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Introduction

Les nouveaux supports informatiques permettent de nos jours de manipuler des quantités tres
importantes d'informations. Parmi ces informations, les images prennent une part de plus en plus
grande. De nombreuses applications manipulent de manic¢re quotidienne des images (multimédia,
infographie, médicale, etc.). Il apparait donc aujourd’hui essentiel de concevoir des systémes de tri
automatique (indexation), capables de mener a terme la recherche d’information au sein de
gigantesques collections d’images numériques. Or, la quantit¢ des données disponibles augmente
exponentiellement et leur gestion manuelle devient impossible.

Le but des systémes de tri automatique (indexation) est de permettre a un utilisateur de
trouver, dans des bases d’images, toutes celles qui sont semblables a une image qui I’intéresse. Un
programme d’indexation se cong¢oit comme un systéme qui prend en entrée une image de référence et
qui retourne un critére de similarité entre I’image de référence et toutes les images de la base. Ceci
permet de les trier de la plus similaire a la moins similaire.

L’intérét de I’indexation d’image est de permettre a une personne (exemple : journaliste) qui
cherche a illustrer son article (ou son reportage) par une image, d’avoir a la sortie du systéme
d’indexation une série d’images, trier par ordre de ressemblance, en réponse a son image de
référence.

Dans ce rapport, nous présentons une méthode d’indexation d’images. Ce rapport se compose
de quatre parties, la premiére consiste en une position du probléme, la deuxiéme portera sur la
détection des points d’intérét, la troisiéme sur la segmentation fine des images et la derni¢re sur

I’indexation d’images.
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CHAPITRE 1:
POSITION DU PROBLEME

1.1 L’indexation

Dans la premiére génération des systeémes d’indexation, les images étaient représentées par
des termes sémantiques (mots-clés). Nous pouvons citer comme exemple Google.

Puis dans la deuxiéme génération des systémes d’indexation, il y a eu l’intégration de
différentes propriétés liées aux images :

» Propriétés perceptuelles : couleur, texture, forme, relations spatiales,
P Propriétés sémantiques : objets, scénes,
» Impression visuelle, signification : combinaison des deux autres.

Le but de I’indexation est de réordonner les images d’une base de données en fonction d’une
distance de similarité par rapport a une image de référence. Nous pouvons réaliser la requéte de
similarité entre les images de différentes fagons :

1) La requéte peut se faire sur toute I’image ou bien sur une partie de I’image.

2) La requéte peut utiliser les propriétés spatiales des objets présents dans I’image (graphe
d’adjacence des régions).

Il existe différentes méthodes pour réaliser I’indexation d’images [21], soit en réalisant une
approche structurelle [2], ’image est vu comme un ensemble de régions spatialement ordonnées (cf.
Figure A), soit en réalisant une approche statistique, dans ce cas on utilise des statistiques globales
de I’image (histogramme [22] par exemple) (cf. Figure B). De plus, il existe deux méthodes
différentes pour gérer la base d’images, la premiére méthode est dite directe (cf. Figure C) et la
deuxiéme est dite indirecte (cf. Figure D). Dans la méthode directe, la base d’images n’aura aucune
organisation particulieére. Alors que dans la méthode indirecte, la base d’images va étre indexée pour
avoir une premiere comparaison des images de la base entre elles, avant méme de réaliser la
comparaison avec une image de référence. Cette derniere méthode permet d’accélérer la mise en

correspondance.
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Figure D : Indexation réalisée par une mise en correspondance indirecte.

1.2 La méthode d’indexation

Dans notre projet, nous cherchons a concevoir un systéme d’indexation d’images (cf. Figure
E). Pour réaliser I’indexation d’images, il existe différentes méthodes de mise en correspondance.
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Ces méthodes peuvent étre basées soit sur des descripteurs globaux (histogrammes), soit sur des
descripteurs hiérarchiques (mise en correspondance de graphes), soit sur des descripteurs locaux
(mise en correspondance par points d’intérét). Pour les deux derniéres méthodes, la mise en ceuvre

est identique, recherche puis comparaison des différentes caractéristiques des images.

Indexation d'images

Image requéte :

Images tri¢es par ordre de ressemblance :

Figure E : Exemple d’indexation d’images

Le but du stage est de concevoir une méthode d'indexation d'images rapide et stable. Nous
avons congu une méthode d’indexation mixte utilisant une description locale et hiérarchique des
images. Cette méthode d’indexation se base sur une mise en correspondance des points d’intérét,
ainsi que de leurs différentes caractéristiques, et sur une mise en correspondance des régions des
images de la base avec celle d’une image de référence. La raison pour laquelle nous avons réalisé
une méthode mixte est que la mise en correspondance par points d’intérét peut prendre énormément
de temps de calcul si les deux images a indexer comportent beaucoup de points d’intérét. En effet il
faut comparer chaque point d’une image avec tous les points de I’autre image. Alors que la mise en

correspondance de graphes est plus rapide, si nous avons réalis¢ au préalable une segmentation fine
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de I’image.

1.3 La base d’images

Dans une base de données, il existe une multitude de types d’images (IRM, microscopie
médicale, dessin, etc.) Pour limiter notre étude, nous ne considérons dans ce stage que les images
couleur de sceénes naturelles. Ces images de scénes naturelles sont considérées comme acquises par
une caméra CCD, ce qui implique un bruit gaussien de moyenne nulle et de faible écart type. De plus
les images peuvent étre comprimées au format jpeg, ce qui provoque des effets de pixellisation en
bloc qui seront génants lors de la détection des points d’intérét (cf. Figure F).

Figure F : Images illustrant les problémes de pixellisation et de codage des images.

Pour la réalisation de ce stage, nous avons utilisé la librairie PANDORE [23,24,25] du
GREYC, qui permet de programmer des traitements d’images.
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CHAPITRE 2:
DETECTION DES POINTS D'INTERET

Le but du stage a consist¢ a implémenter une méthode permettant de détecter et d'évaluer
correctement, ceci en ayant une bonne répétabilité, des points d’intérét sur des images couleur.

I1 existe déja un opérateur dans PANDORE permettant la détection des points d’intérét des
images couleur, c'est le détecteur de Harris [4]. Les points d’intérét détectés par le détecteur de
Harris sont soit des coins en L, des jonctions en T ou en Y, des points de forte variation de texture.
Ces points correspondent a des doubles discontinuités de la fonction d'intensité. Le détecteur de
Harris est une référence dans I’extraction des points d’intérét, du fait de la robustesse de son
algorithme vis a vis des transformations que peuvent subir les images (rotation, translation,
illumination, bruit, changement d’échelle).

Le principe de 1’algorithme du détecteur de Harris est de calculer une matrice de covariance
Cxy):

Ixx Xy
Cxy) =

Xy yy

oul,, I etI  sontrespectivementla somme des valeurs carrées de gradient en X, en Y et en X et

Y dans un voisinage (2*halsize+1)* (2*halsize+1) autour du pixel (x,y).

Si la plus petite valeur propre de cette matrice au point p est positive alors ce point est considéré
comme un point d’intérét.

Pour éviter de calculer les valeurs propres, Harris propose de calculer la fonction de réponse R(x,y)
pour chaque pixel par :

R=1I,*I -1 "-kappa*(I, +1,)’

puis de rechercher les maxima locaux de la fonction R.

Les deux parametres d’entrée de 1’algorithme de Harris sont :
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=» sigma qui est I’écart type de la gaussienne, et qui donne aussi la taille de la zone de

recherche du maximum local (largeur = 2*halsize = 6*sigma) ;

=>» kappa qui est le facteur de pondération maximum pour que R soit positif.

Le détecteur de Harris [4] permet de trouver une multitude de points d’intérét (cf. Figure 1),
mais ces points n'ont pas tous la méme pertinence pour la description de 1'image. De plus nous avons
pu remarquer du fait du codage de certaines images (en jpeg), que les régions ne sont jamais
vraiment uniformes. Cela entraine la localisation de points dans des régions qui sont théoriquement
uniformes (dans la Figure 1, cela correspond au points détectés dans le fond).

Donc dans cette partie, nous avons implémenté¢ deux opérateurs, utilisant le détecteur de

Harris, qui vont permettre de résoudre ces problémes.

Figure 1 : Image de départ et points d’intérét trouvés avec le détecteur de Harris superposés sur
I’image de départ

2.1 La pyramide Gaussienne couleur

La pyramide gaussienne couleur [4] a été décrite comme un outil puissant pour le traitement
d’image. L’idée a la base de la structure pyramidale est de produire un tas d’images corrélées avec
une diminution progressive de la résolution. Le but de cette diminution est d’éliminer
progressivement les hautes fréquences.

La construction de chaque niveau de la pyramide gaussienne couleur [4] (cf. Figure 2) se résume en

Reuste Thomas 10



Indexation d'images et recherche par points d’intérét 2004

deux étapes :
=>» Une convolution gaussienne de 1’image, avec une valeur de sigma égale a | ;

=» Une réduction de la résolution de I’image (dans notre stage, nous avons pris un coefficient de

réduction de la résolution égale a 0.5).

Figure 2 : Exemple de pyramide Gaussienne couleur avec les points
d’intérét superposés sur les images.

L’intérét de cette construction est d’avoir une image couleur réelle pour chaque niveau de la
pyramide, et non trois pyramides distinctes pour chaque dimension de 1’espace couleur.

Une fois la pyramide [4] construite, nous passons a la détection des points d’intérét. Pour cela

Reuste Thomas 11
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nous allons procéder en deux étapes. Dans une premiére €tape, nous allons localiser les points
d’intérét sur toutes les images constituant la pyramide, grace au détecteur de Harris [4].

Puis nous allons déterminer la pertinence des points trouvés par le détecteur. Pour faire ceci, nous
allons nous servir de la pyramide. Si un point est pertinent pour la description de I’image, il doit se
retrouver a tous les niveaux de la pyramide. Donc pour déterminer la pertinence des points d’intérét
trouvés, nous allons pour chaque point se trouvant a la base de la pyramide (image de résolution la
plus ¢élevée) regarder s’il persiste aux niveaux supérieurs de la pyramide.

Cependant, a cause de la convolution gaussienne, au fur et a mesure que nous remontons dans
la pyramide, les positions des points d’intérét varient de plus en plus, ce qui peut causer des
problémes pour retrouver un point au niveau supérieur de la pyramide. De plus, dans le cas ou deux
points seraient proches a la base de la pyramide, nous pourrions les confondre lors de la détection
dans les niveaux supérieurs, ce qui pourrait avoir une grande influence, car un point qui aurait une
faible pertinence pourrait étre pergu comme ayant une bonne pertinence si nous détections le point
voisin dans le niveau supérieur de la pyramide.

Du fait des problémes de localisation des points d’intérét dans la méthode pyramidale, nous

sommes passés a une autre méthode.

2.2 Analyse Multi-Echelle

L’idée de cette méthode est la méme que dans la méthode pyramidale [4]. Nous allons
construire un tas d’images corrélées, sauf que la relation entre deux images se trouvant a deux
niveaux différents du tas ne sera pas une diminution de la résolution, mais une augmentation du
filtrage des images. Ainsi nous allons obtenir une suite d’images, de résolutions identiques, de plus
en plus filtrées (schéma multi-échelle) (cf. Figure 3a). Le filtrage utilis€ est la convolution

gaussienne avec un sigma de 1, comme dans la méthode pyramidale.
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Figure 3a : Exemple de schéma multi-échelle.

La facon de déterminer la pertinence des points d’intérét est la méme que dans la méthode
précédente. Pour chaque point de 1I’image la moins filtrée, nous allons regarder si nous le retrouvons
dans I’image suivante. Mais dans cette méthode, nous avons rajouté une mesure sur la pertinence des
points d’intérét. Plus le point se retrouve dans la suite d’images, plus sa pertinence sera grande.

Cependant nous retrouvons le méme probléme de localisation que dans la méthode
pyramidale [4], du fait de la convolution gaussienne. Afin d’y remédier, nous avons utilisé un autre
filtre qui est la diffusion couleur (filtre non linéaire) pour la construction de la suite d’images. Car ce
filtre non linéaire a I’avantage de filtrer I’image, mais sans modifier les contours. Donc si nous ne
modifions pas les contours, nous ne modifierons pas I’emplacement des points d’intérét.

Avec cet opérateur, nous avons implémenté une meilleur méthode afin de localiser et de
mesurer la pertinence des points d’intérét trouvés par le détecteur de Harris [4] (cf. Figure 3b).

Cependant une bonne localisation des points d’intérét et une mesure de pertinence ne
suffissent pas pour décrire approximativement une image entiére. Il faut trouver un moyen
supplémentaire de décrire les points afin de pouvoir s’en servir pour 1’indexation. Une méthode

reconnue pour caractériser les points d’intérét est les invariants différentiels couleur [5,7].
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Figure 3b : Image de départ, points d’intérét trouvés avec analyse multi échelle sans la pertinence et
points d’intérét trouvés avec analyse multi échelle avec la pertinence des points.

2.3 Caractérisation des points d’intéreét

Comme nous venons de le voir, apres avoir localisé les points d’intérét et avoir mesuré leurs
pertinences, nous allons les caractériser grace aux invariants différentiels couleur de Hilbert [5,7].

Les invariants différentiels couleur donnent une description locale de I’image. Et comme le
détecteur de Harris [4], ils ont la propriété d’étre robustes aux principales transformations affines que
peut subir I’image.

La description couleur est seulement basée sur les invariants du premier ordre de chaque
composante couleur.

I1 en résulte que chaque point d’intérét x est décrit par un vecteur de huit invariants appelé v, .
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Cette caractérisation couleur locale semble étre la méthode la plus pertinente pour décrire les points
d’intérét d’une image, car elle diminue significativement les principaux inconvénients des invariants
différentiels [5,7] pour les images en niveaux de gris, du fait que nous n’utilisons que les dérivées
d’ordre un, rendant ainsi le descripteur couleur relativement robuste vis a vis du bruit. De plus cette
méthode donne la représentation la plus compacte possible, car elle résume avec par ses huit
composantes toutes les informations photométriques couleur du voisinage du point d’intérét. Cette
caractérisation devient particuliérement intéressante pour des applications de recherche d’images

(indexation) ou nous allons comparer des points d’intérét entre des images.
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CHAPITRE 3:
SEGMENTATION DE L'IMAGE

Dans la partie précédente, nous avons traité de la facon de localiser et de caractériser les
points d’intérét d’une image couleur, cela dans le but de faire de 1’indexation d’images. Le but de
I’indexation d’images est de classer une série d’images par ordre de ressemblance par rapport a une
image de référence, d’ou I’utilisation des points d’intérét, qui vont servir a définir la similitude entre
les images. Pour calculer le degré de ressemblance entre deux images, nous allons prendre, un part
un, les points d’intérét d’une image que nous allons comparer avec tous les points d’intérét de 1’autre
image.

Cependant nous nous apercevons rapidement que cette méthode peut prendre énormément de
temps, si nous avons beaucoup de points d’intérét. C’est pour cette raison que dans cette partie, nous
présentons un moyen d’améliorer la mise en correspondance d’images.

La méthode que nous avons choisie est de diviser la mise en correspondance en deux étapes.
Dans une premiere étape nous allons réaliser un appariement de graphe, puis dans un second temps
faire la mise en correspondance par les points d’intérét et d’autres critéres entre les noeuds des
graphes qui auront été mis en correspondance par I’appariement de graphes.

L’appariement de graphe revient a faire une mise en correspondance, mais au lieu de
comparer tous les points d’intérét des images, nous allons comparer leur graphe (ou leur
segmentation). Donc si nous voulons pouvoir améliorer la mise en correspondance, il faut avoir la
segmentation la plus fine possible, c’est a dire ayant le moins de régions possible. Car dans un
graphe, les nceuds représentent les régions de 1’image (un nceud par région) et les arcs représentent le
fait qu’il y ait ou pas adjacences entre les régions (si il y a un arc entre deux nceuds, cela veut dire
que les deux régions, correspondant aux nceuds, se touchent).

Dans cette partie, nous avons €étudié¢ la fagon de simplifier au mieux les segmentations des
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images, c’est a dire de faire de la décimation de graphe. La méthode est de réaliser dans un premier
temps une sur-segmentation de 1’image, puis de trouver un opérateur qui regroupera correctement
toutes les régions qui sont proches au sens d’une distance. Une fois que ’appariement de graphes
sera fait, il ne restera plus qu’a comparer tous les points d’intérét d’une région d’une image avec
ceux d’une région identique dans 1’autre image. Cela nous donnera le degré de similitude entre les
images, et permettra donc d’indexer une image dans une base de données.

Ainsi grace a cet opérateur, nous allons simplifier la mise en correspondance par points
d’intérét.

Il existe plusieurs méthodes de décimation de graphes, mais dans notre étude nous n’avons
traité que la méthode des cocons [3,6].

Pour réaliser la méthode des cocons, il nous faut réaliser dans un premier temps une sur-
segmentation des images. Pour réaliser cette sur-segmentation des images, nous avons d’abord filtré
les images grace a la diffusion couleur puis nous avons calculé le gradient des images filtrées. Enfin
pour trouver une sur-segmentation, nous avons utilisé la ligne de partage des eaux (LPE) a partir des

minima locaux de la dérivée (cf. Figure 4).

Figure 4 : Exemple de sur-segmentation d’une image. Avec 1’image initiale, I’image filtrée
grace a la diffusion couleur, le gradient de 1’image filtrée, les minima locaux
et la sur-segmentation de 1’image.

Il existe plusieurs distances permettant de caractériser la similitude entre deux régions. Dans

le paragraphe suivant, nous allons en passer quelques unes en revue.

3.1 Les différentes distances utilisées pour caractériser la similitude
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3.1.1 La distance Euclidienne

dsstione =R~ R, +(G, ~G)* + (B, ~ B,

Dans cette formule, nous remarquons que la similarit¢ ne prend en compte que la différence des
moyennes couleur de chaque région.

Pour améliorer le calcul de similarité¢ entre les régions, nous pouvons améliorer le calcul en y

rajoutant les variances des régions.

3.1.2 La distance de Fisher
Une premiere facon, que nous avons utilisée pour rajouter la variance dans le calcul de la similarité
entre les régions, est d’utiliser la distance de Fisher.

(Nb _ pixel, + Nb _ pixel,)

xd?

Fisher — ; . Euclidi
" (Nb _ pixel, x var))+(Nb _ pixel, x var,) """
avec :
_|var_R +var_G, +var_B| R} R}

var, —| | et var_R, =

3 Nb _ pixel, - (Nb _ pixel.)’

avec R = Z des composantes du vecteur couleur R de chaque pixels de la région i ;

idem pour les deux autres vecteurs couleur (G et B).

3.1.3 La distance de Student

La deuxiéme méthode que nous avons utilisée est la distance de Student.

2
Euclidienne

d tudent =
S (Nb _ pixel, x var,)+ (Nb _ pixel, x var,) " 1 N 1
(Nb _ pixel,+ Nb _ pixel, —2) Nb _pixel, Nb _pixel,

3.2 La décimation de graphe par la méthode des cocons
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3.2.1 Introduction

Cette partie décrit une premicre approche de la segmentation qui s’appuie sur le formalisme
de la théorie des graphes et aboutit a des ensembles, appelés cocons, qui s’organisent en hiérarchies.
Le modé¢le de cocon [3,6] a initialement ét¢ motivé par la remarque de certains défauts dans les
formulations « classiques » de la segmentation d’image par prédicats d’homogénéité.

Le point de départ du modele de cocon provient d’une interrogation sur la manicre
d’exprimer la pertinence visuelle d’une région individuelle d’image. Les cocons tentent de
formaliser une intuition courante: un certain nombre d’objets visuellement pertinents se
caractérisent par le fait qu’ils se distinguent de leur environnement du point de vue d’une qualité
donnée (intensité lumineuse, couleur, texture...). Par exemple, une orange posée sur une table, méme
si I’éclairage provoque des dégradés de lumicre sur sa surface bombée, se distingue de son
environnement par sa couleur caractéristique. Ou encore une feuille de papier qui serait posée sur la
table a coté de 1’orange apparaitrait globalement plus claire que son environnement.

Nous avons alors cherché a caractériser ces zones remarquables par des propriétés ne dépendant
d’aucun paramétre extérieur mais uniquement de caractéristiques intrinseéques a 1’image. Pour fixer
une terminologie, disons d’une région qu’elle est contrastée quand elle posséde la propriété de se

distinguer de son environnement pour une caractéristique visuelle donnée.

3.2.2 Définition

La notion de cocon [3,6] est définie sur un triplet (X, U, d), ou G = (X, U) est un graphe non
orienté et d’'une mesure de dissemblance portée par les arétes de G.
X représente les objets élémentaires que nous cherchons a regrouper en ensembles « pertinents »
(dans notre étude, ce sont les régions de I’image).
U est un ensemble d’arétes qui définissent une topologie sur X (relation de voisinage).
d est une fonction de U, dont le role est de qualifier le degré de différence accordé aux objets voisins
dans G (dans notre étude cela représente 1’¢loignement entre les régions de I’image).

Dans notre étude, les graphes seront des graphes d’adjacence de régions construits a partir
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d’une segmentation fine de I’image. Avec ces hypothéses, nous appellerons cocycle dun sous
graphe induit Y, I’ensemble des arétes traversant sa frontiere (c’est a dire qu’une extrémité se trouve

dans Y et I’autre extrémité dans X\Y), et aréte interne, I’ensemble des arétes se trouvant entierement

:-correspond-au-cocycle-de Y9

comprises dans le sous graphe induit Y (cf. Figure 5).

X X
— -Correspond-aux-arétes-interne-deY

Figure 5 : Illustration du cocycle d’un sous graphe et de ses arétes externes

3.3 La hiérarchie des cocons durs (max-min)

Nous ne nous sommes intéressés, dans cette étude, qu’a une famille de cocons appelés cocons

durs [3,6].
Dans ces conditions, la construction d’un pas d’agglomération des cocons se fait de la manicre

-> Pour un sous graphe induit donné (les régions les plus proches), nous calculons son

suivante :
contraste interne. Dans les cocons durs, le contraste interne est donné par la valeur maximale des

20

arétes internes.
-> Puis nous calculons le contraste externe, donné par la valeur minimale du cocycle du sous
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graphe induit.

->Enfin le sous graphe induit est un cocon si et seulement si le contraste interne est
strictement inférieur au contraste externe.

Pour obtenir le cocon maximal [3,6], il suffit d’itérer cette construction jusqu’a ne plus pouvoir faire
d’agglomérations ou de tomber sur une région appartenant déja a un autre cocon, et ceci pour toutes
les régions du graphe.

Les cocons durs modélisent des ensembles dont la plus forte dissemblance interne est
strictement plus faible que la plus petite dissemblance externe. Ainsi, si la dissemblance traduit les
variations locales d’une image, alors les cocons durs sont les groupes connexes de régions tels que la
plus forte variation interne au groupe est plus faible que la plus petite variation sur la frontiére du
groupe. Autrement dit, un cocon dur possede une frontiére extérieure nette, partout plus nette que
n’importe laquelle de ses fronticres internes.

Les cocons durs peuvent strictement s’envisager comme des portions d’image « lisses »
localement maximales, tels que tout élargissement les rend moins lisses.

Cependant 1’algorithme des cocons durs ne nous donne pas une segmentation assez simplifiée
du fait qu’il s’agit également d’un algorithme de sur-segmentation. C’est pour cela que nous avons
décidé de créer un programme qui itérerait 1’algorithme des cocons. Mais il faut définir un critére
d’arrét de ce processus itératif.

Pour faire cela, aprés chaque exécution de 1’algorithme des cocons [3,6], nous mesurons
I’erreur entre I’image initiale et 1’image obtenue par reconstruction de la carte segmentation créée
par I’algorithme des cocons (cf. Figure 6). Puis nous déterminons la dérivée de I’erreur en fonction
du nombre d’itérations (cf. Figure 7). Enfin le processus d’itération de I’algorithme des cocons
s’arréte lorsque la dérivée de I’erreur est minimale.

Pour déterminer I’erreur entre I’image initiale et I’image obtenue, nous avons calculé la moyenne de

I’erreur au carré (MSE) entre les pixels des deux images.

i=L j=N

> 2 (iml _RI[j1~im2 _RUE1[/1) +Gml _ Gl im2 _ G + Gml _Blil[j1~im2 _ Bi1[/1)°

MSE=-"—"-=
3xNxL
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avec : L le nombre de lignes et N le nombre de colonnes.

Pour calculer la dérivée de 1’erreur MSE en fonction du nombre d’itérations, nous avons réalisé 20
fois I’algorithme des cocons [3,6] (sauf s’il n’y a plus de fusion de régions possible), en gardant en
mémoire les résultats obtenus apreés chaque exécution. Puis nous avons calculé la dérivé de I’erreur
MSE avec un filtre [-1 0 1], c'est-a-dire que pour chaque exécution i1 de 1’algorithme des cocons la

dérivée vaut : VMSE, = MSE,,, — MSE, . Apres avoir calculé la dérivée, nous avons recherché le

minimum global. Si nous trouvons un minimum global 1’algorithme s’arréte, sinon nous réalisons a
nouveau 20 fois I’algorithme des cocons, nous recalculons la dérivée et nous cherchons a nouveau le
minimum global en ayant mémorisé la plus petite valeur de la dérivée trouvée lors de la recherche

précédente. Et ceci ainsi de suite jusqu’a trouver un minimum global.

<=1 . .
a 1z

Nombre d’itérations de I’algorithme des cocons.

Figure 6 : Exemple de courbe d’erreur entre image de départ et image reconstituée.
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| minimum global
I

1.5 | | 4
I |

a iz

Nombre d’itérations de 1’algorithme des cocons.

Figure 7 : Exemple de dérivée de la courbe d’erreur.

De plus nous avons défini, dans le paragraphe 3.1, différentes distances permettant de
calculer la similarité entre les régions. Nous avons pu remarquer, apres avoir réalisé 1’algorithme de
segmentation avec toutes ces distances, que c’est la distance de Student qui nous permet d’avoir les

meilleurs résultats (cf. Figures 8a, 8b et 8c).

‘+

Figure 8a : Image initiale, segmentation fine de I’image avec la distance de Student et
image reconstruite a partir de la segmentation fine.
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Figure 8b : Image initiale, segmentation fine de I’image avec la distance de Fisher et
image reconstruite a partir de la segmentation fine.

Figure 8c : Image initiale, segmentation fine de I’image avec la distance Euclidienne et
image reconstruite a partir de la segmentation fine.

Apres avoir remarqué que c’est la distance de Student qui nous donne les meilleurs résultats,
nous n’avons gardé dans notre algorithme que la distance de Student pour réaliser les segmentations
fines des images.

De plus afin de simplifier davantage la segmentation, nous avons fusionné toutes les régions
de la carte qui €taient « petites » avec la région qui leur est la plus proche au sens d’une distance.
Pour déterminer la taille d’une région qui serait considérée comme « petite », nous avons fait

I’histogramme des tailles des régions sur plusieurs images (cf. Figure 9).
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Figure 9 : Image sur-segmentée et segmentation fine de 1’image.

Hombre de regions

Nous pouvons remarquer sur I’histogramme (cf. Figure 9), qu’il y a énormément de régions
ayant une surface inférieure a 30 pixels comparé au nombre de régions ayant une surface comprise
dans les autres intervalles de taille. Afin de simplifier d’avantage la segmentation, nous allons
fusionner toutes ces régions ayant une surface inférieure a 30 pixels.

Grace a tous ces critéres, nous avons réussi a implémenter un algorithme permettant de
réaliser une segmentation fine des images.

Les Figures 10a et 10b illustrent 1’évolution de la segmentation de 1’image au fur et & mesure
des itérations de I’algorithme des cocons [3,6]. Dans cet exemple (cf. Figures 10a et 10b), le
processus itératif de I’algorithme des cocons s’arréte, aprés quatre itérations, car il n’y a plus de

fusion possible.
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Figure 10a : Image initiale et image sur-segmentée et image apres deux exécutions de
I’algorithme des cocons.

Figure 10b : Image apres quatre exécutions de 1’algorithme des cocons et image apres
fusion des régions « petites » avec la région qui leur est la plus proche.

\

Maintenant, aprés avoir défini les méthodes qui vont servir a réaliser la mise en

correspondance, nous allons passer a la partie concernant I’indexation d’images proprement dite.
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CHAPITRE 4:
MISE EN CORRESPONDANCE D’IMAGES

Nous venons de voir, dans les chapitres précédents, les différents principes qui vont nous
servir pour réaliser la mise en correspondance de deux images. Dans ce chapitre, nous allons
détailler comment nous avons réalisé la mise en correspondance d’images. Pour expliquer ceci, nous
allons étudier la mise en correspondance de graphe, et la mise en correspondance des points
d’intérét, qui sont les deux parties du programme de mise en correspondance d’images.

Nous commencerons tout d’abord par faire un rapide état de 1’art sur les principales
approches de mise en correspondance de graphe. Puis nous traiterons de la fagon dont nous avons,
dans notre projet, réalisé la mise en correspondance de deux images.

Enfin nous expliquerons notre méthode pour effectuer 1’indexation d’images. L’indexation
d’images n’est qu’un processus récursif de mise en correspondance d’une image (que nous
appellerons « image requéte ») avec toutes les images d’une base, dans laquelle nous souhaitons

indexer notre « image requéte ».

4.1 Etat de art

4.1.1 Introduction
L’objectif de toute technique de mise en correspondance de graphes est d’établir un
appariement parmi I’ensemble des noeuds des deux structures. Lorsque ces algorithmes s’appliquent
aux graphes de voisinage, pour lesquels chacun des nceuds représente une région de la partition, ceci
devient un processus de mise en correspondance de partitions. La Figure 11 illustre les données

présentes a 1’entrée et a la sortie d’un algorithme de mise en correspondance de graphes.
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.e Tableau des équivalences

w parmi les noeuds:
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Figure 11 : Illustration des données en entrée et en sortie d’un algorithme de mise en correspondance.

On retrouve a I’entrée les graphes de voisinages obtenus a partir de deux partitions, et a la
sortie un tableau d’équivalences parmi leurs ensembles de nceuds. Notons que s’il n’existe pas une
équivalence parfaite parmi les structures des graphes, il se peut que certains des nceuds ne trouvent
pas de correspondant (symbolisé par « ? » dans le tableau). A ’origine, il suffit qu’un objet ait été
segmenté en un nombre différent de régions (le nceud 3 dans A apparait fragmenté dans B), ou tout
simplement qu’un objet ne soit pas présent dans les deux partitions (le nceud 4 du graphe A
n’apparait pas dans B).

Dans un cadre plus général, ou le but ultime de I’algorithme est d’évaluer la ressemblance
parmi les deux graphes a I’entrée, 1’algorithme de mise en correspondance procéderait aussi au

calcul d’une fonction de colit pondérant la dissimilarité des structures.

4.1.2 Les différentes approches
Il existe une abondante littérature concernant la théorie des graphes et de mise en
correspondance de graphes. Notre but ici est de donner une vision globale des principales approches
dans ce domaine.

Depuis longtemps, les graphes s’appliquent avec succes au probléme de la reconnaissance
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d’objets, comme par exemple, la reconnaissance de caractéres manuscrits (Lue et al. [8]), de
diagrammes (Messmer et Bunke [9]) ou méme de formes dans un sens plus large (Siddiqi et al. [10]).
Pour la plupart de ces applications, les graphes servent a modeler les objets connus a priori, ceux-ci
étant ensuite stockés dans de larges bases de données. Le probléme de 1’identification d’un élément
inconnu se transforme ainsi en un probléme de mise en correspondance de graphes.

Les premiéres approches de mise en correspondance de graphes cherchent a établir un
appariement parfait parmi les graphes, connu comme isomorphisme de graphes (Read et Corneil
[11]). Un isomorphisme de graphes est une projection bijective parmi les nceuds de deux graphes.
Cette définition impose aux graphes d’avoir le méme nombre de nceuds, les mémes labels, et une
structure d’arétes identiques.

Toutefois, on retrouve rarement une correspondance parfaite parmi les graphes modéles et
ceux qui sont obtenus a partir des données en provenance d’une prise réelle, soit a cause du bruit
dans le processus d’acquisition, soit a cause des erreurs d’interprétation lors de 1’abstraction de la
structure du graphe.

Pour surmonter ces inconvénients, il a été nécessaire de concevoir des techniques de mise en
correspondance approximatives, dites aussi inexactes. Parmi celles-ci on peut différencier clairement
trois types d’approches :

1) Mise en correspondance par isomorphisme restreint a des sous-graphes :

Ces techniques cherchent a identifier des sous-structures identiques a I’intérieur de structures plus
larges (Ullman [12], Shapiro [13]). Le graphe d’association est un graphe auxiliaire dont chaque
nceud est créé par appariement de deux nceuds des graphes d’entrés. Notons qu’il est possible
d’imposer des contraintes pour limiter le nombre d’appariements et ainsi la taille du graphe. Deux
nceuds sont connectés sur le graphe d’association, si et seulement si leurs topologies sur les graphes
d’origine sont compatibles. Tout sous-ensemble de nceuds mutuellement connectés dans le graphe
d’association est connu comme cligue. Sous cette approche, la mise en correspondance des graphes

revient a la recherche de la cliqgue maximale, ¢’est a dire celle qui contient le plus de nceuds.
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2) Mise en correspondance par édition des graphes :

Dans cette catégorie nous avons regroupé toutes les techniques qui incorporent des opérations
d’édition au processus de mise en correspondance. Les opérations d’édition permettent de
relabelliser, effacer ou insérer des nceuds ainsi que des arétes jusqu’a ce que I’isomorphisme de
graphes soit atteint. Cette idée a été originalement proposée par Sanfeliu et Fu dans [14] et fortement
développée par Bunke dans de nombreux articles [15,16,9,17].Pour toutes ces approches, il s’agit de
calculer une distance parmi les graphes en fonction du nombre d’éditions nécessaires pour obtenir
des structures identiques. A chaque classe d’opération nous devrons lui associer un cotit d’édition, de
facon a ce que la mise en correspondance de graphes devienne la minimisation de cette fonction de
colt.

3) Mise en correspondance par inclusion de nceuds fictifs :

Finalement, faisant partie des techniques de mise en correspondance approximatives, on doit classer
dans une catégorie a part les méthodes qui traitent les différences parmi les graphes en introduisant
une nouvelle classe de noeuds nommés neeuds fictifs. L’idée ici est d’apparier les nceuds qui causent
la différence parmi les structures vers des nceuds fictifs. Lors de la mise en correspondance nous
allons inclure autant de nceuds fictifs que nécessaire pour assurer un appariement consistant des
voisinages. Shapiro et Haralick [13,18] utilisaient cette stratégie pour la premicre fois sans pénaliser
I’inclusion de nceuds fictifs, d’autres approches comme celle adoptée par Boyer et Kak dans [19]

ainsi que celle de Christmas et al. Dans [20] prévoient un cofit d’insertion.

Le probléme de la mise en correspondance étant trés complexe, il n’est pas possible de
présenter une seule de ces techniques comme la plus performante. Tout simplement, le choix de telle
ou telle stratégie va étre li¢ au type d’application visée.

Mais quelle que soit la démarche choisie, nous constatons une croissance exponentielle de la
complexité de calcul en fonction de la taille des graphes sous analyse. De plus la plupart des
méthodes appliquées a des situations réelles ont di incorporer de 1’heuristique afin de simplifier le

probléme et d’augmenter la robustesse des appariements.
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Nous conclurons ainsi la revue introductive des techniques concernant la mise en
correspondance de graphes. Par la suite nous préciserons le choix fait pour I’algorithme de mise en
correspondance de graphes. Pour une étude plus approfondie des différentes méthodes définie ci-

dessus, nous pouvons nous reporter a [1].

4.2 Mise en correspondance d’images

Apres avoir fait un rapide état de I’art sur la mise en correspondance de graphe, nous allons détailler
dans cette partie 1’algorithme que nous avons utilisé pour réaliser la mise en correspondance de
graphe. Puis dans un second temps, nous traiterons de la mise en correspondance des points d’intérét.
Enfin dans la derniére partie, nous décrirons notre programme complet de mise en correspondance,
et notre programme d’indexation d’images, qui n’est comme nous 1’avons déja dit qu’une itération

du programme de mise en correspondance sur toute une base d’images.

4.2.1 Mise en correspondance de graphe

Premiére approche :

Pour réaliser la mise en correspondance de graphe, nous sommes partis dans un premier

temps sur la méthode introduite par la thése de [1]. Dans cette méthode, la mise en correspondance
de graphe est réalisée en 3 étapes (cf. Figure 12).
e [a premicre étape, appelée édition par resegmentation des régions, est une étape de resegmentation
des partitions d’entrées, cette étape permet d’essayer de faire se ressembler le plus possible les deux
partitions. Le but de cette étape est de palier le probléme de segmentation car deux partitions
identiques peuvent étre segmentées différemment, par exemple s’il y a eu un changement
d’illumination. Le but de I’édition est donc de resegmenter les partitions de facon a ce que toute
région en commun sur les images de départ soit €également découpée.

e La deuxieéme étape, qui est la mise en correspondance de graphe, est réalisée grace a un algorithme
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de type inexact a isomorphisme par inclusion de nceuds fictifs. De plus, afin de simplifier le
probléme et d’améliorer la robustesse des appariements, [1] a intégrée une heuristique (relaxation
probabiliste) dans son algorithme.

e La troisieme étape, appelée édition par fusion des régions, va conclure le processus de mise en
correspondance en établissant un chemin d’étiquetage qui relie les deux partitions de départ. Le but
de I’algorithme de fusion est de délivrer comme résultat de la mise en correspondance la partition la
plus proche a celle qui joue le role de référence, tout en restant fidéle au découpage fourni par la

segmentation multi échelle.

Edition des partitions Mise en Edition des partitions
—® par resegmentation > correspondance i par fusion >
des régions des régions

Figure 12 : Mise en correspondance de graphes.

Cependant pour notre probléme cet algorithme est difficile a mettre en place, car il faut
garder en mémoire, pour ’édition par resegmentation des régions, toutes les fusions qui sont
réalisées depuis la sur-segmentation jusqu’a la segmentation fine de I’image. Ce qui prendrait
énormément de place mémoire sachant qu’a chaque itération de ’algorithme des cocons [3,6] nous
réalisons plusieurs fusions, et que nous itérons 1’algorithme des cocons plusieurs fois.

C’est pour cette raison que nous sommes passés a un autre algorithme de mise en correspondance de

graphe.

Deuxiéme approche :

Dans cette approche, nous avons implémenté un algorithme de type inexact a isomorphisme
restreint a des sous graphes. Comme nous 1’avons vu dans le paragraphe 4.1, ce type d’algorithme
revient a la recherche de la cliqgue maximale, c'est-a-dire celle qui contient le plus de nceuds.

Pour réaliser cet algorithme, nous 1’avons implémenté, comme il est défini dans [2], sous la
forme d’un arbre (cf. Figure 13). A chaque niveau de 1’arbre, un nceud représente un appariement

possible entre une région d’une image et une région de 1’autre image. Pour avoir un algorithme
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rapide, nous ne traitons que les couples de régions dont la dissimilarité¢ entre les deux régions
composant le nceud est inférieur a un seuil 7. Un arc est ajouté a un chemin de 1’arbre seulement s’il
y a cohérence topologique entre les deux paires de région. Un nceud est développé au niveau
inférieur si et seulement si la dissimilarité totale du chemin est inférieure a un seuil T, la dissimilarité
totale du chemin étant calculée en additionnant les dissimilarités des nceuds composant le chemin.
Par exemple dans la Figure 13, le chemin {(R1,S2) (R2,S2) (R4,S7)} a une dissimilarité totale
suffisamment faible, alors que le chemin {(R1,S2) (R2,S2) (R4,S6)} a une dissimilarité totale trop

importante.

Figure 13 : Arbre de recherche de 1’algorithme de mise en correspondance.

Nous avons parlé, un peu plus haut, de cohérence topologique. Dans notre étude la cohérence
topologique est définie par deux criteres. Il y a cohérence topologique entre les couples (Ri,Si) et
(Ri+1,Si+1) si :

» T’adjacence de (Ri,Ri+1) et (Si,Si+1) est du méme type (adjacent ou non).

» la position relative de (Ri,Ri+1) et (Si,Si+1) est du méme type, par exemple si Ri+1 est au

dessus de Ri alors Si+1 doit étre au dessus de Si (dans notre étude, on ne prend en compte
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si Ri+1 est a droite ou a gauche de Ri).
Pour déterminer si une région est au dessus ou en dessous d’une autre, il faut définir un point de
référence pour chaque région. Un critére simple pour caractériser la localisation d’une région dans
une image est le barycentre. Cependant les centres de gravité ne se trouvent pas nécessairement sur
la région, et peuvent donc se superposer. La Figure 14 illustre le probléme li¢ au centre de gravité.
Afin d’¢éviter ce probléme, nous avons utilisé comme point de référence le premier point de chaque
région rencontré lors du balayage causal de I’image (c'est-a-dire le point de la région le plus haut
dans I’image). Le balayage causal d’une image étant effectué en ligne a partir du coin haut gauche

(cf. Figure 14).

Premier point-du-balayage

-
-~

Y

Centre de gravité de
régions 1et 2

\ 4

\J

A\

. J
-
-
.
-

Sens-du-balayage

Figure 14 : Probléme des centres de gravités, sens de balayage des images.

Un appariement entre deux sous graphes correspond a un chemin de la racine a une feuille de 1’arbre
de recherche. Comme la dissimilarité totale est une somme des dissimilarités des nceuds d’un
chemin, il est intéressant de mettre aux niveaux les plus hauts de 1’arbre (proche de la racine) les
couples de régions tres dissemblables, 1’arbre sera ainsi plus rapidement élagué.

Pour construire I’arbre, nous calculons toutes les distances entre toutes les régions des deux

images. Les couples pour lesquels la distance est supérieure a 7 sont supprimés. Nous trions dans
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une liste les couples restants par ordre décroissant (du moins semblable au plus semblable). Nous
regardons dans la liste la région requéte du premier couple (le moins semblable). Tous les couples de
la liste ayant cette région requéte seront placés au premier niveau de I’arbre. Nous cherchons ensuite,
dans la liste, le premier couple ayant une région requéte différente de celles des niveaux inférieurs.
Tous les couples ayant cette région requéte seront placés au second niveau de I’arbre, et ainsi de
suite.

Les propriétés de cet arbre sont les suivantes (deux régions sont dites similaires si leur dissimilarité
est inférieure a 7) :

» Une image qui n’a aucune région similaire avec une région de 1I’image requéte est aussitot
écartée.

» La région requéte qui correspond le moins avec une région de I’image cible est examinée
en premier.

» 1l y a au maximum autant de niveaux dans 1’arbre que de région requéte différente dans la
liste. Il y a un niveau pour chaque région requéte ayant au moins une région cible
similaire.

» Deés que la dissimilarité totale entre les graphes dépasse une valeur donnée, le nceud en
cours n’est plus développé.

Chaque chemin de la racine (premier niveau de I’arbre) a une feuille du dernier niveau représente un
appariement de sous graphes acceptables. Par exemple dans la Figure 13, le chemin {(R1,S2)
(R2,S3) (R4,S6) (R3,S12)} est I’'un des quatre appariements de graphes possibles.

Nous remarquons qu’une région de I’image cible peut étre appariée a plusieurs régions
requétes, mais pas I’inverse. On peut donc gérer une sous-segmentation de I’image cible par rapport
a I’image requéte, mais pas une sur-segmentation.

Apres cette premicre étape de construction de ’arbre, une deuxiéme étape consiste donc a
tenter d’apparier plusieurs régions cibles avec la méme région requéte. Pour cela, nous examinons
les voisins de chaque région cible appariée et nous recherchons les régions susceptibles d’étre

appariées avec la région requéte. Plus précisément, pour chaque appariement (R1,Sj), nous regardons
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tous les voisins Sk de Sj, si la distance entre Ri et Sk est inférieure a 7 et que la dissimilarité totale
est inférieure a T, alors Ri est mise en correspondance avec Sk.

Un appariement entre graphes est finalement un ensemble de couple région requéte, région
cible suffisamment semblables et dont les adjacences et les positions relatives sont les mémes dans
les deux sous graphes.

Pour le calcul de la dissimilarité totale, si nous appelons d(Ri,Sj) la dissimilarité des couples

de régions de I’arbre, alors la dissimilarité totale d’un chemin est calculée de la fagon suivante :

d e = 1 Zd (Ri,Sj)  avec m le nombre de nceuds composant le chemin.
=

De plus, nous remarquons qu’il peut y avoir plusieurs appariements de graphes possibles (par
exemple Figure 13, il y en a quatre), c'est-a-dire plusieurs chemins possibles donc plusieurs valeurs
de dissimilarité totale. Ce que nous voulons a la sortie de I’algorithme, c’est une seule valeur de
dissemblance entre les deux images d’entrées. La valeur finale de I’appariement entre deux images
est déterminée de la fagon suivante :

D=minld, | ou d

" représente la dissimilarité totale du chemin i.

totale

Comme dans 1’algorithme des cocons [3,6], nous calculons dans la mise en correspondance
des dissimilarités entre des régions. Pour calculer ces dissimilarités entre régions, nous avons repris
dans un premier temps les distances utilisées dans 1’algorithme des cocons (distance Euclidienne,
distance de Fisher et distance de Student).

Puis dans un second temps, nous avons essayé une nouvelle distance, tirée de la theése de [1].
Cette distance se présente sous la forme d’une probabilité de mise en correspondance. Dans notre
étude, nous n’avons repris qu’un des critéres de similarité introduit dans la thése de [1]. Le critére

que nous avons utilisé porte sur la similarité couleur des régions (nous I’appellerons I

couleur )
Nous pouvons alors définir la probabilité de mise en correspondance ( P) comme :

P=T

couleur
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La similarité couleur des régions étant définie de la fagon suivante (entre la région i et la région j) :

R -R|
T =| 1— -
R

couleur

G -G, -

B, - B||

max max max

ou R,G et B sont respectivement les valeurs moyenne des composantes rouge, vert et bleu des
régions.

Deplus R, =G, =B,.. =255.

Avec cette distance, nous remarquons que deux régions proches auront une probabilité P tendant
vers 1 alors que deux régions tres différentes auront une probabilité voisine de 0. Ce qui ne va pas
avec la construction de 1’arbre que nous avons vu précédemment, car dans cette construction nous
avons défini les régions proches comme inférieures a un seuil. Ceci vient du fait que dans la
construction de I’arbre nous avons parlé de dissemblance entre les noeuds, alors que la probabilité de
mise en correspondance ( P) calcule la similarité entre les nceuds. Pour résoudre ce probléme, nous
avons modifié la probabilité de la fagon suivante :

P=1=P=1-T,,
Enfin, nous avons dit dans la construction de I’arbre, que nous pouvions gérer une sous-segmentation
de I’image cible par rapport a I’image requéte, mais pas une sur-segmentation. Sachant que nous
voulons laisser le choix de construire ’arbre partiellement (seulement la premicre €tape) ou
totalement, nous avons rajouté un test dans notre algorithme permettant de toujours prendre comme

image requéte celle avec le moins de régions.

4.2.2 Mise en correspondance des points d’intérét
Pour la mise en correspondance des points d’intérét, nous avons défini, comme pour la
similarité couleur, une distance sous la forme d’une probabilit¢ de similarit¢ entre les points
d’intérét. Pour cela, nous avons calculé la probabilité de similarité entre tous les paramétres des
points d’intérét. Les différents parametres liés aux points d’intérét sont les différentes
caractéristiques des invariants différentiels couleur [5,7] (couleur, dérivées,...), la pertinence des

points d’intérét et leur position dans I’image. La probabilité¢ de similarité totale (D,

intérét

) est le
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produit des différentes similarités.

La similarité couleur entre le point i et le point j :

_ l_‘Ri—Rj‘ 1_‘G,.—G_/.‘ 1_\31,—3_/.\

dcou[eur
255 255 255

La similarité des dérivées couleur entre le point i et le point j :

VR -VR|\ VG’ -VGi|| |VB}-VB;
d(;érivées = 1 - 2 . 1 - 2 ’ l - 2 .
255 255 255
VRVG,~VRVG |\ |VRVB,-VRVB||
dc,ilérivées = 1_ 2 ’ 1_ 2 .
255 255

La similarité de pertinence entre le point i et le point § :

_ _‘Ai—A‘,‘

pertinence = YT ou A et A représente la pertinence du point i et du point j.

La similarité de position entre le point i et le point j :

d..:1_|Xi_Xj|1_| vy Y |
position ‘Width[. Widthj‘ ‘Height,. Height j‘

ou Width, et Width, représente le nombre de colonne de I’image liée au point i ou au point j.

Et Height et Height, représente le nombre de ligne de I’image liée au point i ou au point j.

La normalisation des valeurs des positions par les dimensions de I’image permet de nous affranchir
de la différence de taille qui pourrait exister entre les deux images.
La similarité totale est ainsi déterminée de la fagon suivante :

D =d xd' xd" xd xd

intérét couleur dérivées dérivées pertinence position
Cependant nous remarquons le méme probléme que pour la probabilité de mise en correspondance,
c'est-a-dire que cette distance est minimale pour des points d’intérét trés éloignés les uns des autres.

Nous avons donc effectué la méme transformation :
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D'y =1= Dy =1— (dcouleur X gsrivies X D iirivies ¥ dperlinence X osition )
Pour réaliser la mise en correspondance des points d’intérét, nous allons toujours prendre comme
région de référence celle avec le moins de point. Pour chaque point d’intérét de la région de
référence, nous allons calculer sa dissemblance avec tous les points de 1’autre région et ne garder que
la dissemblance la plus faible. Apres avoir trouvé la dissemblance la plus faible pour chaque point de
la région de référence, nous faisons la moyenne des dissemblances.

Aprés avoir défini nos algorithmes de mise en correspondance de graphe et de mise en
correspondance des points d’intérét, nous allons présenter maintenant comment nous avons regroupé
nos deux algorithmes pour réaliser I’algorithme de mise en correspondance d’images, grace auquel

nous implémenterons notre programme d’indexation.

4.2.3 Mise en correspondance d’images, indexation
Pour réaliser notre programme de mise en correspondance d’images, nous sommes partis de
I’algorithme de mise en correspondance de graphes auquel nous avons ajouté, au moment des calculs
de dissemblance entre les régions d’une image et les régions de 1’autre image, notre algorithme de
mise en correspondance des points d’intérét. Nous obtenons ainsi deux valeurs de dissemblances
entre les régions des deux images, 1’'une basée sur les points d’intérét et I’autre sur les régions. Nous
avons donc fait, dans le cas ou nous construisons I’arbre avec la probabilit¢ de mise en

correspondance (P'=1-T, ... ), la multiplication de ces deux dissemblances pour obtenir la

dissemblance globale.

Mais toutes les régions ne contiennent pas forcément des points d’intérét. Il en résulte deux
méthodes possibles pour implémenter notre algorithme, soit nous analysons toutes les régions, soit
nous n’analysons que les régions contenant des points d’intérét.

Si nous analysons toutes les régions, dans le cas ou I'une des deux régions (ou les deux) n’a
pas de points d’intérét, alors la dissemblance totale est seulement égale a la dissemblance liée aux
régions.

Mais si nous n’analysons que les régions ayant des points d’intérét, alors la construction de
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I’arbre est modifiée. Dans la construction de I’arbre, nous avions tri¢ dans une liste tous les couples
de régions inférieures a un seuil 7. Ici nous allons trier dans la liste tous les couples de dissemblance
inférieure a 7, et dont les deux régions du couple posseédent des points d’intérét. L’avantage de cette
méthode est qu’elle est plus rapide, du fait que nous ne considérons que les régions comprenant des

points d’intéreét.

Pour effectuer I’indexation d’images, nous avons d’abord créé notre base d’images avec
toutes les caractéristiques nécessaires (segmentation fine, caractéristiques des points d’intérét), grace
aux programmes que nous avons définis dans les chapitres 2 et 3. Puis nous avons implémenté un
programme réalisant 1’algorithme de mise en correspondance d’images en boucle, a partir d’une
image de référence sur toute la base d’images, et triant les images de la base suivant leur

dissemblance par rapport a I’image de référence (de la plus similaire a la moins similaire).

4.3 Résultats

Apres avoir exécuté notre algorithme d’indexation sur une base d’images, nous remarquons
que le programme ne trie pas toujours correctement toutes les images (cf. Annexe A). Pour
comprendre d’ou proviennent ces erreurs d’indexation, nous avons réalisé des tests avec les
différents critéres et pour les deux méthodes d’implémentation possibles de [’algorithme
d’indexation (comparaison de toutes les régions ou seulement des régions comprenant des points
d’intérét). Pour réaliser ces tests, nous avons exécuté notre algorithme d’indexation en n’utilisant
qu’un des criteres, ceci pour tous les critéres, puis pour toutes les combinaisons de critéres possibles
et ceci pour chacune des deux méthodes.

Apres avoir réalisé tous ces tests, nous avons réussi a trouver d’ou provenait 1’erreur
d’indexation. Nous pouvons I’expliquer sur un exemple. Pour la mise en correspondance de toutes

les régions et en n’utilisant que le critére de similarité couleur (cf. Annexe B), nous nous apercevons
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que nous avons une erreur d’indexation car pour 1’image de la voiture rouge le programme nous
ressort en premier, comme image la plus similaire, un bateau bleu. Cette erreur est causée par
I’algorithme de mise en correspondance de graphe que nous avons implémenté [2]. Car pour
construire 1’arbre, comme nous 1’avons déja dit, nous ne gardons que les couples dont la dissimilarité
est inférieure & un seuil 7, le programme s’arréte quand la dissimilarité totale du chemin est
supérieure a un seuil T et la valeur que retourne le programme pour caractériser la similitude entre
les deux images est la dissimilarité totale du chemin la plus faible. Nous remarquons que la valeur
retournée par le programme est plus faible pour le bateau bleu que pour une autre voiture rouge. Ceci
s’explique par le fait qu’il n’y a qu’un seul couple de région, entre la voiture rouge et le bateau bleu,
qui est mit en correspondance, les autres étant supérieur au seuil 7. Mais ce couple a une valeur de
dissimilarité trés faible, c’est ce qui fait que le bateau est donné comme image la plus proche de la
voiture. Pour résoudre ce probléme, il faudrait soit trouver un autre moyen de tenir compte du
nombre de nceuds, c'est-a-dire du nombre de régions apparié, composant le chemin, soit trouver un
moyen de tenir compte du nombre de régions différentes entre les deux images, ou bien améliorer la

mesure de dissimilarité couleur entre deux régions.
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Conclusion

Notre objectif principal concernait la mise en correspondance d’images en vue de
I’indexation.

Dans un premier temps, avant d'entreprendre la mise en correspondance des images, nous
avons considéré comme prioritaire de mettre au point des outils de caractérisation des images
couleur. Pour cela, nous avons présent¢ deux algorithmes permettant de caractériser les images
couleur, I’un basé sur les cocons [3,6] réalise une segmentation fine des images, 1’autre utilisant les
points d’intérét [4] ainsi que les invariants différentiels couleur [5,7] permet a la fois une détection et
une description de ces points d’intérét.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressé au probléme d’indexation d’images, cela
revient a la mise en correspondance d’images. Nous avons présent¢ une nouvelle méthode qui
combine des algorithmes de mise en correspondance de graphes avec des algorithmes de mise en
correspondance par points d’intérét. Nous nous sommes intéressé au large potentiel qu'une telle
représentation de la scéne peut offrir : d'un c6té, la structure relationnelle du graphe fournit une plus
grande robustesse au systéme ; de l'autre coté, les points d’intérét permettent d’avoir une description
locale de I’image.

Pour surmonter 1’inconvénient principal attribué aux algorithmes de mise en correspondance
par points d’intérét (la durée du temps de calcul), nous avons orienté nos recherches dans le but de
rajouter une mise en correspondance de graphes avant de réaliser le processus de mise en
correspondance par points d’intérét, et ainsi accélérer le temps de calcul des appariements. Ainsi,
I’atout le plus important de notre méthode est de combiner un descripteur hiérarchique avec un
descripteur local, ce qui permet d’avoir une bonne description de 1’image, grace a la description
locale de I’image, mais en ayant un algorithme de mise en correspondance d’images rapide.

Finalement, nous pouvons envisager des travaux futurs concernant l'amélioration de
algorithme de mise en correspondance, afin de réaliser une meilleure indexation, comme nous

I’avons décrit dans notre remarque du paragraphe 4.3.
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Annexe A : Résultat du programme d’indexation

Indexation d'images

Tmage requéte

Image tné par ordre de ressemblance

Indexation d'images

Trnage requéte
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Annexe B :

Mise en correspondance de toutes les régions avec le critére de similarité couleur seule :

Indexation d'images

Image requéte

Image trié par ordre de ressemblance:

Indexation d'images

Image requéte
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Annexe C :

Mise en correspondance, de toutes les régions, avec tous les critéres :

Indexation d'images

Tmage requéte

Tmage trié par ordre de ressemblance

Indexation d'images

Image tri¢ par ordre de rezsemblance:

1
S il

—
e
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Annexe D :

Mise en correspondance, que des régions contenant des points d’intérét, avec tous les critéres :

Indexation d'images

Image requéte

Tmage trié par ordre de ressemblance:

Indexation d'images

, . -
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