des images expriraé pantst-clés. Premiérement,
un réseau sémantique est construit au-dessus de la base d'imagkte, Bnsalgorithme d’apprentissage
est appliqué pour améliorer ce réseau au fur et a mesure des itératipnsnBéquence, I'ajustement est
effectué au niveau des attributs de bas niveau et de la sémantique en nrselies expérimentations
sur des images réelles montre I'efficacité et 'importance de cette approche.

6.2 Recherche sémantique de la texture

Pour la réduction du fossé sémantique dans le cas de recherche d’inaagessur la texture seule,
la majorité des travaux se focalisent sur l'utilisation des attributs de Tamur@%929 pour ces diffé-
rentes caractéristiques proches de la perception huneirse¢tior 3.3.2) couplés avec I'algorithme de
classification non-supervisée flou FCM (fuzzy C-Means). LialgtKulkarni et Verma respectivement
dans [186| 167, 166] proposent un systéme de recherche d'imagesrgant des requétes utilisateurs
floues. Un schéma simplifié du fonctionnement de ce systéeme est donndigardd.2. Apres I'extrac-
tion des attributs de texture par la méthode Tamura, I'algorithme FCM est applinaénet de traduire
chaque descripteur de texture en cing termes linguistiques ; par exempsgniible de termes linguis-
tiques associé a l'attribut contraste sont : trop faible, faible, contrastemmaogntraste normale et fort
contraste. De la méme maniére les autres attributs sont traduits. Par contgédaedossé sémantique
est réduit en permettant aux utilisateurs d’effectuer des requétesgagkanaturel. Une requéte est une
combinaison logique des différents termes sémantiques exprimée par lageapET(A), OU (V) et
NON (—); par exemple : « trouver les textures lisses ou réguliéres et fort ctédsas.

Li et al. dans[[184] proposent une autre approche d’extraction de la sémaatpmprér des descrip-
teurs de texture basée sur la programmation génétique [[234, 7]. Lessaimeaduisent la notion de
variable linguistiqguepour une description globale de la sémantique des textures en se bagaunstou
sur le modéle Tamura. Ensuite, pour établir les liens entre la description désbas et sa sémantique,
les auteurs appliquent la programmation génétique pour simuler la perceptitairte et par la suite
déduire les différentes régles de correspondance sémantiquegduétas sont par la suite effectuées
par des combinaisons logiques en langage naturel.

Définition 1. Une variable linguistique est un quintuplet, 7'(x), U, G, M) ou :
» z estle nom de la variable, par exemple « contraste », « grossiéreté », etc.
» T'(x) estl'ensemble de termes linguistiques associééex. : pour la grossiéreté'(x) sera formé
de {grossiére, lisse}) ;
« U est I'univers du discours ou espace de référence de la variable
» (G est un ensemble flou de termes reflétant un certain degré de percapfptinable & chaque
terme del’(x) tels que fort, peu, etc. ;
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Figure 6.2 — Schéma du systeme de requétes floues basées sur la[t&flre [1

» M désigne les régles sémantiques déduites par la programmation génétique.

Dans un récent travail [185], Li etl., dans le cadre de la réduction du fossé sémantique basée sur
la description en haut, montrent que I'application des réseaux de neusiomdiore considérablement
la sémantique des requétes utilisateurs en montrant leurs robustesse atpisionps éventuelles des
interprétations humaines et leurs capacité de modéliser plusieurs termes linggisiignéme temps au
contraire de la programmation génétique qui procéde un par un.

6.3 Notre démarche

Disposons d’'une matrice de valeurs numériqigs,: = 1,...,n,5 = 1,...,m, avecn est le
nombre de textures dans la basenetest le nombre de descripteurs de bas niveau caractérisant les
différentes textures. La question que nous nous sommes posés est agrassende I'espace numérique
des attributs & un espace linguistique traduisant une sémantique percufarlellement, il s’agit de
trouver une fonctiory tel que :

T —A{G} x {T5}

X;j — {faible,moyen, fort} At; (6.1)

f:

ou G correspond a I'ensemble de termes linguistiq{igsible, moyen, fort} correspondants aux
différents degrés de perception éventuels d’'une caractéristique sgmegrn du j¢ descripteur’; est
'ensemble de caractéristiques sémantiques que peut avgirdescripteur. Le tabledu 6.1 dresse les
différentes propriétés sémantiques des différents descripteursgelians ce travail, nous nous limitons
a une seule propriété par descripteur (celle en italique). Ainsi, une tg@durea étre exprimée pafaible
contraste forte direction moyennement grossigetc.

En s’inspirant du formalisme des ontologies (cf. secfion 6.1.1), noussaranené le probléme
d’interprétation sémantique des textures en termes linguistiques a un proldaiiseicttisation de va-
riables numériques (descripteurs de texture) en variables nominalesegvalles dont chaque intervalle
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| Descripteur | Sémantique \
Energie homogénéitduminosité
Variance contraste dispersion, sombre
Uniformité uniforme
Direction direction, orientation
Grossiéreté grossiére granuleuse
Line-likeness| linéarité, présence de lignes

Table 6.1 — Propriétés sémantiques

¢, (e =1,...,k) correspondra a une valeur @esuivant leurs points de découpage (en angtaigtjing
pointsou break pointy. On parle dans ce cas d’une regle d’'inférence que nous netenf;) et qui
permet d'affecter chaque descriptéfijia une classe d@. Dans notre cas, puisqdecomprend que trois
termes, nous aurons a définir deux points de découpage gu’on npéetresment painf; etsup; :

T — {faible,moyen, fort}
faible si f;(I) < inf;
moyen si f;(I) < sup;
fort sinon

sem(f;) : I (6.2)

Une attention particuliére sera donnée a I'attribut « direction » ou I'ensenabié/ftles termes lin-
guistiques sera décrit par les termes suivahis = {horizontale, verticale, droite, gauche}. Ainsi,
on aura a discrétiser I'attribut « direction » en quatre intervalles au lieu de t® qui signifie trois
bornes de découpage a identifier.

Dans ce qui suit, nous présentons les différentes approches détidesiion que nous avons adopté
dans ce travail en sélectionnant celle qui donne le meilleur regroupement.

6.3.1 Méthodes de discrétisation

La majorité des algorithmes d’apprentissage ou de classification utiliserduigisles nominales [159]
alors que pour plusieurs applications réelles, les variables en quegtiariiapnent au domaine continu.
Pour pouvoir adapter ces cas aux algorithmes existants, une phaserééstifon se montre indispen-
sable [88]. Plusieurs méthodes de discrétisation existent dans la littéBddie Dougherty etl. [65]
classifient les techniques de discrétisation en trois catégories :

1. superviséversusnon-supervisé dans le premier cas, l'information correspondant aux étiquettes
des instances est utilisé par le processus de discrétisation. A I'invedisgiétisation non-supervisée
est aveugle a cette information.

2. globaleversuslocale: la discrétisation globale [132] s’effectue sur I'espace des instaroes a
gue la discrétisation locale se fait région par région en évaluant un ceritgire (entropie, inertie,
etc.); la région qui donne la meilleure valeur de ce critére et retenue.

3. statigueversusdynamique pour les méthodes statiques, chaque variable est discrétigémen
tervalles indépendamment des autres variableg {larie d’une variable a 'autre). Dans le cas
dynamique, lek est choisi en tenant compte de toutes les variables. Dans cette thesapnsus
sommes intéressés aux méthodes statiques.

Dans ce qui suit, nous présentons les différentes méthodes de disioiétiseenues dans ce travail :
l'algorithme 1R [125], la méthode de minimisation d’entropie [74, 32], I'algorithkmeeand183,/151],
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I'algorithmek-medoidg153], I'algorithme FCM|[[16], 70] et I'algorithme GG [93], ainsi notre pogition
la e-distance, ., [134] basée sur la distance maximale.

Nous avons réparti I'ensemble de ces méthodes en deux catégoriggtishsion stricte (en anglais,
crisp ou hard) et floue {uzzy.

6.3.1.1 Discrétisation stricte

La discrétisation stricte signifie que les différents intervalles obtenus sjoings. Chaque instance
n'appartient qu'a un seul intervalle. Plus formellement, soita matrice den instances{z; € R™}
calculés pourn variables :

T11 192 oo T1m
r21 X922 ... I29m

x=|" 7 (6.3)
Inl Tn2 --- Tnm

En se basant sur la théorie des ensembles classiques, une partition stricieersemble d’intervalles
{I.|]1 <c¢ < k}telque:

k
UL=X
c=1

NI, =0 VYe#c
pcl.cX Vi<e<k

(6.4)

Algorithme 1R Lalgorithme 1R connu en anglais sous le nom de « One-Rule DiscretizeRBD)(1
introduit par Holte [[125] est parmi les méthodes simples de discrétisatiomviségm |l est considéré
comme un cas particulier des arbres de décision puisqu’il permet de dgfinire seule régle de déci-
sion. Prenons I'exemple cité dans la section des arbres de décision{&&tjoi mesure la température.
Avec les arbres de décision, deux décisions sont induites (malade opdstant) selon la valeur mesu-
rée; dans le cas du 1R, une seule décision sera induite : si la valeu&mestisupérieure a une certaine
valeura (point du découpage), le patient est malade.
L'algorithme 1R se déroule comme suit :

1. tri
L'ensemble des valeurs numériques est trié en ascendant ;

2. segmentation
L'ensemble trié est partitionné en différents intervalles tel que chaquealieene contient que
les instances provenant de la méme classe.

3. élimination des intervalles de taille faible
Les intervalles obtenus par (2) de taille fortement faible sont fusionnéke B fixé la taille mini-
male des intervalles a six instances.

4. regle de décision finale

Apres regroupement des intervalles, I'algorithme procéde par calcutldadae majoritaire sur
chaque intervalle ; ensuite, les intervalles adjacents de méme classe emméasPar conséquent,
la régle de décision correspond a la classe majoritaire sur I'ensemble deallate



126 CHAPITRE 6 — Interprétation sémantique des textures

Méthode récursive de minimisation de I'entropie est une méthode de discrétisation supervisée basée
sur la mesure de I'entropie sur les différents intervalles|[65, 74]. Latipanement qui donne la plus
faible valeur de I'entropie est retenu. L'algorithme se déroule comme suit :

1. discrétisation binaire
L'algorithme procéde, dans un premier temps, par découper I'ensemblmstances en deux
intervalles en calculant I'entropie donnée par I'équafioh 6.5.

1 I
E(X;,T:I)= ‘;HEnt(Il) + ||;|Ent(12) (6.5)
ou X estlej© descripteur a discrétisef, est un point de découpageldtensemble des instances
estimés pour le descriptett; (I = {z1;,...,Zn;}).

2. point du découpage optimal
Le point du découpage optima},.;,, correspond a la valeur minimale de I'entropie calculée dans
1):

Trnin = argmin{E(X;,T; 1)}

3. recherche du nomb#eoptimal
Les étapes (1) et (2) sont réitérées récursivement sur les di#férpartitions obtenues jusqu’a vé-
rification d'un critére d’arrét. Fayyad et Irani [[74] utilisent le princige description de longueur
minimale (en anglais, Minimal Description Length Principle (MDLP)) pour définicritére d’ar-
rét. Une partition induite par un point de découpdgest acceptée si :

logy(n — 1) N A(X;,T:1)

n n

Gain(X;,T;1) >

avec :
* Gain(X;,T;1) = Ent(I) — A(X;,T51);

o A(X;,T;1) =1logy (38 — 2) — [k.Ent(I) — ky.Ent(I1) — ka. Ent(I2))];
ou k; est le nombre de classes présentes dans l'interfjalle

Algorithme k-means La méthode dek-meangou k-moyennes) introduite par J. B. MacQuekn [201]
en 1967 est 'une des méthodes de classification non-supervisée latggitieée dans divers domaines
tels que classification, segmentation et aussi pour la discrétisation ddsemdantinues [222, 303, 98].

Dans le cadre de la discrétisation, on cherche généralement a partiti@space des données en
classes homogeénes et isolées les unes des autres. Dans cette optgpréhbae k-meansvise a mini-
miser la variance intra-classes (classes homogenes), ce qui se teadaitinimisation de la fonction
objectiveJ, qui n’est autre que la mesure d’erreur :

J= Zi |28 — me | (6.6)

ceC i=1

ou sz(c) — m¢||? est une distance entre le poinff) (rinstancex; affectée a la classg et le centren,
de la classe. C est I'espace de toutes les classes.

Lalgorithme k-meanschoisit, un premier temps; valeurs distinctes constituant les centres des
classes. Ensuite, chaque instance est affectée a la classe dontdeesttdrplus proche. Aprés affec-
tation de toutes les instances, les centres des classes sont réévadgdmmcessus d’affectation et de
réévaluation des nouveaux centres sont réitérés jusqu’a stabilisasaeiges des classes ne changent
pas). L'algorithme décrit d’'une maniére formelle est donné comme suit :
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Algorithme 7 k-means

n
Soitv, = NL 3 ;nl(.c) le centre de gravité de la classe
=1

. pourceC
me — x|z € X /I Initialisation aléatoire des centres
¢ — {z;i € X|mingec||zi — mg|? = ||zi — me||*} /I Affectation des instances
. fin pour

pour c € C
Me — Vg /I Calcul des nouveaux centres

1

2

3

4

5. tant que 3c € Clm, # v,
6

7

8 c—10

9

fin pour
10. pourz; € X
11, &« argminge||z; — me|?
12. ¢ +— cUu; /I Réaffectation des instances
13. fin pour

14. fin tant que
15. retourner hatc € C

Algorithme k-medoids L'algorithme k-medoidg[222,[118] est un algorithme de classification non-
supervisé basé sur le méme principe quekieseanspour le partitionnement des données. La seule
différence qui existe est que les centres des classes pour l'algoktmeeloidgeprésentent des objets
ou instances les plus représentatifs des classes. Dol vient le teedeid L'algorithme est donné
ci-dessous en considérant les mémes annotatioksweans

Notre proposition: méthode e-distance,,.,, La méthode que nous proposons ici combine les deux
aspects supervisé et non-supervisé [134]. L'idée sur laguelle mous sommes reposés découle de
nos observations expérimentales : la différence entre textures preémasitiquement est faible alors
gue pour deux textures différentes sémantiquement, pouvant provetar déme classe visuelle, la
différence est significative. Cela est illustré par la figuré 6.3. Les teg®tu3(d) €t 6.3(p) appartiennent &
deux classes différentes (« raffia » et « brick ») mais a la méme classetggradfaible contraste), leurs
différence est de I'ordre de 0,088 alors que pour les deux texturfs]@t6.3(c) provenant de la méme
classe visuelle (« brick ») mais appartenant a deux classes sémantidéemtis (faible contraste et
fort contraste respectivement) leurs différence est de 0,697. l&adliife est nette entre les classes.

De ces constats, pour répartir nos textures en classes sémantiques digjoinssproposons d’utili-
ser la distance maximale comme méthode discrétisation de nos attributs de texdipeinte de décou-
page optimaux correspondent aux plus grandes différences enkealeurs consécutives. L utilisation
de I'algorithme a ce stade est non-supervisé entrainant deux incomig2rie premier concerne la mul-
tiplicité d’intervalles obtenus de taille faible éventuelle et le second est lié augége, deux textures
appartenant & la méme classe sémantique peuvent étre séparées dassesxdifférentes (les textures
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Algorithme 8 k-medoids

1. pourceC
2. me—zilr, € X /I Initialisation aléatoire des centres
3. ¢ {m € X|mingecl|lzi — mg||? = ||zi — me|?} /I Affectation des instances
4. fin pour
5. tant que 3c € Clm, # v,
6. pourzx; € X
7. d o —vel?
8.  x} « argmind?, //IDétection desnedoids
9. v af /I Affectation desmedoidsaux centres
10. fin pour
11. fin tant que

e : J .'....._:-.;i 3 1 o : L
(&) < 0,0601 > (b) < 0,1483 > (c) < 0,8460 >

Figure 6.3 — Textures a différents contrastes
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des bornes notamment). Pour pallier a ces inconvénients, nous avartg dgox contraintes : la taille

minimale des classes doit étre supérieur0& de la base afin d’éliminer les petits intervalles non-

significatifs. La deuxiéme contrainte lieée & un mauvais découpage fait iimeddjugement de I'expert.

Aprés l'identification des classes de taille significative reflétant d'un@icermaniére la répartition des

textures, I'expert intervient pour valider ou pas les classes obteBoasgntervention conduit au réglage

des bornes du découpage initailes, il s’agit du teengpii peuvent étre réduités-¢) ou avancéet+e).
Nous résumons l'algorithme comme suit :

1. tri des données
les valeurs correspondantes a chaque descripteur sont triceseadasc

2. initialisation des bornes

les différencesl entre valeurs consécutives ainsi que les premieres bornes de dgeougont
estimées par :
Vi € [1,TL] d; = ||$i+1 — ZL‘lH

et:
a. = argmax..{d;}

3. élimination des intervalles faibles
a ce stade, on calcule le nombre d’instances dans chaque partition glsideugombre est infé-
rieur a10% du nombre total dans la base, cette partition sera fusionnée avec la padjtoarge.
Les étapes (2) et (3) sont répétées jusuqg’a validation de contraintes.

4. identification des bornes de découpage finales
Apres identification des pré-partitions par les étapes (2) et (3), I'ekgervient pour valider les
bornes finales;. Le paramétre correspond a une valeur subjective que I'expert juge représenta-
tive d’'une classe sémantique :
&

c=0a.te€

6.3.1.2 Discrétisation floue

Du fait des transitions brutales entre les différentes classes dans le zadisicrétisation stricte qui
réellement sont imprécises et peuvent manquer de représentativitétisgi@am particulier lorsque le
nombre des données dont les valeurs aux frontiéres (bornes) dssxckst important. L'intégration des
ensembles flous dans le processus de discrétisation permet donc tioe gexiuelle des données en
évitant le probléme de transitions abruptes entre les classes.

En principe, la discrétisation floue [264] est identique a la discrétisationestric cherchent a re-
grouper un ensemble dedonnées e groupes homogénes. Elle en difféere par le fait que les classes
obtenues peuvent se chevaucher et les fonctions d’appartereaseostrpas exclusives. Chaque classe est
considérée comme un ensemble flou et un degré d’appartenance de obagrvation a chacune d’entre
elles est calculé [62]. Dans ce cadre, on peut citer les méthodes algqui incluent 'apprentissage
des parametres déterminant les fonctions d'appartenance [132]coredes méthodes basées sur la re-
cherche d’une partition floue la plus discriminative en utilisant une mesargrdpie floue [207]. Dans
ce travail, nous nous focaliserons sur les méthodes de regroupemenafavoir I'algorithme FCM
(Fuzzy C-Meanset I'algorithme GG (Gath-Geva).
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Une partition dex données e classes peut étre décrite par une matrice de partition flaugaes
etk colonnes de terme généyal. a valeurs danf), 1]. Le termeu,;;, représente le degré d’appartenance
de la donnée; a la class&: et vérifie les conditions suivantes :

pip €[0,1] V1<i<N,1<k<c
C

w=1VI<i<N
P 6.7)

N
0< Y <N Vi<k<c
i=1

Ces conditions signifient qu’un vecteur appartient a plusieurs cladsieefs degrés) et qu'aucune
classe n’est vide.

Algorithme FCM  L'algorithme FCM, introduit par Dunri_[69] et amélioré par BezdeK [1@&néralise

la méthode dek-meangour le calcul des centres des différentes classes. Il consiste a minitd@iats
vement une fonction objectivk qui utilise comme mesure d’homogénéité de la partition, la somme des
distances entre chaque donnée aux différents centres, pondéré&es mlegré d’'appartenance a chacun
d'eux:

I = Z Z(Nw)mez - m0||2 (6.8)

ceC i=1

oum est un parametre qui contréle le degré flou de la partitiort> 1) etm, le centre de la clasde
L'algorithme débute avec une initialisation aléatoire dgs recalcule les centres des classes puis met a
jour la partition en recalculant de nouveaux lgs. Cette procédure est réitérée et s’arréte si un nombre
d’itérations maximal est atteint ou si le changement des degrés d’apgraceentre deux itérations
successives n'est pas significatif (inférieur a un seuil prédéfiilgarithme est détaillé dams 9 :

Algorithme 9 FCM
1. initialisation aléatoire de la matrice de partition= [;.], U

2. tant que [[U*HD —U®) || < ¢ faire
_n N?z-mz
3. m.==L /I Recalcule des centres
DT
=1
4 pie= ST /IMise a jour des degrés
qé:c( ||wi77nq”)m
5. fin tant que

L'algorithme FCM nécessite le choix de deux paramétres : le nombre deslasske degré de flou
m de la partition. Plusn est proche de 1, plus la partition tend a étre « classique ». Inversemeqtidor
m augmente, la partition devient floue.

Algorithme GG L'algorithme GG introduit par Gath et Gevia 93] est un algorithme de partigonn
ment basé sur I'estimation floue du maximum de vraisemblance (en ahglaismaximum likelihood



CHAPITRE 6 — Interprétation sémantique des textures 131

estimates (FMLB)[17]. La fonction objective a minimiser est de la forme suivante :
T =Y (pic)™ Dy, (6.9)
ceC =1

avecD?, est la distance entre la donnéget la classe calculée a partir de leurs covariance.
Les étapes sont décrites dans I'algorithmie 10.

Algorithme 10 GG
1. initialisation aléatoire de la matrice de partition= [;.], U
2. tant que |[U*+D — 0| < ¢ faire

n

Hie - Ti
3. mgk) = :17 /l Calcule des centres
7',;1 Mic
(k) .n Nﬁ(fi—mc)-(mi—mc)T ] ]
4., Fp ==L — /ICalcule des matrices de covariances floues des classes
izl /‘L'Lc
n/2,/ (k) i
5. D2 =(nVdaf acdet Fe exp(1/2(z; — me)T Fol (2 — me)) /ICalcule des distances
6. fhic= ﬁ //Mise & jour des degrés d’appartenance
T m—
qgeCc Y

7. fin tant que

Les paramétres,. et ;. représentent respectivement la probabdifgriori de sélectionner la classe
c et la probabilitéa posterioride sélectionner la clasgsesachant la donnég.

L'utilisation d'une « distance exponentielle » incluant une matrice de covaifloue F' permet
d’obtenir des partitions optimales variées en formes, en densités et en tedtecétte propriété, I'algo-
rithme GG [222] se montre plus performant que I'algorithme FCM qui ne peutiiier que les classes
de méme forme et orientation.

Dans un cadre général, I'inconvénient des algorithmes de partitionnetnietd et flous est ¢'il faut
fixer a priori le nombre de classes a identifier, propriété qui n’est pas toujours évid@sns notre cas,
ce probléme n’est pas posé étant donné que nous avons pré-idensfirois classes sémantiques, ainsi
le parameétré: sera fixé a trois dans toutes les expérimentations.

6.3.2 Mesures d’évaluation

Aprés identification des partitions par I'étape précédente, la questiore uose immédiatement :
guelle est la « bonne » partition a choisir? La réponse a cette questionlastisous le domaine de
la validation des clusters connu en anglais gaister validity assessmerit'objectif des techniques
de validation des clusters est de mesurer le meilleur partitionnement relativandéautres obtenus
par d'autres algorithmes de partitionnement ou a partir des mémes algorithmesuttis paramétres
différents. L'évaluation et la validation de la répartition optimale est basédesix criteres [15, 67] :

» compacité Elle mesure I’'homogénéité et la cohérence des données dans chaxpee tks don-

nées d’'une méme classe fortement proches engendre une partition tanhffa@luation de la
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compacité d’'une partition dépend de la mesure utilisée. Par exemple, si I'ameres la va-
riance, une valeur minimale signifie une grande compacité. A I'inverse rsulitise la similarité
moyenne ; plus cette valeur est grande, plus la partition est compacte.

 séparatiornt Un « bon » partitionnement correspond a des classes bien séparéeadlen. Mesurer
la séparation entre deux classes peut étre effectuée selon trois mag)esssmesurant la distance
entre les données les plus proches des deux classes; (ii)- en mdswliatdnce des données les
plus éloignées et (iii)- en mesurant la distance entre les centres desclassegrande valeur de
cette distance entraine une bonne séparation. Si I'on utilise la similarité erdseslplus cette
valeur est faible, plus les classes sont bien séparées.

Définition 2. Un partitionnement est optimal et valide si les classes sont compadienetéparées.

Nombreuses sont les mesures proposées dans la littérature pour évalalitité des classes ob-
tenues par les différents algorithmes de partitionnemient([72, 222]. L'tidisa’un seul indice est
insuffisante pour évaluer la performance du partitionnement. Dans cest thgus proposons d’uti-
liser six indices pour I'évaluation respective des classes dans le cdsesfilimu a savoir : I'indice de
partition SC (partition indey [11], I'indice de séparatioty’ (separation index[11], I'indice de Dunn
DI [296,[19/70], I'indiceC'S de Choul[56], 48], I'indicePBM [177,1214] 223] et I'indice Fukuyama-
Sugenar'S [37,12,306. 87] pour la discrétisation stricte et I'indie€’ (partition coefficient[37,2,/111],
l'indice d’entropie PE (partition entropy [37,[18,111], I'indice Xie-BeniX B [37,[111/323], I'indice
PBM,, [171,[214/228], I'indicer’'S,,, [37,12,[111] et I'indicePACE S [37,[322] pour la discrétisation
floue.

6.3.2.1 Evaluation dans le cas strict

Indice SC Lindice de partitionSC proposé par Bensaid et al. [11] mesure pour chaque classe le
rapport de sa compacité et sa séparation. La valeur globale est oliemeyennant les différentes
valeurs obtenues pour chaque classe. Sa formule est donnée comme suit

SC = =1 (6.10)

avecz$ est lai® donnée appartenant a la classey, le centre de la classeet [V, nombre de données
dans la classe.

Lindice SC est trés utile lors de la comparaison des différentes partitions ayant le ménbeende
classes. Une faible valeur ¢&' indiques une bonne partition.

Indice S Lindice de séparatiort [11] & I'inverse de l'indiceSC' utilise la distance minimale pour
mesurer la séparation des partitions. Sa formule est donnée comme suit :

S g - w2
g _ c€Ci=l (6.11)

nming e [[vg — vel|?

De méme que l'indice&'C, une valeur faible dé correspond a une bonne partition.
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Indice DI Lindice DI introduit par Dunn[[70] est le rapport entre la distance intra-classes maima
(diamétre des classes) et la distance inter-classes maximale (dissimilaritélasges) Sa formule est
donnée par I'équation suivante :

DI = min{ min { dle, q)
qeC “c#£qeC maxyec{diam(q’)}

+H (6.12)

avec :

* d(c,q) = minxeo,qu{d(xa y)} ;

» diam(c) = max, ye.{d(z,y)}.

Siles données contiennent des classes bien séparées, la distamckasags est toujours grande tan-
dis que le diamétre des classes est petitl[111]. Ainsi, une valeur grariiedice DI refléte une bonne
partition. Les seuls inconvénients de cet indice sont : le temps de calcaligmiente considérablement
avec la taille de données et sa sensibilité au bruit (pour des donnéesdotteruitées, le diamétre des
classes sera plus large). Plusieurs variantes se sont proposdgfecgnt dans la définition des distances
et le diamétre des classés [292,1224].

Indice C'S Récemment Chou el. [48] proposent une nouvelle mesure de la validité des classes notée
C 4. Basée sur le méme principe que les indices introduits précédemment, I'ificeprésente aussi
le rapport des distances intra et inter classes. Sa formule est donrié@egpation6.18 :

> [ X maxyec{d(z, y)}]

Og — c€C_ " ace 6.13
> [mingzc{d(ve, vg)}] o

ceC

Un partitionnement optimale correspond & une valeur petite de I'idi€eChou efal. considerent
gue cette mesure est efficace pour identifier des classes de densé@dailie différentes. Le seul incon-
vénient de cet indice est le temps de calcul qui augmente avec la taille dessobsles données.

Indice PBM Pakhira etal. [223] proposent un nouveau indiéai M adapté aux deux cas du parti-
tionnement stricte et flou. L'indic€ BM est le résultat du produit de trois facteurs d’ou sa maximisation
assure un partitionnement caractérisé par un nombre réduit de clasgesates et une large séparation
entre classes. L'indic® BM est défini comme suit :

PBM(C) = (% < g % Do) (6.14)

avecC' le nombre totale des classes.
FE; est la somme des distances entre chaque donméde centre globale. F; est donné comme
suit :

By =) |- (6.15)
=1

E¢ estla somme des distances intra-classes donnée par :

N¢
Ec =YY llaf — vl (6.16)

ceC i=1

5C pour Chou efS pour Su
P pour PakhiraB pour Bandyopadhyay é/ pour Maulik
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et la distance entre les centres des classes est donn&g:par

D¢ = e — 6.17
o = max [[ve vy (6.17)

)

Indice F'S L'indice F'S proposé par Fukuyama et Sugenao [87] pour mesurer la validité d’ itiqrar
nement en se basant sur la mesure de la compacité et la séparation @ss Siassrmule est donnée par
I'équation6.18.

Ne
FS =" lllaf = vel® = oe = ol|] (6.18)
ceC i=1
Une faible valeur duF’S indique des classes compactes avec une large séparation entre ettes. Var
et Simon [306] ont trouvé que l'indicE'S est performant dans le cas des variables bruitées.

6.3.2.2 Evaluation dans le cas flou

L'évaluation dans le cas du partitionnement flou tient en compte le chevaecthentre classes
représenté par les degrés d’appartenance.

Indice PC  Bezdek a proposé dans [16] une mesure de validité des classes dasnfiéeidase sur les
degrés d'appartenance uniqguement. Sa formule est donnée comme suit :

PC = % Zn: >, (6.19)

=1 ceC

La valeur duPC' appartient a I’intervalle%, 1]. Si la valeur atteint 1, on est dans le cas d’un par-
titionnement stricte. Dans le cas ou la valeur ®Q' est égale aé cela indique que les données ne
peuvent pas étre partitionnées ou bien que l'algorithme du partitionnemerted@ trouver la bonne
représentation. Un bon partitionnement correspond a une valeur imigothaRC'.

Indice PE Bezdek etl. [18] ont proposé un indice de mesure de la validité sous la forme de I'émtrop
des degrés d'appartenance des données. Plus cet indice est padétgattitionnement est considére bon.
Sa formule est donnée comme suit :

PE = —% Z > Hiclog, pic (6.20)
=1 ceC

La valeur duPE appartient a I'intervall€0, log,, .C|. Si sa valeur est proche de 0, on est dans le cas
d’'un partitionnement stricte. De méme que I'indiB€’, si sa valeur est proche de la borne supérieure,
cela entraine une absence de partitionnement ou bien défaillance dethatgnrUn bon partitionnement
correspond a une valeur petite fAE.

Indice X B L'indice de Xie et Benil[32B] & B) mesure la compacité et la séparation des classes en se
basant sur les degrés d’appartenance et sur les données eux-tdémealeur petite diX B indique un
partitionnement optimale :

n
> 2 uipllas — vel?
XB = <=1 (6.21)

n.mine g ||[ve — vg||?
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Le numérateur représente la compacité mesurée la somme des carrés desglistea-classes alors
gue le dénominateur représente la séparation mesurée par la distance mirtenalagses.

Indice PBM,, Cetindice estune extension de I'indi¢é&B M introduit précédemment. Dans ce cas,
la distance intra-classe devient :

Eo =Y pille: — vl (6.22)

ceC i=1

Indice F'S,, Cet indice est une extension de I'indié& pour le cas flou incluant les degrés d’appar-
tenance et les données elles-mémes :

Ne¢
FSm =3 > witlllzs — vell* = [lve = v]?] (6.23)

ceC =1

Le premier terme entre crochets mesure la compacité des classes et le sgnmnadnesure les
distances entre classes.

Indice PACES Wu et Yang[322] ont proposé un nouvel indice pour la validité des partigment
flous nomméP ACESH :

n 2
PACES =YY" Z—M = > exp(—min{]lue — v|*} /1) (6.24)

ceC i=1 ceC
avec :

n

_ 2 .

* [M = MaXeeo ), Mie s
=

1
*br=¢% ZC lve — ]|,
ce
Lindice PACES est composé de deux termes. Le premier est l'inéi¢enormalisé pour mesurer

la compacité et le second terme est une mesure de séparation exponergidigtaleces entre centres
des classes.

6.4 Expérimentations et résultats

Dans cette section, nous allons présenté les différents résultats déishsion® obtenus par les algo-
rithmes précédemment introduitd.(sectiori6.3I1). L'évaluation et la validation des différentes partitions
est basée sur les indices de validité présentés dans la dectidn 6.3.2. Splopl&tés de chaque indice,
nous soutenons qu’un partitionnement stricte est optimale si : les inflices, C'S et F'S présentent
des valeurs faibles et les indicéd et PBM sont importants. Dans le cas flou, un partitionnement est
optimale siles indice® F, X B et F'S,,, sont petits et les indiceBC, PBM,, et PACES sont grands.

Dans cette thése, la discrétisation est univariée, c’est-a-dire queectascripteur est discrétisé seul
indépendamment des autres. Le nombre de classes esiia@i a trois. Nous fixons aussi le parameétre
m de contrble du degré flou de la partition a deux.

8partition coefficient and exponential separation
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6.4.1 Reésultats de la discrétisation stricte

Les tableauX 612 4 6.7 présentent les valeurs des indices de validité ststiteses pour chaque

descripteur :

* pour I'énergie (tablealu 6.2), les valeurs optimales pour les indicgsS et F'S sont obtenues par
I'approche proposéedistancg,,.. La valeur maximale des indicd3] et PBM est obtenue par
I'algorithmek-medoidset la valeur minimale de 'indice de ChauiS est donnée par I'algorithme
supervisé 1R. Nous constatons alors que les trois algoritkhtlistance, ..., k-medoidst 1R four-
nissent des valeurs optimales pour différents indices. Le choix daas ceast pas si évident. Nous
proposons une sélection du partitionnement optimale basée sur I'indicense/Ju(I'algorithme
qui donne la plus grande valeur sera sélectionné) ; ce qui corre$ganl’algorithmek-medoids

* pour lavariance (tableau 6.3), les valeurs minimaleS@us et F'S sont obtenues par I'algorithme
de Fayyad et IraniM/ DL P. L'approchee-distance,,, présente les valeurs optimales pour les
indicesDI etC'S. Une valeur maximale pour I'indicB BM est donnée par 'algorithmiemeans
La méme constatation est faite que précédemment, les valeurs optimales dentdiffé@ices sont
données par les algorithmeslistance, ..., M DL P etk-meansBasé sur 'indiceé) I, nous optons
pour I'approche-distance, ..

 pour l'uniformité (tablead_€l4), les valeurs optimales des indi€€s S et DI sont obtenues
par I'approchee-distance,,,. La valeur minimale de l'indice&”’S est obtenue par I'algorithme
MDLP. Llindice PBM atteint son maximum avec I'algorithmemedoidgandis que l'indice
F'S atteint sa valeur minimale avec I'algorithrkeneansBasé sur l'indiceDI dans le cas d’une
multitude d’algorithmes de partitionnement, nous optons pour I'appredigance, .

* pour la direction (tabledu 8.7), les valeurs optimales des indicést S sont obtenues par I'algo-
rithme M DL P. La valeur maximale de l'indice de Durn/ est donnée par I'algorithmemeans
L'algorithme 1R présente des valeurs optimales pour les indicest 'S et la valeur maximale
de l'indice PBM est donnée par I'algorithmemedoids Toujours la méme constatation et en se
basant sur I'indicé) 1, le partitionnement par I'algorithmie meanssera choisi.

* pour la grossiereté (tabledu 6.5), nous constatons que les cing algaritifn®&IDLP,k-means
k-medoidst e-distance,.,. donnent des valeurs optimales pour les indig€set F'S, PBM, CS,
DI et S respectivement. Nous choisirons I'algorithieenedoidspour sa valeur maximale pour
l'indice DI.

* pour leline-likenestableaud 6.6), les valeurs optimales des indi6és et S sont obtenues par
l'algorithme 1R. Les valeurs optimales des indideBM et DI sont données respectivement
par I'algorithme M DLP et k-means Quant a l'algorithmes-distance,, il donne des valeurs
optimales pour les indiceS'S et F'S. De méme, nous choisirons l'algorithrfkemeanspour sa
valeur maximale pour I'indicé 1.

6.4.2 Reésultats de la discrétisation floue

Les tableaux 618 4 6.13 présentent les valeurs des indices de validité stounées pour chaque

descripteur :

* pour I'énergie (tablealu §.8), les valeurs optimales des indiésPFE, PBM,, et PACES sont
obtenues par I'algorithme flou de Gath-Geva GG alors que 'algorithme fldlidkdine les valeurs
minimales pour I'indice de Xie-BenX B et F'S,,. Nous constatons que pour les indi¢&S et PE
sont proches respectivement des bornes 1 et 0, ce qui signifieadgarithme GG peut converger
vers une partition stricte. Nous optons dans ce cas pour I'algorithme FCM.
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Algorithme

1R MDLP k-means| k-medoids| e-distance,,.
SC 0,1074 0,0764 0,6285 0,6890 0,0550
S 2,9631e-04 1,8677e-04) 0,0011 0,0012 9,2118e-05
DI 0,3207 0,4113 0,5462 0,5928 0,2788
Cs -0,7041 -0,6708 -0,5955 | -0,6170 -0,4825
PBM -2,8200 -6,2533 -0,8804 | -0,7779 -11,9262
FS -38,3109 | -59,6204 | -25,6561| -19,9806 -86,6541

Table 6.2 — Indices de validité pour la discrétisation stricte de I'énergie

Algorithme

1R MDLP k-means | k-medoids| e-distance,,.
SC 0,0728 0,0480 0,2477 0,2462 0,1311
S 1,8559e-04| 1,1284e-04 3,9954e-04| 3,9686e-04{ 3,5529e-04
DI 0,5701 0,5751 0,4503 0,4779 0,6609
Cs -0,7795 -0,7774 -0,4939 -0,4929 -0,7811
PBM -7,8150 -11,7788 -1,3906 -1,3958 -3,8589
FS -58,9717 | -63,9043 | -38,0200 | -38,3047 -41,8312

Table 6.3 — Indices de validité pour la discrétisation stricte de la variance

Algorithme

1R MDLP k-means | k-medoids| e-distance,
SC 0,0849 0,1481 0,4973 1,3133 0,0661
S 2,3096e-04 3,8607e-04| 9,2353e-04f 0,0025 1,6379e-04
DI 0,4491 0,3560 0,4778 0,4593 0,4932
CS -0,6849 -0,7403 -0,2067 -0,5449 -0,6406
PBM -6,6686 -1,9194 -1,7848 -0,5060 -10,2935
FS -8,3642 -4,5151 -43,1077 1,3645 -9,3242

Table 6.4 — Indices de validité pour la discrétisation stricte de I'uniformité

Algorithme 1R MDLP k-means| k-medoids| e-distance,,.
SC 0,0841 0,0988 0,9657 0,9607 0,0994

S 1,5768e-04| 1,6626e-04| 0,0018 0,0018 1,5090e-04
DI 0,0489 0,4461 0,3627 0,4777 0,4458
CSs -0,8676 -0,8418 | -1,0880| -1,0849 -0,8092
PBM -2,5216 1,9326 -0,0448 | -0,0461 1,5506
FS -33,1390 | -25,5930 | 26,7843| 26,6492 -21,2897

Table 6.5 — Indices de validité pour la discrétisation stricte de la grossiereté
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Algorithme 1R MDLP k-means| k-medoids| e-distance,,.
SC 0,0956 0,1397 0,7823 0,7929 0,1366

S 1,9675e-04| 3,5523e-04| 0,0015 0,0016 3,3629e-04
CS -1,0164 -1,3225 | -0,9821| -0,9933 -1,3566
DI 0,2290 0,4347 0,6525 0,6406 0,2732
PBM -0,1252 0,5572 0,3172 0,3048 0,0995
FS -22,0688 | -24,0125 | 14,3335| 14,9704 -24,2548

Table 6.6 — Indices de validité pour la discrétisation strictéirthtlikeness

Algorithme 1R MDLP k-means | k-medoids| e-distance,,
SC 0,0634 0,0476 0,4845 0,4850 0,0580

S 1,7346e-04| 1,212e-04| 8,2272e-04{ 8,2319e-04/ 1,7532e-04
DI 0,2727 0,3534 0,4946 0,4439 0,1956
Cs -0,4669 -0,3496 -0,3896 -0,3851 -0,4484
PBM -2,8141 -1,0617 -0,6023 -0,5991 -2,2492
FS -37,6546 | -28,7384 | -19,0315 | -18,7322 -34,3064

Table 6.7 — Indices de validité pour la discrétisation stricte de la direction

* pour la variance (tableau 6.9), nous constatons le méme comportementigseripteur « énergie
». Sur le méme principe, I'algorithme FCM sera choisi.

* pour 'uniformité (tableall 6.10), seule la valeur optimale de I'indi%€ est obtenue par I'algo-
rithme GG, sinon pour le reste des indices, I'algorithme a eu une difficultérdeger et aucune
valeur n’est pu étre estimée. Les valeurs optimales sont donc obtendedguaithme FCM.

* pour la direction (tabledu 6.113), les valeurs optimales des indi¢es E et P BM,,, sont obtenues
par I'algorithme GG alors que les valeurs optimales des autres in8iées'S,,, et PACES sont
données par l'algorithme FCM. En se basant sur l'indice de référé&nBe nous optons pour
I'algorithme FCM.

* pour la grossiereté (tableau 6.11), I'algorithme GG converge avec dertiaars une partition stricte
vue les valeurs des indice€’ qui vaut 1 etPE qui tend fortement vers 0. L'indic& B obtient sa
valeur optimale avec I'algorithme FCM.

* pour leline-likenesgtableal 6.12), nous faisons la méme constatation que le descripteur « gros-
siéreté », I'algorithme GG converge vers une partition stricte alors que fitdge FCM donne
les valeurs optimales pour le reste des indices.

D’aprés I'analyse des différents indices de validité pour le cas de laétisation stricte et floue,
nous résumons dans le tableau suivant (talllead 6.14) I'algorithme redanahmque descripteur ainsi
nous donnons les points de découpage trouvés et qui représeat@gflés d’inférence pour l'affectation
de chaque attribut de texture a I'un des termes sémantiques.

Pour la discrétisation floue, la matrice de partitidrides degrés d’appartenance obtenue par I'algo-
rithme FCM jouera le rGle des régles d’inférence. Chaque texture luastifauée un terme sémantique,
correspondant a un descripteur donné, selon son degré d'appateans I'image.

Pour le descripteur « direction », les bornes de découpage des mif€i@rientations obtenues par
I'algorithme k-meanssont : 0,079, 0,138 et 0,256 correspondant respectivement a laatiraadroite,
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Algorithme FCM GG
PC 0,8899 | 0,9488
PE 0,2126 | 0,0959
XB 0,5288 | 7,8909
PBM,, -0,7450 | -0,0749
FS. -31,8850| 404,5882
PACES 0,4370 | 0,4531

Table 6.8 — Indices de validité pour la discrétisation floue de I'énergie

Algorithme FCM GG
PC 0,8874 | 0,9552
PE 0,2092 | 0,0820
XB 0,7844 | 12,2126
PBM,, -1,1382 | -0,0999
FS. -39,4405| 395,9762
PACES 0,1507 | 0,2805

Table 6.9 — Indices de validité pour la discrétisation floue de la variance

Algorithme | FCM GG
PC 0,9230 | 0,9354
PE 0,1449 -
XB 1,2574 -
PBM,, -0,4395 -
FS. -1,1667 -
PACES 0,1640 | -0,1838

Table 6.10 — Indices de validité pour la discrétisation floue de I'uniformité

Algorithme || FCM GG
PC 0,7867 1
PE 0,3870 | 5,5023e-18
XB 0,9866 | 48,3541

PBM,, -0,0264 | 0,0056
FS» 16,3478| 537,0338
PACES 1,6128 | -0,0641

Table 6.11 — Indices de validité pour la discrétisation floue de la grossiereté
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Algorithme | FCM GG
PC 0,8032 1
PE 0,3565| 1,2713e-17
XB 0,9356| 68,3234
PBM,, 0,2563| 0,0151
FS, 5,8987| 622,4076
PACES | 0,9100( -0,5071

Table 6.12 — Indices de validité pour la discrétisation floudirktlikeness

Algorithme FCM GG
PC 0,8069 | 0,9579
PE 0,3714 | 0,0726
XB 1,2619 | 23,1472
PBM,, -0,4355 | -0,0413
FS. -19,1018| 452,711
PACES -0,2712 | -0,5430

Table 6.13 — Indices de validité pour la discrétisation floue de la direction

| Descripteur|  modéle | borne inf| borne sup|
énergie k-medoids 0,202 0,539
variance | e-distance,,. 0,225 0,378
uniformité | e-distance, .. 0,058 0,143
grossiéreté k-means 0,404 0,636
line-likeness k-means 0,441 0,731

Table 6.14 — Bornes de découpage des différents descripteurs de textu
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Energie Variance Uniformiteé Direction Grossierete Linelikeness
{- faible homeégenéite { - non-contrasté { - non-uniforme { - horizontale { - lisse { - non linéaire
- homoggne - contrasté - moyetnetnent - verticale - troyennemett - froyennemett
- fort homogénét é - fort contraste unifortme - direction droite grossiére linéaire
3 1 - fortement uniforme - direction gauche - fortement grossiére - forternent linéaire

) ) } )
Figure 6.4 — Notre description sémantique d’'une texture

direction horizontale, direction a gauche et direction verticale.

La figure[6.4 résume et définit notre description sémantique d’'une tekinrebjet texture est défi-
nit par six attributs numeériques a savoir : I'énergie, la variance, l'uniforrtatéirection, la grossiereté
et leline-likenessCes attributs sont ensuite convertis en termes linguistiques sémantique® aléaid
algorithmes de discrétisation proposés en haut et cela afin de réduisséesémantique entre les des-
cripteurs numériques de bas niveau et les concepts sémantiques dévbautlié a la perception et la
conception des requétes des utilisateurs.

La figure[6.5 illustre un exemple d’interprétation sémantique de nos texturestex de la base de
Brodatz. Suivant la valeur de I'attribut comparé a la bommé ou sup, le terme qui lui est associé est
faible, moyen ou fort. Par exemple, pour la texture « bark » & gaucheldarvde sa variance est de
0,2873 inférieure a la borneup, ainsi la texture refléte un aspect contrasté. Si on prend la valeur de sa
direction, elle est de 0,7494 supérieure a la bareet donc la texture est orientée verticalement et ainsi
de suite. De méme pour la texture « straw » a droite, la valeur de sa variamte6173 inférieure a
sa bornen f et donc la texture est non contrastée, chose qui est bien apergiadexture réellement.
Pour la valeur de sa direction, elle vaut 0,0714 et donc inférieure atebof, ce qui est interprété par
une texture orientée a droite (propriété fortement corrélée a la directionepeisuellement).

6.5 Interprétation sémantique des images réelles

Dans les sections précédentes, nous avons étudié les images stast@sid’isne collection de tex-
ture, i.e, chaque image contient une seule texture. Dans cette partie,qusu®aoalisons sur les images
réelles. L'extension dans ce cas va introduire une multiplicité de texturesi, Aimprocessus de « seg-
mentation »devient indispensable car la caractérisation globale de I'imageqerd les informations
locales (régions textures) en produisant une moyenne grossieramoale cette image.

Deux approches différentes peuvent étre utilisées pour caracténedmage réelle. La premiéere
approche consiste a diviser I'image en une grille et les caractéristiquesrigues et sémantiques sont
calculés pour chaque case de la grille. La seconde approche corssgta@nter I'image en zones locales
proches des objets ou textures constituant I'image et ensuite calculeféesmi attributs numériques et
caractéristiques sémantiques pour chaque région extraite. Dans denm@smsouhaitons éviter la phase
de segmentation a proprement dit, en raison de tous les problémes pourwh®i$Honne et meilleure”
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A/

<0.030 taible homogeénéite <0.335 moyennement homogéne
0.287 moyennement contraste 0.017 non contraste
0.002 non muforme 0.001 non nmforme
0.749 direction verticale 0.071 direction a droite
0.516 grossiére 0.426 grossiére
0.586 linéaire 0.511 linéaire
= >

Figure 6.5 — Exemples d'interprétation « sémantique » de texture

méthode de segmentation valide pour toutes les images de la base. On se dumtefen découpage
des images en grille réguliere dont la taille des cases dgtdg,. Nous proposons une taille dynamique
qui dépend de la taille de I'image initiale:

19 si N, M < 1024
=< 33 si N,M <5Ko
64 sinon

by

avecN et M sont respectivement la hauteur et la largeur de I'image
Plus formellement, a partir d’'une imag@gon construit une matrice de sous-images, les « C&’ﬁg)ﬁ,j :

(6.25)

17—-71
K : M
l

e {r ), vosi<50< )< 42}

P

et

RENGY
K I; ; H{Ii,j ZVO§C<lp,Ofl<lp,Ii’j(l,C):I(inp—|—l,j le+6)} (6.26)

Notons qu'il en découle que :

Pour chaque cas&(I);; d'une imagel, on calcule ses propriétés sémantiques suivant I'équa-
tion[6.2. Ensuite, on s’intéresse aux fréquences d’apparition de etaéimantiques sur I'ensemble
de I'image. Il s’agit donc de dresser I'histogramme normalisé des termessiiiggies :
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- ({6 = [0,1) U ({Gair} — [0,1])
I {(U {“m(’]iﬁf))jmv“ﬂ)}o v e (G U {Gdir}}

lp lp

h: (6.27)

Notre but est donc d’associer a chaque iméade sous-ensemble le plus pertinent (et si possible
le plus petit) des textures qui la caractérise. Il suffit donc de consitisevecteurs des cases dans
I'ordre décroissant des fréquences. Une condition d’arrét geriti@e la fréquence cumulée deviennent
supérieure ou égale a 50 %. Cela peut s'illustrer visuellement en regisasir'image a partir des seules
cases associées aux vecteurs fréquents. Un contrdle visuel pqrarnfeimain permettra de valider cette
approche heuristiqgue image par image.

En imaginant que, en moyenrievecteurs suffisent a décrire au moins 50 % des cases, alors, toujours
pourn = 6, il peut y avoir jusqu’aCy., = 152582940 classes d'images. Méme si I'on peut regretter
gue ces catégories soient trés grossieres et ne permettent pas deiglistieg images sensiblement
différentes, il n’en reste pas moins qu'augmenter leur nombre amenefagsier chaque image dans sa
propre classe singleton. Les expérimentations sur la classification a pantirelllis de Galois permettra
de valider I'approche sur une base d'images (chapitre 7).

Entrées : image réelle coulelifN, M), pas de découpagdg
Sortie : image segmentée(N, M)

. pour chaque région de taillg, x I, faire :
calculer les descripteurs de textures numériques
calculer les propriétés sémantiques correspondantes

1

2

3

4, incrémenter le nombre d’'apparition des propriétés

5. calculer les fréquences des propriétés sémantiques sur I'ensentibieade
6

. surl'image de sortiés, faire apparaitre la case correspondante a chaque propriété retenyé)

tel que ;31 sem;(I) > LM,

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé la problématique de la réductioasgusEmantique entre les
descripteurs de texture de bas niveau et les concepts sémantiquat de/éau liés particulierement
aux interprétations faites par les utilisateurs. Ainsi, la forte subjectivité degpnétations posent un
grand probléme et freinent d’'une certaine maniere I'avancement disrsss de recherche d’'images par
contenu.

Notre proposition traite ce probléme du fossé sous I'angle de la conceptina dntologie ex-
ploitable dans un cadre général. La création d’une sémantique se fadt gigcrétisation de I'espace
numérique dédié a chaque descripteur de bas niveau. Chaque intebtal® correspond a un terme
linguistique faisant référence a une sémantique particuliere. L'affectatide passage du numérique au
sémantique se fait par les régles d'inférence définies a partir desshadwndécoupage estimés par les
différentes approches de discrétisation.
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Notre proposition nous a permis de réduire le fossé sémantique en permatanterprétation des
textures en langage naturel. Le chapitre suivant montrera comment expkdie sémantique pour la
navigation dans une base d’images.



CHAPITRE 7

La navigation dans une
base d’'images

Dans le chapitre précédent, nous avons proposé un moyen d'intéigprét@mantique des textures
qui sera mis a profit pour la navigation, utilisée comme alternative pour larelud d'images dans des
bases d'images.

Linterrogation et la recherche d'images peuvent étre effectuées diéférents modes apparentés a
la recherche d'information [82] :

1. recherche par mots-clés:

Ce type de requéte est trés répandu et proposé en particulier pardat pleg moteurs de recherche
tels que Flickr, Google, yahoo, altavisetc. Malgré que les requétes sont proches du langage
des utilisateurs, pourtant ces derniers manifestent une grande irtadisfas-a-vis des réponses
retournées et qui peuvent étre hors contexte de la requéte. Celaast dnnotations manuelles
subjectives associées aux images de la base.

2. recherche formelle:

Ce type de requéte découle des langages d'interrogation des basesndges reposant sur les
modeles traditionnels dont la norme est le langage SQL (Structural Queguage). Le systeme
Cypress|[221] (ancien Chabot) est I'un des rares systémes qui utilisesystéme de gestion de
bases de données (POSTGRES) basé sur le langage SQL; Lutilisat®@Qlde également été
proposée pour interroger des bases de données multimédia orgaalséasmsmodéle conceptuel
enrichi [287] 206].

L'intérét d’'une telle approche, fondée sur l'utilisation d’'un langagenkel; est de bénéficier du
pouvoir d’expression de la logique des prédicats pour décrire prergdes objets multimédia,
et plus encore, de disposer du mécanisme d’appel de fonction réguediqu’il existe dans OQL
(Object Query Language) [33] ou SQL43 [211]. Ainsi, la problématiquelevée concernant la
difficulté d’interprétation des requétes est partiellement résolue danasceéen effet, I'utilisa-
teur interroge le systeme dans un langage proche du langage maching coatgbuera ainsi a
augmenter la satisfaction de I'utilisateur en lien avec son besoin. Plus Enénd, une approche
reposant sur un SGBD traditionnel offre 'ensemble des fonctionnaktésldi-ci [209, 155], a sa-
voir : la persistance, I'indépendance logique et physique, I'administre@eronnées, un langage
de requéte, des mécanismes d’indexation, de regroupement, la régénédeacontréle d’acces
concurrents, la sécurité, I'intégrité, la confidentialds,.

Par contre, le probléme majeur de cette approche est la complexité du I&8Qhgé nécessite
un long apprentissage de la part de I'utilisateur, tant pour sa syntaxgoguéalgebre de Boole
sur lesquelles il repose. De plus, pour étre capable d'interrogeraseede données avec ce type
de langage, I'utilisateur doit savoir comment est organisée 'information.

145
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3. recherche par rétroaction:
Ce type de requéte permet de contourner le probléeme d'écriture detesquednplexes en gé-
nérant automatiguement des requétes de plus en plus précises obt@nliagppentissage des
annotations successives des réponses précédentes des utiliEEe882[ 130, 217, 317¢f. sec-
tion[6.1.3). Bien que les expériences montrent une amélioration de la qualiésdéats, celle-ci
reste limitée. De plus, cette approche, pour étre efficace, nécessitenthrgrmbre d’interactions
entre le systeme et I'utilisateur, propres a décourager ce dernier.
Par exemple, le systeme Cirés [187,1136] en adoptant I'approche lierche par raffinement de
pertinence, propose aussi un certain nombre de parameétres (poidesdeipteurs de couleur et
texture) a régler selon les besoins des utilisateurs. pour un utilisateuwxpernt, ces informations
sont lourdes a manipuler et donc s’ajoutent a la contrainte citée en hauti@oourager encore
plus l'usage de tels systéemes.

4. recherche par navigation:
L'idée de départ est que I'utilisateur cherche un moyen simple et effijgage effectuer sa re-
cherche; simple ne nécessitant aucun apprentissage de quelcorgpgelainformulation de re-
guétes notamment dans le cas ou l'utilisateur lui-méme ne sait pas exactemetfittaeeoche et
efficace en vue des réponses retournées aux utilisateurs quitfostement satisfaire les attentes
de ces derniers.

Un processus de navigation peut donc étre utilisé comme solution complémealgtaies ap-
proches pour permettre notamment d’exploiter le résultat des requétescore une solution in-
dépendante qui permet de parcourir librement une large collection d’snag@avigation s'opére
par le biais d’hyperliens entre les images, de telle sorte que I'approchatsdiive et qu'aucune
manipulation complexe ni connaissance a priori des caractéristiques g$nairsoient requises
pour l'utilisation de ce genre d’outils. De plus, les images peuvent fairgefale comparaisons et
classifications trés précises car les calculs sont effectués hors ligne.

Du point de vue utilisateur et du notre, la navigation est I'outil le plus facidfitace pour retrouver

lesimages. Dans la littérature, plusieurs propositions de navigation ongégéréed [237, 175, 189, 320]
et sont divisées en deux catégories :

1. des systémes qui adoptent la navigation seulement pour l'interfacedsak utilisateurs alors
gue le processus de recherche effectif des images est basé synrteshag standards de recherche
d’'images similaires.

2. et d’autres qui utilisent la navigation et pour l'interaction avec les utilisatet pour la recherche
d’'images similaires.

La structuration et la visualisation de la base de données sont les prisgpalkes d'établir une tech-
nigue de navigation. Différentes sont les structures de navigalion83923allant du modéle simple au
plus complexe. Le premier modele simple est le modéle linéaire guidant I'utilisedesrsad navigation
par les liengprécédenetsuivant Pour le second modéle non-linéaire, il est basé sur une structure hiéra
chigue permettant aux utilisateurs de naviguer de n'importe quel ncewsh{mar fils) correspondant a
une catégorie de données vers un autre nceud présentant une gieieaDans ce travail, nous adop-
tons I'approche hiérarchique basée sur une structure de treillis de @atpisest proposée initialement
par J. Martinez et E. Loisarit [2110]. Cette approche sera préseanddalsection 712.

Pour la visualisation, plusieurs travaux proposent d’effectuer unieqiton des données de la hié-
rarchie créée dans un espace2de ou 3D, principalement par I'analyse en composante principale
ACP [215], la projection de Sammon « multidimensional scaling(MDS) » [250] 249¢mcore les
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cartes de Kohonen [162]. Dans ce travail, nous nous sommes inspinéla pisualisation des structures
des treillis de Galois de textures de la technique proposée dans [208ha&3d8 sur les hypertextes.
Chaque nceud du treillis correspond a une page XHTML composée dertnmiss: haut, bas et centre.
Les frames haut et bas contiennent respectivement les nceuds péiesie noeud courant. Quant a
la frame centrale, elle affiche les images contenues dans ce nceud. Daspritel’utilisateur a donc
une grande visibilité de la base d’'images ainsi que les différentes clasmemtijues(regroupement
dans chaque nceud) des nceuds, donc plus besoin de décrire ugte rpgude simples cliques sur les
images(frames haut et bas), 'utilisateur peut se déplacer jusqu’a agtédncible recherchée.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit: la section sui{ante ( @dyinke méta-modele de
texture utilisé pour la navigation. Ensuite, une présentation du formalismeedks déie Galois sera don-
née en section 7.2. Limplémentation cette structure ainsi que les résultatspgesnentations seront
présentées respectivement dans les sedfiohs 7.4Jet 7.5.

7.1 Modéle de texture pour la navigation

Dans cette partie, nous allons présenter le modéle de texture pour la navidgti® une structure
de treillis de Galois dans le cas d'images texturées standards et dans és @amges réelles tout en se
basant sur le modéle sémantique proposé dans le chapitre précédent.

7.1.1 Cas desimages standards
7.1.1.1 Modéle stricte

Selon I'équatiori_6]1, chaque descripteur de texture est caractérisi@aeule propriété séman-
tique, dans ce cas, une imagesera exprimée par un seul vecteur linguistique unique, qu’on$\8fe
(Semantic Strict Labels), définit par la conjonction (I'union) des difféespropriétés sémantiques esti-
mées sur chaque descripteur individuel. Formellement, la représentatioistigge d’'une texture sera
la suivante :

Agrossierete A linarite
Ndirection x {verticale, horizontale, droite, gauche}

homogeneite A\ contraste N\ uni formite )

SSL(T) = {faible,moyen, fort x <

(7.1)

Tallle de I'espace de description Dans notre cas, chaque descripteur a trois possibifités ) d’étre
exprimé par un terme linguistique sauf pour la direction qui en géneére gRatreonséquent, la taille de
I'espace de description des textures est donnée par la formule suivante

I1 P (Ti) x P (Tair) (7.2)

i€{homogeneite,contraste,uni formite,grossierete,linearite}

Numériquement, la valeur maximale des différentes possibilités pour exprireetexture quel-
conque est dé35) x 4 = 972. Ce chiffre, méme un peu loin du nombre de textures qui existent dans la
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nature, montre la capacité de notre approche a caractériser un nombreampe classes de textures
différentes.
7.1.1.2 Modéle flou

Dans le cas flou, chaque terme linguistique il (Semantic Fuzzy Labels) attribué a un descrip-
teur f;, il lui est associé une fonction d’appartenangea valeurs danf), 1] reflétant le degré d’appa-
rence de cet attribut dans une texture :

7 —[0,1]

T ) o

Par conséquent, la fonction globale d’appartenance d’'une textuadoestobtenue par conjonction
des fonctions d’appartenance des descriptions linguistiques élémentaires

p(l) =®;u; (1)

Vj € {homognit, contraste, uni formit, direction, grossiret, linarit}

harizontale droite verticale gauche

0 »>

0 25 30 80 90 115 120

Direction (°)

Figure 7.1 — Variables linguistiques définies pour le descripléaction

La figure 7.1 présente un exemple de variables linguistiques floues d@finieke descripteudirec-
tion. Si la direction d’une texture est &8, elle sera décrite a la fois par directiardroite et verticale
avec des degrés de satisfaction différents.

La taille de I'espace de description de textures dans la cas flou est doainée

(A,llp) P o

Le premier terme calcule le nombre de propriétés possfblespour chaque descripteur et le second
donne le nombre de combinaisons possibles pour ldescripteurs. Dans notre cas, pour= 6 et
np = 3, la taille maximale de I'espace de description flou att&if28 classes. Le nombre de description
a considérablement augmenté reflétant la dimension importante des textures.

7.2 Navigation sur une structure de treillis de Galois

La représentation sémantique des images étant définie, il s’agit dansextitbe sle décrire le pro-
cessus d'organisation et de structuration de la base d’images pouidati@v et la recherche d’images.
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J. Martinez et E. Loisant dans [210] ont proposé une méthode prasinoigle et intuitive de naviga-
tion au sein d'une collection d'images liées entre elles par des propriétéstiguea qu’elles peuvent
partager ou non. Cette approche, proposée en tant que module dURdig ,, et baptiséeClick% .,
repose sur le schéma conceptuel « treillis de Galois » basé sur I'attableurpour organiser les bases
d’'images. Dans cette thése, nous étendons ce travail initié & prendrmptedes attributs de texture en
se basant sur le modéle sémantique proposé dans le chapitre précédent.

Aussi, une étude récente [218] propose une comparaison de difféne@thodes de classification
supervisée basées sur un treillis de Galois, ou les expérimentationstpesSserontrent clairement que
le treillis de Galois offre aussi un cadre intéressant en classification malgréomplexité exponentielle
dans le pire des cas.

7.2.1 Présentation du formalisme des treillis de Galois

Un treillis de Galois (ou treillis de concepts) est une structure mathématique tparrde repré-
senter les classes non disjointes sous-jacentes a un ensemble d’'objees)idémits par un ensemble
d’attributs (propriétés). Ces classes non disjointes sont aussi appelésepts formels, hyper-rectangles
ou ensembles fermés. Chague classe correspond a un conceptigiohee idée générale sur les objets
de cette classe. Ce concept peut étre défini formellement paxtersior(exemples du concept) ou par
uneintention(propriétés du concept).

Définition 3. SoitR une relation d’ordre définie sur un ensemble
» Vz,y € £, six’Ry, alors on dira quer minorey ouy majorex.
» £ estun ensemble ordonné s'’il est muni d’une relation d’ordre R.
* SoitB C &, a est un majorant (resp. minorant) d& s'il majore (resp. minore) tous les éléments
de B.
» SoitB C €&, le plus petit majorant (resp. le plus petit minorant) Bes’il existe est appelé borne
supérieure notéeu (resp. borne inférieutnfﬁ) de B.

Définition 4. Contexte. Un contexte au sens de R. Wille [314] est un triglet A, R) ou O, A sont des
ensembles &8 C O x A une relation binaire entré® et A.

Définition 5. Correspondance de Galois. SoientE; et E, deux ensembles ordonnés. $ditesp.q) une
application monotone décroissante définie &rdansFE; (resp. E; dansEh) telle que soitr € F4 et

y € Ey: y < p(x) sietseulement si < ¢(y). Le couple d’applicationép, q) est appelé correspondance
de Galois entre; et Es.

Définition 6. Applications f et ¢ d'un contexte binaire. Soientf etg deux applications définies comme
suit :

* Yo € O, on associ¢ (0) = {a € A;(0,a) € R};
* Ya € A, on associg (a) = {o € O;(0,a) € R};

Proposition 1 f etg sont des applications monotones décroissantes.

e nceudsup sera le plus grand ensemble de propriétés associé au plus petit endémédges.
2le nceudin f sera le plus petit ensemble de propriétés associé au plus grand endémégges.



150 CHAPITRE 7 — La navigation dans une base d’images

Remarque 1 f etg sont des étendues respectivement aux partig3 dede A comme suit : soient
0O COetA; CA:

F01) = flo)

0€0q
et

g(4) = 9(a)

a€A;

Proposition 2 Le couple(f, g) est une correspondance de Galois entre les ensembles ordofings
et P(A) du contextgO, A, R).

Définition 7. Concept : Intention/Extension. SoientO; C O et A; C A. La paire{A4;,0;} est un
concept formel sf(O,) = A; etg(A;) = O;. A; (resp.0O,) est appelé l'intention (resp. extension) du
concept{ A1, O1 }.

Définition 8. L'ordre sur les concepts. La relation de sous-concept/sur-concept (dén@_t@)aest la re-
lation d’ordre définie entre les concepts de la fagon suivante: pour densepts{ A1, O1} et{As, O, },
{A1,01} <{A2,02} < 01 C Oz (& Ay C Ay).

{A1,0:} (resp.{ A2, O2}) est un sous-concept (resp. sur-concept] de, Oz} (resp.{ A1, O1}).

Définition 9. Treillis de Galois. Un treillis de Galois est un ensemble de concepts muni d'une relation
d’'ordre R (i.e reliés par inclusion).

Dans la définition formelle du treillis de Galois, les ensemllest A n'ont pas de rdle particulier.
Dans ce travail, nous considérons I'ensenBleomme I'ensemble des images de la base et I'ensemble
A sera celui des propriétés sémantiques extraites des images. Pour eptd@hcA;), I'ensemble
O, définit I'extension du concept, i.e 'ensemble des images qu'il décrit esd¢mble A1l en définit
l'intention, i.e 'ensemble des propriétés sémantiques partagées par touiteadges de);.

’ R H aq & ‘ by by ‘ Ci GCy ‘
1 1 0|1 0|0 1
211 0|1 0|0 1
3|12 0|0 1|0 1
41411 0|0 1,0 1
511 0|0 1|0 1
6|0 1|0 1|0 1
710 1|0 1|0 1
810 1,0 1|0 1
910 1|11 0|1 O
0/ 0 170 11 O

Table 7.1 — Exemple de relatidf binaire

Le tableall 711 donne un exemple d’une relafidbinaire ave® = {1,2,...,10} etA = {ay, as, b1, ba, c1, c2}.
La représentation graphique du treillis de Galois correspondant eséeqrar la figuré 712. Les arcs

33 lire « moins générale que »
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représentent des relations d’ordre)(directes, i.e qu’un arc est placé entre les somnidts O, } et
{43,002} si{A1,0:} < {A3, 02} etqu'il n’exsite pas de conceptds, O3} tel que 'on ait{ A1, 0; } <

{A2702} < {A3703}'
123456788210
]
12345678 34567810
g by

)

45678
by

apa by by ez

Figure 7.2 — Treillis de Galois pour la relatidh

Exemple dans le cas des texturesdans le cas des textures par exemple, Baihe relation telle que :
R =(img1, moyennement homogéne), (imgl, faible contraste), (img2, moyenbéoraogéne), (img3,
faible contraste), (img3, lisse), (img4, faible contraste), (img4, lisse).

On dérivef et g : f(imgl) = moyennement homogeéne, faible contraste, f(img2) = moyennement
homogeéne, f(img3) = faible contraste, lisse et f(img4) = faible contraste,lisse
et inversement :

g(moyennement homogene) =img1, img2, g(faible contraste) = img1l, img3, irtigded = img4.
Le treillis de Galois correspondant est donnée par la figute 7.3.

D’autres représentations existent, en particulier les treillis d’héritagerégateappelés diagrammes
de Hasse qui permet d’éviter la redondance dans les notations des deegdaphe en remarquant
simplement que pour un concefpt, O}, 'ensembleA est inclus dans tous les ascendant deO}
tandis queO est inclus dans tous les descendants (au sens de la relation d’ordseflig@rammes
représentent une notion intuitive de généralisation/spécification entrenesmts ou chaque concept
courant supérieur généralise un ensemble de concepts inférieutargnm®dins spécifigue dans son
intention par I'abandon de I'une de ses propriétés, ce qui lui permeé¢ciérel davantage des exemples
(images).



152 CHAPITRE 7 — La navigation dans une base d’images

({}, {imgl, img2, img3, img4})

({faible contraste},

({moyennement homogene}, imgl. img3. img4})

{imgl, img2})

({lisse},

({moyennement homogéne, {img3, img4})

faible contraste},
{img1})

({moyennement homogene, faible
contraste, lisse},

{H

Figure 7.3 — Un exemple de treillis de Galois pour la texture

7.2.2 Construction d'un treillis de Galois

Dépendant d’'une relation binaire (ce qui n’est pas toujours le casetftons dans divers appli-
cations), la construction des treillis de Galois est un probléme non-trivigleigieurs recherches s'y
intéressent.

L'algorithme non-incrémentalNextClosureintroduit par B. Ganter[[S0] est considéré comme la
référence standard a laquelle différents algorithmes se comparentrd3’algorithmes incrémentaux
existent pour la construction d’un treillis de Galois tel que I'algorithme de Geidih [97] dont sa com-
plexité algorithmique est dGQ((nQ)). Récemment, Levy et Baklouti_|[5, 180] proposent un algorithme
parallele nommé ELL. Cet algorithme est utilisé pour la construction de large tedilisle d’un cluster
de machines. Cependant, cet algorithme n’est pas adapté a notre cgsilpess non-incrémental. Pour
ce travail, nous adoptons 'algorithme de Godin|/[97] pour la constructistirdglis de Galois pour deux
raisons suivantes :

1. L'aspect incrémental qui permet de mettre a jour la hiérarchie et gmgeade nouvelles images;
2. Sa complexité acceptable, méme de I’ora@e((z?)), comparée aux autres algorithmes.

7.2.3 Avantages et limites des treillis de Galois

Pour notre cas, la navigation au sein d’'une base d'images généralistasatdages des treillis de
Galois sont :

 Le principale avantage est que la navigation au sein d’'un graphe d&ace ne demande ni
requétes formelles ni des aller-retour entre systéme et utilisateur; airsiiarche d'une image
cible est trés rapide. Si on néglige le temps requis pour charger une inaaggyer d’un nceud a
un autre est optimal, soit &n (1).

« Un treillis de Galois est intrinsequement une technique de classification multisioneelle. En
effet, aucune dimension n’est privilégiée. Cette structure peut doawéer comme une maniére
de catégorisation de I'ensemble de la base d’'images associées auxsendies de propriétés.

» Un treillis de Galois est insensible aux corrélations puisqu’il n’y a pasistartte a calculer. Si
deux attributs sont corrélés, ils seront regroupés dans le méme nceud.



CHAPITRE 7 — La navigation dans une base d'images 153

« Un treillis de Galois permet aux utilisateurs de corriger facilement leurarscreorsqu’un utilisa-
teur sélectionne un nceud descendant, il ajoute implicitement une propriétdcatite contrainte
en réduisant le nombre d’images. S'’il se rend compte, aprés, que iggzshplutdét mauvais (il ne
trouve pas les images cibles), il a simplement a se diriger vers un autre goeu€ptte opération
supprime une contrainte et annule le choix erroné sans avoir a revamiirgule « I'erreur » (ce
gui est le cas d'une structure linéaire).

« La structure du treillis de Galois cache facilement les propriétés non iséedéou négligeables)
ce qui n'est pas le cas des mesures de similarité. Surfimagée [217] eshtre-exemple mais
les mesures de similarité sont limitées a la moyenne et I'écart-type des distributjppssées
Gaussiennes.

Toutefois, les treillis de Galois ont aussi certaines limites qui résident en ladgaplenentielle de

I'espace de description suivant le nombre de propriétés et la complexitdrgrs qui est de({ (n2))
avecn est le nombre de nceuds.

7.3 Visualisation

La seconde phase dans le processus de navigation apres constilectiohiérarchie est la visua-
lisation de la base d'images. Plusieurs travaux existent reposant swijdatipn de la base dans un
espaceD ou3D soit par 'analyse en composante principdl€ P [215], par la projection de Sammon
« multidimensional scaling(MDS) » [250, 249] ou par encore les carteotieren[[162].

Dans ce travail et celui de E. Loisant [191], les treillis de Galois ne sastilisés juste pour la
structuration de la base d’'images mais aussi pour sa visualisation. Un dastngmges XHTML est
construit a partir des treillis de Galois et stocké dans la mémoire centralen§tehble est généré des
lors qu’une nouvelle image est insérée dans la hiérarchie. L'utilisatela paite peut naviguer a travers
ces pages statiques avec un temps de navigation optina))(premier avantagef. sectior 7.2.8).

Chague page XHTML de cet ensemble correspond a un nceud du treilligldes @ssocié a un
ensemble de propriétés (intention du nceud) et un ensemble d’'images i@xgunaceud) et composée
de trois frames : haut, bas et centre. Les frames haut et bas contieesgectivement les nceuds peres
et fils du nceud courant. La représentation des nceuds de ces frastgzas’'globale mais réduite. Cela
veut dire que seules les images partageant seulement I'ensemble deét@sogu noeud réduit sont
affichées. Pour la page principale (index.html), seules les images aygnbf@#tés dominantes de
chaque nceud sont affichées (celles ayant la plus grande frégliapparition), cela est trés utile lors du
chargement d’une base d'images volumineuses. Cette propriété et cethatdmu réduit sont ajoutées
dans l'algorithme Godin [97] sans altérer sa complexité. Quant a la franimkxzrelle affiche d’'une
maniére étendue I'ensemble des images contenues dans ce nceud.

Dans cet esprit, I'utilisateur a donc une grande visibilité de la base d'imaggsjae les différentes
classes sémantiques(intention des nceuds) des nceuds, donc plus bes&inrd une requéte, par de
simples cliques sur les images (frames haut et bas), I'utilisateur peut Beéusqu’a atteindre la
cible recherchée.

7.4 Implémentation de la structure

Une présentation simple de I'algorithme de construction des treillis de Galoigiaddane base
d’'images basés sur les attributs de textumetadaty est donnée dans algorithing 11 :
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Algorithme 11 Construction d'un treillis de Galois

1. structure— (), G = faible, moyen, fort, G, = horizontale, verticale, a droite, a gauche
2.Vlel

3. metadata— ()

metadatansert(G + " homogénéité ");

metadatansert(G + " contraste ");

metadatansert(G + " uniformité ");

metadatansert(F + " grossiereté ");

metadatansert(G + " linéairité ");

© © N o g &

metadatansert( " direction " +Gg;,.);
10. structure.Insert(inetadata

7.5 Quelques résultats

Les expérimentations menées ici concernent les bases de texturegddamidai que des bases
d'images réelles. Pour les bases de texture, nous utiliserons toujoursed@badatz et Meastexf
sectior_3.R). Pour les bases d’'images réelles, nous dispos@nisades de taille respectivemeitt, 50
et 1000 images. Les deux premiéres bases sont extraites aléatoirement de la todejtenth derniére
correspond a la base de W@rqyi est un sous-ensemble de la base de BoBaitte base est créée par le
groupe du professeur Wang de 'université de Pensylvania. Les ssage sélectionnées manuellement
afin d’obtenir10 classes dé00 images de taill884 x 256 ou 256 x 384 pixels. La taille de la base
Wang ainsi que l'information disponible sur les étiquettes des différentesedale la base la rendent
plus répandue et plus utilisée particulierement pour la classification dessmaggel 0 classes sont :
africains, mer, monuments, bus, dinosaures, éléphants, fleurgwhanontagnes, alimentation

Le tableal 72 illustre la taille des treillis de Galois construit pour chaque basag#s en tenant
compte des propriétés sémantiques extraites d'aprés le modéle de discrésisatio.

] Base [ #images| # nceuds
Meastex 60 66
Brodatz 1 158 109
Brodatz 2 111 109
Brodatz 1 60 66

Base réelle 1 50 87
Base réelle 2 50 54
Corel 1000 395

Table 7.2 — Statistiques des différentes bases d'images

La figure 7.4 illustre le nombre de propriétés dominantes pour des imagealigiaé. Un survol sur
I'ensemble des trois bases réels nous a permis de soutenir qu’en maximumageeréelle (plusieurs

“Disponible sur le sittit t p: // wang. 1 st . psu. edu
®Disponible sur le méme site.


http://wang.ist.psu.edu
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textures) peut étre exprimée paensembles sémantiques (50 % de I'image est affichée).

..
/RN

Frequences des proprietes
Frequences des proprietes
w
T
I

o 20 40 60 80 100 o 5 10 15 20
Proprietes semantiques Proprietes semantiques

Figure 7.4 — Nombre de propriétés par image

Nous laissons le soin a l'utilisateur pour vérifier I'efficacité de I'apprquiwr une navigation rapide
a l'aide des treillis de Galois en se connectant a la pagep: / /1 dri sSi - nj . freenhosi a. com


http://idrissi-nj.freehosia.com




CHAPITRE 8
Conclusions

L'extraction des descripteurs visuels et la réduction du fossé sémantiquees probléemes d’actua-
lité complexes et incontournables pour la recherche d’images notammentedzas des bases généra-
listes.

Dans ce travail, nhous nous intéressons d'une part a I'extraction desigteurs pertinents de la
texture et d'autre part a la réduction du fossé sémantique pour urerchbelplus efficace et rapide.

Aprés un état de I'art sur les principes de la recherche d’'images p&raoainsi que les systéemes
académiques et commerciaux les plus répandus dans le chadpitre 2. Messndr dans le chapifre 3,
le squelette du processus de description de la texture en s’appuydat@acessus d’extraction de
connaissances a partir des données (ECD).

L'extraction

La texture est I'un des attributs visuels important utilisé largement dans larcdeh la segmentation
et la classification des images malgré la difficulté de trouver une définitionlgldblasieurs approches
existent dans la littérature pour la caractérisation de la texture. Vu nositiasra savoir que les attributs
doivent étre :

1. invariants par translation et rotation;

2. discriminants entre différentes classes de texture;

3. la dimension de I'espace des attributs doit étre minimale;
4. et traduisibles en langage naturel.

Nous avons choisi deux approches qui sont les matrices de comaceret I'approche de Tamura.

Pour I'extraction des descripteurs pertinents, nous avons propaiesse un ensemble d’algo-
rithmes de sélection des attributs qui sont évalués en terme des courbppeléarécision et une mesure
de score proposée pour la recherche d'images et aussi par lestalassification et matrices de confu-
sion dans le cas de la classification supervisée.

Dans le chapitré]5, les résultats obtenus pour notre modele (PaCFS)ubdaécsrrélation et la
mesure de taux de classification pour la sélection du meilleur sous-ensemtdatisfaisants et encou-
rageants.

Le fossé sémantique

La réduction du fossé sémantique est un probleme qui s’accroit depgouevu la difficulté des
systémes bas-niveau a comprendre les attentions des utilisateurs e¢ @rendmpte leurs sémantiques.

Dans ce travail, nous nous sommes focalisés dans le chapitre 6 sur ltiaceédle ce fossé sous
I'angle d'une discrétisation des différents attributs en intervalles dormjughatervalle représente une
classe sémantique et pour I'utilisateur et pour le systéme. Nous avoruspritgpproche-distance, .,
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basée sur la distance maximale entre valeurs successives pour une itiitiatiea bornes de découpage
et le jugement de I'expert pour la validation des classes, qui a montréomeercence a I'approche-
means dans le cas de la discrétisation stricte. Pour une discrétisation iaseyous sommes contenté
des résultats de I'algorithmEC M. Ainsi, en assignant & chaque intervalle un terme linguistique (pro-
priété sémantique), nous avons contribué a la réduction du fossé séreamtiparmettant a l'utilisateur
d’exprimer sa requéte par une conjonction de ces propriétés.

Une approche a laquelle nous nous sommes intéressés dans le ¢hapiug @oettribue de notre
point de vue a réduire considérablement le fossé sémantique est Eapprasée sur la navigation dans
une structure hiérarchique des treillis de Galois.

La navigation dans une structure préalablement construite permet waotio@ciu temps de réponse
étant donné gu'aucun calcul ne se fait en ligne; de plus l'utilisateur hia Ipesoin ni de formules
ni des mots-clés pour exprimer ses requétes, il lui suffit de sélectianmapeud a travers les pages
XHTML générées par le treillis pour parcourir toute la base en simple cliqueag atteindre la cible.
Ce processus de navigation a aussi un second réle qui est la cléissifmala catégorisation des classes
des bases d'images. Chaque ensemble d’'images partageant un carihie e propriétés constitue
une catégorie d'images.

Les limites

Nous avons constaté que dans le cas réel des images généralistederptestures partagent la
méme image, 'approche de segmentation grossiere en grille que nous eyposgfournit des résultats
modestes pour la classification et la recherche d'images. Cela peut €dte paér une approche de
segmentation plus précise telle la segmentation par régions ou par pointsétiéintér

La seconde limitation concerne la structure de navigation a 'aide des treillisibésGelle qu’elle
a été présentée dans le chagire 7 qui n’est applicable que dans lesdmsds d'images stables (collec-
tions individuelles par exemple). Les bases d'images qui s'incrémenégpuidmment ne sont pas prises
en compte.

8.1 Perspectives

Concernant les futurs travaux, plusieurs perspectives sonttesver complémentaires au travail
réalisé.

Cas d’'images réelles Nous avons constaté que dans le cas d'images de scénes réellegmantae
tion grossiere entraine une grande perte d’information et donc une is@au@eonnaissance et interpréta-
tion sémantique. Un choix plus rigoureux d’une approche de segmentdtigue les points d'intéréts
ou approches morphologiques pourrait améliorer considérablementtifidation des zones texturées
et offrir une possibilité d’'une meilleure d’interprétation des images.

Fusion d'attributs  Le deuxiéme axe consiste a utiliser d'avantage d’autres attributs visuelameéd
liorer la caractérisation et l'interprétation des images tels que la couleur @intee f Ces informations
étant hétérogénes, des approches de fusion de données p@treobien étudiées afin d’optimiser la
représentation et la recherche des images.
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Cas de larges bases d'imagesUn autre champ sur lequel nous travaillons actuellement est d’étendre
ce travail notamment la navigation dans le cas de larges bases d'imageeckssus de génération des
concepts sémantiques par les treillis de Galois sur ClickimAGE s’accroihexrpiellement dans le cas

de larges bases d’'images. Afin de réduire cette explosion, un preaisstéation de résumés en premier
lieu se voit nécessaire. Il s'agit de créer des résumeés a partir dedartitésle d'images. Ensuite, pour
chaque résumé de la hiérarchie, identifier les concepts sémantiquesdsipmrdant en réduisant ainsi

le temps de génération de concepts. Les tests que nous avons effegtli& joaintenant sur des bases
de taille respectivement 10.000 et 30.000 images montrent I'intérét de tellecep Nous utilisons
pour la création des résumés le systéeme Sair&hi@eloppé par Régis Saint-Paul au sein de I'équipe
Altas-GRIM du laboratoire LINA.

... et le texte? Un autre axe de recherche aussi intéressant est la combinaisorpdeshas textuelles

et celles proposées pour améliorer I'interprétation sémantique des images$tabaux provenant du

domaine de la recherche documentaire ou TALN pourraient apporténfdemations supplémentaires.
D’autres applications et travaux peuvent étre envisagés tels que :

Application pair-a-pair  Le partage de fichiers et particulierement les images est I'une des appigcatio
les plus répandues sur le web notamment en utilisant la technologie des R2R{a#). Cette derniére
permet un partage de données entre personnes connectées saudoésen gardant son anonymat; ce
qui fait 'avantage de cette technologie.

Disposant d’une base d'images sur chaque nceud du réseau, agosscque les treillis de Galois
constituent une bonne approche pour 'organisation et la navigatiomttie ltase. Ainsi, chaque uti-
lisateur d’'un nceud du réseau pourra se connecter sur n'importe wfvelnmeud et visualiser sa base
hiérarchisée. Pour plus de cohérence et maintenance de I'ensemldeedu @ jour, nous suggérons
d’appliguer un algorithme de réplication préventive. Cela assure la eetérdes bases aprés chaque
nouvel arrivage des images. Les utilisateurs du réseau auronttageame vision globale des images
des différentes bases au lieu d’avoir une aprés l'autre. Ce qui réahsidérablement le temps de re-
cherche et le temps de réception des images.

Moteur de recherche basé sur le contenu Les moteurs de recherche actuels tels que Google, alta-
vista, Flickr,etc.reposent essentiellement sur les annotations textuelles pour la rechénchges ce
qui rendent leurs utilisations des fois hon-souhaitable. Comme perspauivs proposons de créer un
moteur de recherche ou intégrer dans un existant les résultats obtersuka d&ction de la recherche
d’'images par contenu avec I'ajout éventuellement d’autres descriptisueds tels que la couleur. L'in-
terface dédiée a l'utilisateur maintient la phase de soumission de mots-clés neaisdeche efficace est
basée sur le contenu et non plus les annotations.

Une autre amélioration pourra concerner l'affichage des résultats. Auldid’'affichage standard
actuel, nous suggérons d’intégrer les treillis de Galois pour la structurd¢ida base. Ainsi, lors de
I'affichage des résultats, le nceud central correspondra a la répraste de la requéte et les nceuds
supérieurs et inférieurs contiennent d’autres images de la base. higilisaura la possibilité de changer
sa requéte en naviguant dans la structure ou bien reprendre panwgananots-clé s'il n’est pas du tout
satisfait.

Yhttp: /7 www. Si mul ation. fr/seq/


http://www.simulation.fr/seq/
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