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Résumé :

Les images numériques occupent une place importante parmi les différents types de données
multimédia. 1ls jouent un r6le important dans de nombreuses activités humaines.

Le stockage d'images numeériques pose rapidement le probleme de l'indexation et de la
recherche d'images. L’indexation et la recherche d'images consistent a faire correspondre
I'image disponible avec celle que l'utilisateur recherche.

L'objectif du domaine de la recherche d'images est de développer des outils qui aident les
utilisateurs a localiser les images qu'ils recherchent en un minimum de temps et avec une bonne
précision. Ces outils sont appelés moteurs de recherche d'images.

Les moteurs de recherche d'images peuvent étre classés en deux catégories :

La premiére approche (recherche d'images par mots-clés) : cette approche présente une tache
longue et répétitive pour I'utilisateur.

La deuxieme approche (recherche d'images basée sur le contenu) : cette approche est basée sur
les caractéristiques visuelles des images (par exemple, la taille de I'image).

Dans notre étude on a précisé et détaillé la recherche d’image basée sur le contenu.

Mots clé : la recherche d’image par le contenu, cbir, indexation des images, interprétation des
images et le traitement d’image.

Abstract :

Digital images occupy an important place among different types of multimedia data. They
play an important role in many human activities.
The storage of digital images quickly raises the problem of image indexing and retrieval. Image
indexing and retrieval is the process of matching the available image with the one the user is
looking for.

The goal of the image search field is to develop tools that help users locate the images
they are looking for in a minimum of time and with good accuracy. These tools are called image
search engines.

Image search engines can be classified into two categories:

The first approach (keyword-based image search): this approach presents a time-consuming
and repetitive task for the user.

The second approach (content-based image search): this approach is based on the visual
characteristics of the images (e.g. the size of the image).

In our study we have specified and detailed the content-based image retrieval.
Keywords: content-based image retrieval, cbir, image indexing, image interpretation and
image processing.



Introduction géneérale :

Avec la révolution numérique de ces derniéres décennies, la quantité de bases d’images a
explosé. La mise a la portée de chacun d’appareils photos numériques, scanners, webcams et
téléphones portables, la montée en puissance des capacités de calcul et de stockage des
ordinateurs ainsi que la démocratisation d’Internet, ont contribu¢ a cette explosion. Cette
disponibilité d’information a cependant donné naissance a un nouveau besoin que 1’on ne
connaissait pas auparavant : celui de localiser les images voulues en un temps raisonnable.
Ceci a stimulé I’émergence d’un nouveau domaine de recherche qui est aujourd’hui en plein
essor, en I’occurrence la recherche d’images .L’objectif principal de ce domaine de recherche
est de développer des outils capables d’aider I'utilisateur a localiser les images recherchées en
un temps raisonnable. Ces outils sont généralement appelés : moteurs de recherche d’images.
C’est dans ce sens que s’inscrit notre travail.

Pour trouver une image il y a deux mode .on peut trouver une image avec une recherche a
mot clé (requéte textuelle) la recherche est effectuée en comparant les termes contenus dans
la requéte avec les annotations textuelles qui représentent les images de la collection, comme
on peut trouver une image on exploite le contenu visuel des images, 1’usager est généralement
appelé a choisir des images exemples qui ressemblent a ce qu’il cherche. La recherche est
effectuée en mesurant la similarité entre les caractéristiques de bas niveaux de la requéte et
celle des images de la collection.

Nous nous concentrerons sur la deuxieéme classe qui est la recherche d’images par le contenu
Dans cette recherche les moteurs de recherche utilise les caractéristique visuelle des images
(couleur, forme, la texteur, histogramme .....) et les mesures de similarité pour faciliter la
recherche et avoir des bonne résultats.

L’objectif de ce mémoire c’est d’étudier la recherche d’image par le contenu et avoir les
technique et les caractéristiques générale d’indexation avec une étude de systeme CBIR et ses
résultats de recherche.

Notre mémoire est organisé en quatre chapitres :

Chapitre 1: dans ce chapitre nous avons fait une présentation générale sur les images
numeriques (modéeles, types, format et caractéristiques ....), COmme nous avons préesente le
coter de traitement d’image et les différentes opérations qu’nous pouvons faire a une image et
nous avons cité ce chapitre I’interprétation des images, les bases de données des images et
comment nous pouvons classer les images.

Chapitre 2 : ce chapitre nous donne une vue général sur le domaine de la recherche des images
les principes et les approches de ce domaine et nous avons détaillé les types de cette recherche
et permit ces types le types qui nous intéresse dans cette étude la recherche sémantique.
Chapitre 3: nous avons présenté dans cette partie d’é¢tude 1’une des plus importantes
opérations dans la recherche d’image par contenu c’est I’indexation et nous avons cité les
model et les type de cette opération.

Chapitre 4 : le quatrieme chapitre est un travail effectué d’une simulation de systéme CBIR,
nous avons présente CBIR avec les différant étapes pour exécuter ce programme et nous avons
donné les résultats recu de ce programme.



Chapitre 1 :

Image numeérique




CHAPITREI: Image numérique

1.1. Introduction :

Aujourd'hui, les images jouent un réle important dans la sociéte. Afficher la capacité de
stockage (mémoire de masse, ....) entraine une demande croissante d'images. [1]
Le besoin croissant de traitement d'images.
Le probléme de ces données est qu'elles ne sont pas stockées de maniére structurée, Il est
donc difficile de trouver les informations nécessaires a temps.
Actuellement, I'exemple le plus illustratif est le World Wide Web. Cependant, il n'y a pas que
I'internet.
On peut trouver les bases de données peuvent étre dispersées dans différents endroits : dans
un centre de télédétection ou dans un centre de police, une bibliotheque numérique, pour n'en
citer que quelques-uns.
Un systeme de récupération efficace est nécessaire. C'est pourquoi l'utilité et I'importance des
systemes d'indexation et de recherche automatique d'images.
Ce chapitre présente des concepts de définition et de caractéristiques d’image ,le principe et
les types de la recherche image.

1.2. Image numérique :

1.2.1 Deéfinition :

Une image numérique est composée d’unités “élémentaires (appelées pixels) qui
représentent chacun une portion de I’image. Une image est définie par :
— le nombre de pixels qui la compose en largeur et en hauteur (qui peut varier presque a
I’infini).
—1’"étendue des teintes de gris ou des couleurs que peut prendre chaque pixel (on parle de
dynamique de I’image). [1]

Les images binaires (noir ou blanc)

Exemple, images les plus simples, un pixel peut prendre uniquement les valeurs noir ou blanc.
C’est le type d’image que 1’on utilise pour scanner du texte quand celui-ci est composé d’une
seule couleur.

Les images en teintes de gris

En général, les images en niveaux de gris renferment 256 teintes de gris. Image a 256
couleurs, simplement chacune de ces 256 couleurs est définie dans la gamme des gris.

Par convention la valeur zéro représente le noir (intensité lumineuse nulle) et la valeur

255 le blanc (intensité lumineuse maximale).
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Figurel : pixels et niveau de gris

Les images couleurs
S’il existe plusieurs modes de représentation de la couleur, le plus utilisé pour le maniement
Des images numériques est 1I’espace couleur Rouge, Vert, Bleu (R, V, B).
Cet espace couleur est basé sur la synthése additive des couleurs, c’est a dire que le
mélange des trois composantes (R, V, B) donne une couleur.

1.2.2 Les caractéristique d’une image numerique :

L'image contient plusieurs éléments. Dans cette section, nous allons présenter les
caractéristiques qui sont souvent utilisées dans les systemes de recherche d'images.

Dans les systemes de recherche d'images, les caractéristiques telles que la couleur, la texture,
la forme...
1.2.2.1 Pixel :

(Elément Picture) abrégeé px, est le plus petit élément constitutif d'une image numérique.
L'ensemble de ces pixels est contenu dans un tableau a deux dimensions constituant I'image
finalement obtenu. La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels
dans la figure ci-dessous. [Site 1]
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Figure2 : La lettre A présenté en pixels

1.2.2.2 Dimension :
Le nombre de pixels en hauteur et en largeur (sous forme matrice) définit la taille de
I'image. C'est le produit de la hauteur et de la largeur de I'image définis en pixels. [site 2]

20px

fi——

|picture5ize.pngi
Figure3 : Dimension d’une image

1.2.2.3 Résolution :

C’est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un moniteur ou une imprimante est
exprimée en nombre de pixels par unité de mesure (pouce ou centimetre), il est présenté sous
forme H*L tel que H présent le nombre de pixel par hauteur et L présent le nombre de pixel
par largeur. [2]

| pouce 1 pouce
S

1 pouce

l‘i‘ll\'(’

..\ \

‘|
\ résolution : \ résolution :
8 dpi (pixel 4 dpi (pixel

par pouce ) par pouce)

Figure 4 : Signification de la Résolution d’une image.
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Figure 5 : Résolution d’une image.

1.2.2.4 Luminance :

C’est le degré de luminosité des points de 1’image, est l'intensité lumineuse d'une source
lumineuse étendue dans une direction donnée, divisée par l'aire apparente de cette source dans
cette méme direction. L'unité de luminance lumineuse est la candela par metre carré, symbole

cd/mz, [Site 3]

W D' song’ scripts' cpp' dsp'luminance' binUuminanceese

Figure 6 : luminance d’une image.

1.2.2.5 La couleur :

La couleur est I'un des plus reconnaissables éléments du contenu visuel d’une image, c’est la
plus utilisé dans la recherche image, il existe plusieurs distributeurs de couleur tel que :
histogramme, les moments couleur...etc. [3].

Espace de couleur : Une image est composée de pixels. Chaque pixel d'une image peut étre
représenté comme un point dans un espace de couleur a 3 dimensions (généralement). Les plus
utilisés sont : RVB (Rouge Vert Bleu), TSL (Teinte, Saturation, Luminosité) ...etc. [3]
A.RVB:

Modeéle de couleur le plus utilisé pour la représentation de la couleur. Il est compose des trois
couleurs primaires : rouge, vert et bleu. Ce modele est aussi le plus utilisé pour reproduction de
la couleur sur les dispositifs d’affichage tels que la télévision et les écrans des ordinateurs.
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Figure 7 : Les trois couleurs primaires : Rouge, Vert et Bleu.

1.2.2.6 Tsl : (Teinte, Saturation, Luminosité) :

Ce modele peut étre représenté sous forme d’un cylindre, mais généralement il est représenté
sous forme d’un cone. La teinte représente le composant chromatique. La saturation se rapporte
a la dominance d'une teinte particuliere dans une couleur. La luminosité d'une couleur se
rapporte a l'intensité. [3]

- |

Figure 8 : TSL (teinte, saturation, luminosite) sous forme cone.

1.2.2.7 Histogramme :

L’histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d’une image est une fonction qui donne
la fréquence d’apparition de chaque niveau de gris (couleur) dans 1’image. Pour diminuer
I’erreur de quantification, pour comparer deux images obtenues sous des éclairages différents,
0U encore pour mesurer certaines propriétés sur une image, on modifie souvent I’histogramme
correspondant. Il permet de donner un grand nombre d’information sur la distribution des
niveaux de gris (couleur) et de voir entre quelles bornes est repartie la majorité des niveaux de
gris (couleur) dans les cas d’une image trop claire ou d’une image trop foncée. Il peut étre utilisé
pour améliorer la qualité d’une image (Rehaussement d’image) en introduisant quelques
modifications, pour pouvoir extraire les informations utiles de celle-ci. [4]
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Figure 9 : Exemple d’un histogramme.

1.2.2.8 La texture :

Une texture est une région dans une image numérique qui a des caractéristiques
homogeénes, Ces caractéristiques sont par exemple un motif basique qui se répéte. D’une
maniere générale la texture se traduit par un arrangement spatial des pixels que 1’intensité ou
les couleurs seules ne suffisent pas a décrire. [5]

texture-purple-squ:

PR

Figure 10 : Exemples des textures.

1.2.2.9Forme :

La forme est utilisée pour caractériser les objets dans les images. On distingue deux
catégories de descripteurs de formes : les descripteurs basés régions et les descripteurs basés
frontieres. Les premiers sont utilisés pour caractériser 1’intégralité de la forme d’une région,
Les seconds portent sur la caractérisation des contours de la forme. [6]

1.3. Types d’images :
1.3.1 Selon la représentation numérique :

1.3.1.1 Image matricielle (ou image bitmap) :
Elle est composée d’une matrice (tableau) de points a plusieurs dimensions, chaque
dimension représentant une dimension spatiale (hauteur, largeur, profondeur), temporelle
(durée) ou autre. [7]




CHAPITREI: Image numérique

1.3.1.1.1 Image 2D :

Dans le cas des images a deux dimensions (le plus courant), les points sont appelés
pixels. Ce type d'image s'adapte bien a I'affichage sur écran informatique (lui aussi orienté
pixel).

1.3.1.1.2 Image 2D +t (vidéo), image 3D, image multi résolution :

Lorsqu'une image possede une composante temporelle, on parle d'animation.
Dans le cas des images a trois dimensions, les points sont appelés des « voxels ». lls représentent
un volume. Ces cas sont une genéralisation du cas 2D, la dimension supplémentaire
représentant respectivement le temps, une dimension spatiale ou une échelle de résolution.

1.3.1.1.3 Images stéréoscopiques :

Il s'agit d'un cas particulier dans lequel on travaille par couples d'images, ces derniers
pouvant étre de n'importe lequel des types précédents
1.3.1.2 Image vectoriel :

Le principe est de représenter les données de I'image par des formules géométriques
qui vont pouvoir étre décrites d'un point de vue mathématique. Cela signifie qu'au lieu de
mémoriser une mosaique de points élémentaires, on stocke la succession d'opérations
conduisant au tracé. L'avantage de ce type d'image est la possibilité de I'agrandir indéfiniment
sans perdre la qualité initiale, ainsi qu'un faible encombrement. [7]

1.3.2Selon la représentation des couleurs :

Une couleur correspond physiquement a un mélange de lumieres réémises de longueurs
d'ondes déterminées : on propose donc des bases colorimétriques pour représenter les couleurs
visibles par I'humain. La couleur est I'une des composantes principales pour la description et
’analyse des images couleurs dans le domaine de la recherche d’images par le contenu. [8]

- modeéles de couleurs :

Comme nous le savons une image est composée de pixels. Chaque pixel d'une image peut
étre représenté comme un point dans un modele (espace) de couleur a 3 dimensions
(généralement). Les plus utilisés sont : RVB (Rouge Vert Bleu), TSL (Teinte, Saturation,
Luminosité). [9]

1.3.3 Format d’image :

Un format d'image est une représentation informatique de I'image, associée a des informations
sur le mode de codage de I'image et fournissant éventuellement des indications sur la maniere
de comment la décoder et la manipuler.

La plupart des formats sont composés d'un en-téte contenant des attributs (dimensions de
I'image, type de codage, LUT, etc.), suivi des données (I'image elle-méme).

Le site La structuration des attributs et des données différe pour chaque format d'image.

De plus, les formats actuels intégrent souvent une zone de métadonnées (meta data en
anglais) utilisée pour spécifier des informations sur I'image telles que : la date, I'heure et le
lieu de la prise de vue. Les caractéristiques physiques de la photographie (sensibilité I1SO,
vitesse d'obturation, l'utilisation du flash...) Ces métadonnées sont par exemple largement
utilisées dans le format Exif (extension du format JPEG), qui est le format le plus utilisé dans
les appareils photo numériques.

e
7
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Type
(matriciel/

vectoriel)

Compression
des données

Nombre de
couleurs
supportées

Affichage
progressif

Animation

Transparence

matriciel Oui, réglable 16 millions Oui Non Non
(avec perte)
Zdepl008 matriciel Compression 32 millions Oui Oui Oui
ou pas avec
ou sans
pertes
matriciel Oui, Sans 256 maxi Oui Oui Oui
perte (palette)
matriciel Oui, Sans Palettisé Oui Non Oui (couche
perte (256 Alpha)
couleurs ou
moins) ou 16
millions
TIFF matriciel Compression  De Non Non Oui (couche
ou pas avec monochrome Alpha)
ou sans eal6
pertes millions
SVG vectoriel compression 16 millions ne Oui Oui (par
possible s'applique nature)
pas

Tableaul : Tableau comparatif de différents formats d’images.

I.4. Systeme de traitement d'image :

Dans le contexte de la vision par ordinateur, le traitement d'image est placé apres les étapes
d'acquisition et de numérisation, assurant les transformations de I'image et la partie calculs
permettant d'aller vers une interprétation des images traitées. Cette phase d'interprétation est de
plus en plus intégrée au traitement d'images, notamment par I'utilisation de l'intelligence
artificielle pour manipuler des connaissances, principalement sur les informations dont on
dispose sur ce que représentent les informations dont nous disposons sur ce que représentent
les images traitées (connaissance du domaine)

1.4.1 Acquisition et numérisation :

C’est le mécanisme qui permet I’obtention d’une image numérique (représentée par une
matrice) a deux dimensions a partir d’une scéne a trois dimensions, en passant par un systéme
optique, I’image continue f(x, y) est approximée par des échantillons qui sont obtenus par
discrétisation des coordonnés (X, y) (ce qu’on appelle I’échantillonnage) et la discrétisation des
amplitudes de ces points la (¢’est la quantification).

B ———————————————
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La représentation obtenue ne peut étre parfaite a cause du bruit introduit dans I’image lors de
son acquisition. [9]

1.4.2Visualisation :

Un dispositif de visualisation permet 1’affichage de 1’image. Les restituteurs permettent de
transformer le signal numérique qui est la matrice image en un signal analogique visible a I’oeil
humain pour cela on dispose d’une multitude de supports qui sont employés (moniteur vidéo,
impression sur papier...). [9]

1.4.3 Filtrage :
On peut scinder les filtres en deux grandes catégories : Généralités sur le traitement d’image

1.4.3.1. Filtres linéaires :
Les premiéres et les plus simples méthodes de filtrage sont basées sur le filtrage linéaire,
chacun de ses opérateurs est caractérisé par sa réponse impulsionnelle h(x, y),

. Le filtrage linéaire est un produit de convolution c’est a dire une combinaison linéaire du
voisinage du pixel concerné. Les différents types des filtres linéaires sont :

1.4.3.1.1 Filtre moyenné (lissage) :

L’intensité du pixel considéré est remplacée par la moyenne des pixels de son voisinage, la
taille de la zone (fenétre) entourant le pixel est un parametre important, plus cette dimension
est grande, plus Sa sensibilité au bruit diminue, et le lissage devient important (le flou
s’accentue). Le filtre moyenner est un filtre passe-bas ¢ a d qu’il laisse passer les basses
fréquences (les faibles changements d’intensité de 1’image) et atténue les hautes fréquences
(variations rapides). [9]

1 1 1
1/9 1 1 1
1 1 1
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Exemple :

Avant filtrage Apres filtrage
Figure 11 : Application du filtre moyen (lissage)
1.4.3.1.2 Filtre gaussien :

2

1
21mo?

x%+y
202

L’expression gaussienne en deux dimensions est donnée par : G,(x,y) =

exp (— )

L’intérét de ce filtre est que 1’on controle facilement le degré de filtrage a travers le parametre
c. Le filtre gaussien donne plus d’importance aux pixels proches du pixel central, et diminue
cette importance au fur et a mesure que I’on s’¢loigne de celui-ci, il a les mémes inconvénients
que le filtre moyenner c a d il dégrade les contours. [9] La discrétisation de ce filtre pour un ¢
égale a 0.6 donne le masque suivant :

1 2 1
1/16x 2 4 2
1 2 1

1.4.3.1.3 Filtre rehausseur de contours :

C’est un filtre passe haut c’est-a-dire, il met en évidence les changements rapides de
I’intensité de I’image (les hautes fréquences) et laisse les zones uniformes inchangées (basses
fréquences). [9]

-1 -1 -1
-1 9 -1
-1 -1 -1

10
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Exemple :

Figure 12 : Rehaussement de conteur

1.4.3.2. Filtres non linéaires :

Ils sont concgus pour régler les problemes des filtres linéaires, sur tout pour ce qui concerne
la mauvaise conservation des contours. Leur principe est le méme que celui des filtres linéaires,
il s’agit toujours de remplacer la valeur de chaque pixel par la valeur d’une fonction calculée
dans son voisinage, la seule différence c’est que cette fonction n’est plus linéaire mais une
fonction quelconque (elle peut inclure des opérateurs de comparaisons).

1.4.3.2.1. Filtre médian :

Sur un voisinage a huit, le nouveau niveau de gris du pixel centre est choisi comme étant la
valeur médiane de tous les pixels de la fenétre d’analyse centrée sur ce dernier. Son avantage
est qu’il garde la netteté des éléments qui constituent I’image sans étaler les transitions. [9]

19 |30 |12 19 [30 |12
15 |18 |11 15 |16 |11
26 |16 |14 260 16 |14

¥

o|20(10]168]10|15]|14]11]12

Figure 13 : Principe du filtre médian
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Figure 14 : exemple du filtre médian

1.4.3.3. Filtre maximum :
Méme principe mais la valeur choisie est la valeur maximale.

10
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Figure 15 : Principe du filtre maximum

1.4.3.4. Filtre minimum :

Méme chose, sauf que la valeur choisie est la valeur minimale.

19 (30 |12
15 |18 (11
20 |10 |14

1.5. Segmentation :

La segmentation d'une image est une opération de traitement d'image qui vise a regrouper
des pixels selon des criteres prédéfinis. Les pixels sont ainsi regroupés dans des régions, qui
constituent un pavage ou une partition de I'image. Il peut s'agir par exemple séparer les objets

020 |1

18|16

12 |11

19

30

12

15

11

pelu]

10

14

Figure 16 : Principe du filtre minimal

du fond. Si le nombre de classes est égal a deux, on I'appelle aussi binarisation.

Si I'hnomme sait naturellement séparer les objets dans une image, c'est grace a des

connaissances de haut niveau (compréhension des objets et de la scéne).

12




CHAPITREI: Image numérique

Connaissances de haut niveau (compréhension des objets et de la scéne). Pour développer
algorithmes de segmentation (chaque région est un objet sémantique) est encore I'un des encore
I'un des sujets de recherche les plus courants en traitement d'images.

La segmentation est une étape essentielle du traitement d'images. A ce jour, il existe de
nombreuses méthodes de segmentation, qui peuvent étre regroupees en quatre grandes classes :

1. Segmentation basée sur la région. Elles comprennent la croissance des régions, la division et
la fusion split et marge).

2. Segmentation basée sur les bords.

3. Segmentation basée sur la classification ou le seuillage des pixels en fonction de leur
intensité(en anglais : classification or thresholding).

4. Segmentation basée sur la coopération entre les trois premieres segmentations.
1.6. L’interprétation des images :

Les méthodes de recherche existantes sont basées sur les informations contenues dans
I'image. Ces informations peuvent étre classées selon un modéle comportant plusieurs niveaux
sémantiques. La figure 17 montre les différents niveaux, de la valeur la plus basse : les pixels
de I'image, a la valeur la plus élevée : la description de la scéne. Les pixels de I'image participent
a l'interprétation de bas niveau de I'image, tandis que la description de la scene correspond a
I'interprétation de haut niveau de lI'image.

La segmentation d'images permet de retrouver les différentes régions qui composent une image.
De nombreuses techniques de segmentation [21] ont été développées et offrent I'approche d'une
solution au probléme de la reconnaissance de scenes.

Image
_'_'_,.4-"&'\11_‘_‘_
H_,..-l—'f ] ] ] ] _‘_\-""‘\
Pixels Textures Objets Scéne Interprétation

-
-

Valeur sémantique croissante

Figure 17 : Les niveaux sémantiques dans une image.

Lorsque nous regardons une image, nous pouvons analyser son contenu a l'aide de nos
données. Par exemple, si on nous montre une photo d'un paysage de montagne, nous
reconnaissons immédiatement la montagne, les arbres et la cabane. Si on nous présente I'image
d'un oursin (figure 18), nous voyons la forme spheérique (parce que nous percevons un motif en
relief) sans savoir ce qu'elle représente. Nous pouvons imaginer une vue agrandie d'une
bactérie, d'un virus ou l'image supérieure d'un champignon. Parce que nous utilisons nos
connaissances pour déterminer le contenu de I'image. Mais personne ne voit jamais une voiture,
un stylo ou un chat.

13
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Figure 18 : exemple d’une interprétation (oursin)

Ours. Nous utilisons toujours nos données pour décoder I'image. Le probléme est
de simuler le comportement humain sur un ordinateur et de trouver des algorithmes
qui reconnaissent les objets dans l'image. Il existe de nombreuses images Pixels
d'image Textures Objets Interpréter une scene Ajouter une valeur sémantique, mais
aucune technique actuelle ne peut identifier parfaittment une scéne et les objets
qu'elle contient.

1.6.1 Sémantique :

La difficulté dans les systémes de recherche d’images par le contenu est d’associer une valeur
sémantique & une image. A partir des pixels qui représentent une information bas niveau, il est
tres difficile d’arriver a I’interprétation haut-niveau de 1’image. La figure 15 montre a quel point
ce pas est difficile a franchir puisqu’a I’heure actuelle, reconnaitre si un certain animal est
présent ou non dans une image est encore un probléme difficile a résoudre. Dans I’étape de
segmentation, les pixels sont associés dans des régions de différentes textures. Ces textures
définissent les objets qui composent la scéne conduisant a I’interprétation de I’image. Ainsi,
donner un sens a une image signifie qu’a partir d’une suite de pixels, on va étre capable de
définir les objets présents dans la scéne. Or il n’existe pas de technique de reconnaissance
capable de recréer ce processus d’analyse qu’un enfant de quatre ans arrive a faire au premier
coup d’ceil.

1.6.2 Fossé sémantique :

"Le fossé sémantique est le manque de coincidence entre les informations que I'on peut
extraire des données visuelles et l'interprétation que les mémes données ont pour un utilisateur
dans une situation donnee”.

L'image est polyséemique et ses différentes significations sont a la fois contextuelles,
différentielles et révélées par I'action. En premier lieu, la sémantique est contextuelle car elle
dépend de l'utilisateur et des conditions particuliéres dans lesquelles est effectuée la recherche
(mode d'interrogation du systeme, résultats des recherches précédentes, ...). En second lieu,
I'interprétation de lI'image est différentielle, c'est-a-dire qu'elle est manifeste par la comparaison
a des images de sémantique identique et d'autres de sémantique différente. En troisiéme lieu, le
sens de I'image est révélé par I'action car du point de vue systéeme, l'interaction utilisateur aide
a reduire le fossé semantique en precisant le but de la recherche. En d'autres termes, la

e
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sémantique de I'image est une propriété complexe qui n'est pas propre au signal mais qui peut
cependant émerger de I'expertise que l'utilisateur renvoie au systeme. Il s'agit alors de mettre a
jour les caracteéristiques visuelles pertinentes.

Il est tres difficile de trouver des descripteurs qui permettent de prendre en compte d’une
part toutes les représentations possibles d’une méme scéne et d’autre part la subjectivité des
requétes formulées par les utilisateurs. Dans le domaine de la recherche d’images, on doit tenir
compte du fossé/vide sémantique et trouver des techniques permettant de le combler au moins
en partie.

Une facon simple d'introduire le concept de vide/espace vide sémantique consiste a
représenter les résultats des requétes visuelles a un faible niveau, c'est-a-dire en se basant
uniquement sur les caractéeristiques primaires extraites du contenu de I'image. La figure
19montre les résultats d'une recherche sur les "portraits d'enfants”. La base de données utilisée
contient environ 6000 images différentes. Les résultats correspondent aux 12 images qui sont
les plus "proches" de I'image proposée en exemple. Les caractéristiques extraites des images
sont liées a la couleur et a la texture. Nous pouvons constater que les images obtenues ont une
sémantique tres différente de celle de I'exemple. Le systéme ne renvoie qu'une seule image dont
la sémantique est proche de I'image recherchée. Cela signifie que les caractéristiques primaires
ne traduisent pas la notion de sémantique contenue dans I'image

(@) Image exemple (b) Les 12 images les plus similaires a la requéte

Figure 19 : lllustration 1 du fossé sémantique.

La figure 20 présente les résultats d'une requéte de « coucher de soleil » a partir de
caractéristiques de couleur. La base contient toujours 6000 images. Ces résultats montrent que
la couleur est un attribut discriminant pour les photographies de coucher de soleil. Bien
gu'évident, ce fait confirme que certaines requétes peuvent étre satisfaites malgré une approche
basse niveau du probléme, a condition que des attributs discriminants soient utilisés [22]
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(@) Image exemple

(b) Les 12 images les plus « proches »

Figure. 20 : Illustration 2 du fossé sémantique.

On s’apergoit que les résultats de la recherche correspondent bien a des images visuellement
similaires mais aussi, on obtient des images qui ne sont plus visuellement similaires et qui n’ont
plus rien a voir avec la requéte. Ce phénomene est connu sous le nom de fossé/vide sémantique
(sémantique gap).

Ces observations nous amenent a la définition du fossé/vide sémantique donnée par
Smolders et al. [23]

1.7. Bases de données :

L’appellation «gestion de bases de données» désigne la branche de I’informatique qui étudie
le stockage et I’interrogation des données numériques. Une base de données informatique est
donc un ensemble d’informations numériques stockées selon un modele dans le but de les
conserver, de les enrichir et de les interroger avec la garantie de 1’intégrité de ces données. Ces
informations peuvent étre de n’importe quel type : texte, image, son ou vidéo car
informatiquement, ces données sont représentées par un ensemble de nombres binaires en
mémoire. Le modéle de la base de données permet d’organiser les informations et de leur
ajouter un sens, une sémantique qui représente les relations entre ces objets et le monde réel.
Le systeme de gestion de bases de données idéal doit fournir un certain nombre de services [10]

— La centralisation de la gestion des données (mais pas des données elles-mémes qui peuvent
étre réparties) doit permettre un regroupement logique des informations.

— L’indépendance des applications par rapport a la structure des données doit faciliter
I’évolutivité des applications.

— L’environnement de programmation doit étre non procédural, ’utilisateur spécifie ce qu’il
veut et non la procédure a suivre pour 1’obtenir (QUOI mais pas COMMENT)

— L’environnement d’utilisation doit étre convivial et doit offrir un meilleur acces a
I’information.

— Le niveau de sécurité et 1’intégrité des données doivent étre garantis (contrdle d’acces,
cryptage, transaction, respect des contraintes sur les donnees. . .).

— Les données et les applications doivent étre portables sur différents systemes (indépendance
vis-a-vis de I’architecture matérielle et logicielle). En 1975, I’organisme de normalisation
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américain ANSI (American National Standard Institute) a proposé un modéle normalisé de base
de données assurant les services ci-dessus [11].

1.7.1 Bases de données d’images :

Les bases de données geérent de facon efficace les données de type texte mais sont mal
adaptées aux données multimédia. Toutefois, et afin de pouvoir inclure des images dans les
bases de données, un type spécial a été ajouté dans les bases de données relationnelles. 11 s’agit
du type objet binaire (BLOB) dans lequel on peut mettre une image, un code exécutable ou
n’importe quel objet informatique, quel que soit sa taille. Ce type ne permet pas de résoudre les
problémes de la recherche d’images, mais il permet de stocker les données multimédia : images,
vidéos et sons dans la base. La plupart des bases de données ont donc la capacité de stocker des
données multimédia, mais sans moyen pour les interroger dans le modéle lui-méme.

Une base d’images est donc une base de données contenant des images et/ou leur
représentant construite selon un certain modéle dans le but de la stocker, de I’interroger, de
I’enrichir et de la partager.

On classe les bases d’images en deux grandes catégories pour la recherche et I’indexation [12] :

— Les bases genéralistes sont des bases d’images de sujets trés variés comprenant des familles
d’images treés différentes (par exemple : couchers de soleil, montagne, plage, personnages,
véhicules, batiments, du web, . . .).

— Les bases spécialisées sont des bases dans lesquelles on va trouver des images d’un domaine
particulier (images médicales, images satellites, images architecturales, photos de visages ou
tableaux d’un musée par exemple). Bien qu’il y ait une distinction entre bases généralistes et
bases spécialisées, les bases spécialisées ne sont pas plus faciles a interpréter que les bases
généralistes. Les stratégies de recherche d'images pour ces deux catégories de base sont tres
différentes. Pour la premiere, on connait a priori le type d'images que I'on peut y rencontrer,
ainsi que le type de recherche que I'on va y mener. Cette connaissance a priori permet de
développer des techniques d'indexation et de recherche tres efficaces. Pour la seconde catégorie,
par contre, on ne sait pas ce que contiennent les images, et on ne sait pas sémantiquement, ce
que recherche I'utilisateur. Dans notre premiére contribution : Indexation et recherche Viso-
textuelle des bases de données images.

1.7.2 La taille de la base de donneées :

La recherche dans des bases de données d'images contenant plus d'un million d'images est un
autre probléme qui présente des limites trés élevées en termes de temps de calcul et de
pertinence des résultats.

Une autre difficulté a surmonter lorsqu'on travaille avec des descripteurs d'images est la taille
de ces vecteurs. Dans la littérature, les descripteurs extraits des images sont le plus souvent des
vecteurs de taille n > 100. Cela souleve le probléeme de la malédiction de la dimensionnalité.

En effet, les espaces a haute dimension ont des propriétés mathematiques spécifiques qui
affectent le comportement des méthodes qui traitent les données dans ces espaces.

Ainsi, la notion de distance dans un espace a deux ou trois dimensions n'a rien a voir avec la
notion de distance dans un espace a 100 dimensions.
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Pour ces différentes raisons, il est nécessaire de tester les méthodes utilisées sur une grande
base d'images et de réduire la taille des vecteurs de description pour donner du sens a la notion
de distance que I'on veut appliquer.

1.8. Classement des images :

Une solution au probléme de la taille de la base est d’appliquer la technique «diviser pour
mieux régner» (divide and conque) qui consiste dans ce cas precis a diviser la base constituée
de millions d’images en regroupements d’images plus petits organisés en familles d’images
visuellement similaires.

Ce découpage de la base d’images permet de définir une structure en couches dans lesquelles
les images sont regroupées en familles. En terme informatique, cela consiste a construire un
arbre (figure 21) dont les feuilles sont des images et dont les nceuds représentent des familles
d’images.

O

Figure 21 : Arbre de recherche qui découpe la base de données.

Le partage d'une base de données d'images dans la phase hors ligne permet de ne travailler
qu'avec un sous-ensemble de la base de données et donc d'appliquer des méthodes de recherche
d'images a ces "petites" bases de données avec une grande probabilité.

L'arbre peut étre parcouru de la méme maniére, c'est-a-dire en utilisant toujours les mémes
criteres de recherche pendant I'exploration. Toutefois, une meilleure approche consiste a définir
une hiérarchie de signatures en plus de I'arborescence de la base de données.

1.9. Conclusion :

On a vu dans ce chapitre que les images ont plusieurs caractéristiques et plusieurs type c’est
pour cela sont dérivées en base de données et des class pour faciliter la recherche d’image, dans
le chapitre suivant on va voir ce domaine de recherche en détai
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1.1 .Introduction :

Le domaine de l'image numérique est un domaine en pleine expansion. Depuis quelques
années, avec l'explosion d'Internet et aussi le développement & grande échelle de la
photographie numérique, il n'est pas rare d'avoir des bases d'images numériques contenant
plusieurs milliers et méme plusieurs dizaines de milliers d'images, que ce soit des bases ciblées
pour un domaine d'activité professionnelle (journalisme, tourisme, éducation, museées, ...) ou
tout simplement pour les particuliers qui accumulent d'immenses bases de photographies
numériques (souvenirs, voyages, famille, événements, ...).

Voici quelques chiffres pour donner un ordre d'idée : Google recensait environ 2 milliard
d'images présentes sur Internet le 9 aout 2005. En octobre 2006, il a et estimé que sur Flickr, le
site web de partage de photographies le plus connu, environ 920 000 images sont soumises
chaque jour. 1l n'est pas imaginable de consulter toutes ces images a la main pour retrouver
celles que I'on recherche. Pour utiliser efficacement ces bases d'images de maniére automatique,
un systeme d'indexation et de recherche d'images est nécessaire. C'est pourquoi le sujet de la
recherche d’images devient un sujet trés actif dans la communauté internationale depuis plus
d'une dizaine d'années. [13]

11.2. Définition :

La recherche d'images est un domaine informatique pour la navigation, recherche et
extraction des images d'une grande base de données d'images numériques, c'est une recherche
de données spécialisées utilisées pour trouver des images. Pour rechercher des images, un
utilisateur peut fournir des termes de recherche tels que le mot-clé, cliquez sur une image...etc.
le systéme retourne les images "similaires" a la requéte. La similitude utilisée pour les critéres
de recherche pourrait étre entre les chaines de caracteres, la distribution des couleurs dans les
images, la région d'attributs de forme et des concepts sémantique...etc.

La recherche d'images est extrémement actif qui connait depuis la derniére décennie un
développement majeur tant au niveau académique qu'industriel. [14]

La recherche d'images est une recherche spécialisée données utilisées pour la recherche des

images, les approches et les techniques qui traitent de leur organisation, leur organisation, leur
recherche a été prise en compte. Dans la littérature, ces approches sont divisées en deux grandes
catégories : la recherche d'images par mot-clé et la recherche d'images par contenu.

11.3. Approches de représentation et de recherche d’images :

La recherche d'images est un domaine de recherche trés actif au sein de trois grandes
communautés de recherche : gestion de bases de données et la vision et infographie. Ces trois
communautés de recherche étudient la recherche des images sous deux approches différentes : I'une
emploie des annotations textuelles et I'autre emploie des descripteurs de bas ou haut niveaux extraits
a partir des images.

19



CHAPITREII : Recherche des images

La premiére approche a été proposée en 1970s, elle est basée sur I'annotation textuelle manuelle
d'images, aujourd'hui la plus employée. La deuxieme approche a été introduite dans le début des
années 1980s. Elle a deux directions, la premiere est la recherche d'image basée sur le contenu
symbolique et la deuxieme est basee sur le contenu sémantique.[15]

Il .3.1 Principe de la recherche d'image :

Pour I'étude d'un systeme de recherche d'images par le contenu, le choix de la base de données
est trés important. En effet, le contenu des images va influencer tres fortement les choix de la
méthode de recherche. Ainsi une méthode qui fonctionne sur une base donnée peut donner des
résultats trés différents sur une autre base. Pour rechercher des images, un utilisateur peut
fournir des termes de recherche tels que des mots-clés, cliqué sur une image...etc. Le systéeme
renvoie les images qui sont "similaires” a la requéte. La similarité utilisée pour les criteres de
recherche pourrait étre entre des chaines de caractéres, la distribution des couleurs dans les
images, la région de I'attribut de forme et les concepts sémantiques...etc.

11.3.2 Moteur de recherche d’images :
L'objectif d'un systéme de recherche d’images est, étant donné un ensemble d’images (ou
corpus), de permettre a ses utilisateurs d'accéder le plus rapidement possible aux images qui

correspondent & leurs besoins [16]

11 .3.2.1 Architecture d’un moteur de recherche :

Un moteur de recherche d’images est décomposé en deux phases : phase d’indexation et
phase de recherche

Indexation

: | mdesaion |

Hors-iigme

Base d images Base indexée
ou de vidéos de descripteurs
s ~ = -
/ Requéte IZ]
\_ utilisateur / =
Recherche b TR Inlerprdtalion Requéte
e descripteurs
Ern-ligrne RN

Hﬁﬁﬁ
R

U
Présentation
des résultats

Figure 22 : Architecture générale d’un moteur de recherche d’images
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11.3.2.2Composants d’un systéme de recherche d’image :

- Extraction des caractéristiques : permet de faire la transformation des images en
une forme compréhensible par la machine.

- Indexation : permet de faire la création d’un ensemble de caractéristiques pertinentes et
invariante des images de la base.

- Moteur : calcule de similarité et la pertinence en ligne.

- Interfaces : présente I'ensemble de requétes et de résultats.

11.3.3 Types de la recherche d’image :
11.3.3.1 Recherche d'Images par mots-clés :

Les premiers systémes de recherche d’images utilisaient des mots-Clés associés aux images
pour les caractériser.

Gréce a cette association de mots-clés, il suffit d’utiliser les méthodes basées sur le texte pour
retrouver les images contenant les mots-clés [17].

Ce type de caractérisation comporte un certain nombre d’inconvénients, en effet : La
description textuelle est une opération longue, cotiteuse et difficile a élaborer car I’information
externe est manuellement attachée par 1’utilisateur ce qui conditionne la qualité¢ de recherche
future, et puis elle ne décrit pas fidélement le contenu de 1’image car elle se fait de maniére
automatique a partir du nom, de la 1égende ou du texte qui I’entoure [18]

flibh Images Crowps News

Images

Images Resdts 1- 20 of adoct 4,080 for "car™ “sky™ 0.23 secords)
Show All sizes - Lamge - Medum - Smasll

sky car pg
574 x 451 picels -
newtazar o

skyfish1 Jpg
400 x 266 pixels - 110%
ar.com.2g¢ shyhar

Figure 23 : Un exemple de recherche d’images dans Google

21



CHAPITREII : Recherche des images

Cette figure illustre bien donne les inconvénients de ce type de requéte. En effet I’utilisateur
veut trouver des images qui contiennent une ou (des) voiture(s) avec le ciel cependant les
premiéres images ne sont pas pertinentes

Pour pallier aux inconvénients de la recherche par proposee : la recherche par le contenu.
11.3.3.2Recherche d'Images par le contenu :

Le terme « recherche d’images par le contenu » le principe de cette méthode est d'identifier
des images a partir de leur contenu (c'est a dire a partir des données de partir du texte associé
aux images).

Le contenu d'une image peut étre vu a travers deux aspects différents symbolique et sémantique
11.3.3.2.1 recherches d’images par le contenu symbolique :

Les systemes d'indexation et de recherche d'images basés sur le contenu symbolique
permettent de rechercher des images dans une base de données en fonction de leurs
caractéristiques visuelles. Ces caractéristiques, également appelées caractéristiques de bas
niveau, sont des représentations de la couleur, de la texture, de la forme, etc. [19]. Le principe
de cette technologie respecte les deux phases principales de l'architecture d'un moteur de
recherche d'images décrites ci-dessus. La phase d'indexation et la phase de recherche. La
recherche de contenu symbolique présente l'avantage de pouvoir étre utilisée de plusieurs
manieres : Le
fait qu'il puisse étre utiliseé méme s'il n'y a pas de texte dans la base de données d'images. |l
convient aux images tres complexes et aux images contenant un grand nombre d'objets qui ne
peuvent étre décrits par du texte. Mais il y a aussi des inconvénients :

Les requétes sont exprimées avec des fonctions de bas niveau, et le lien avec la sémantique
n'est jamais établi, de sorte que le résultat n'est pas toujours pertinent.

Le principal défaut de cette recherche est ce qu'on appelle le fossé sémantique. Cet écart
sémantique représente la différence entre les descripteurs de bas niveau et la sémantique
contenue dans I'image. Mesure de la similarité :

Les images de la base de données sont préalablement décrites avec des caractéristiques de bas
niveau qui sont automatiquement extraites de leur contenu. La requéte d'image et les images de
la base de données sont considérées comme un ensemble de vecteurs de caractéristiques de bas
niveau. La pertinence entre la requéte d'image et les images de la base de données est
déterminée en fonction de leur similarité, qui est calculée a partir des caractéristiques extraites
[20]. Ainsi, le résultat d'une recherche n'est pas une image unique mais une liste d'images
classées en fonction de leur degré de similarité avec I'image recherchée. Plusieurs mesures de
similarité ont été proposees dans la littérature. Les différentes mesures de similarité affectent
les performances de recherche des systemes de recherche basés sur le contenu [13]. Cependant,
cette methode est traditionnelle dans le sens ou les images sont recherchées a l'aide de mesures
de similarité calculées sur la base de caractéristiques physiques appelées caractéristiques de bas
niveau telles que la couleur, la texture, la forme, etc. Aujourd'hui, la sémantique occupe une
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place de plus en plus importante dans les systemes de recherche d'images basés sur le contenu.
De plus en plus d'applications tentent de manipuler des concepts capables d'interpréter les
images d'un point de vue humain en fournissant des méthodes de description de haut niveau qui
peuvent faciliter la recherche d'images. Cependant, les mesures de similarité calculées sur les
caractéristiques ne comprennent qu'un seul type de sémantique. Ils capturent certains aspects
de la semantique de I'image, c'est-a-dire la sémantique induite. Cependant, la sémantique d'une
image est rarement évidente [20].

11. 3.3.2.2 recherches d’images par le contenu sémantique :

La recherche semantique d'images est un ensemble de techniques qui visent a fournir une
description plus compléte des images que de simples descripteurs de bas niveau. Ces techniques
se concentrent sur l'identification du contenu sémantique des images (présence d'objets, de
personnes, de certains concepts) plutdt que sur leur aspect visuel. La description sémantique
des images implique I'utilisation de mots pour décrire les images a la place ou en plus des
descripteurs de bas niveau [19]. Raisonner au niveau sémantique signifie que l'analyse de
I'image se fait en termes d'objets, de contenu et de structure, et pas seulement en termes de
statistiques sur les couleurs, les textures ou d'autres caractéristiques de base de I'image. Cela
nécessite une certaine quantité d'informations supplémentaires pour la méthode, puisque par
définition, seules les caractéristiques de base sont directement disponibles dans l'image. La
sémantique elle-méme n'est pas inscrite dans I'image, mais se trouve ailleurs. Nous devons donc
chercher ces sources externes qui nous donnent acces aux clés du décodage sémantique de
I'image. Nous soutenons que la sémantique exprimée dans une image dépend de deux éléments
[13].

- Le niveau de connaissance et de perception que I'observateur a de cette image.

- le but que l'utilisateur de cette image a en téte lorsqu'il la regarde. Ces sémantiques doivent
étre trouvées selon deux approches :

- Une approche basée sur les méthodes pour comprendre le but de I'utilisateur, le sens de sa
requéte. -
Une approche basée sur les moyens pour connecter (ou lier) la connaissance sémantique
humaine et I'apparence de I'image. Nous poursuivons cette présentation en explorant ces deux
approches :

(1) I'interaction avec l'utilisateur (retour de pertinence).

(2) la définition des concepts d'image (nous nous concentrons sur lI'ontologie et son application
a la recherche d'images) [13].

11.4. Recherche sémantique :

Une fois les images indexées, le probleme est de pouvoir les retrouver simplement. La
recherche d’images se traduit alors par la mise en correspondance des représentations
sémantiques des images et d’une représentation sémantique de la requéte. La mise en
correspondance peut se faire grace a des modeles de recherche d’information (RI) dans les
documents textuels [16].0n peut aussi parler de modele de recherche de documents textuels,
car ces modeles permettent de déterminer si un document répond ou ne répond pas a une
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question (requéte). Pour adapter ces modeles a la recherche d’images, il suffit de considérer
chaque image comme un document composé des concepts la décrivant et préalablement
extraits. L’indexation permet de déterminer ces concepts représentatifs des images et des
requétes (leur représentation sémantique), mais c’est le modele de recherche qui va permettre
d’interpréter et reformuler les requétes a partir des concepts les représentant, en vue de calculer
le degreé de similarité entre les requétes et chaque image de la base, a partir de leur représentation
sémantique. Un systéme de recherche sémantique d’images peut étre décrit par le schéma de la
figure suivante :

Image requéte Images

\ 4

[ Extraction des concepts ] [ Extraction des concepts ]

Représentation
Sémantique de la
requéte

Représentation
Sémantique des
images

Appariement /Recherche

Résultats
Ordonnés

Figure 24 : Principe de la recherche d’image par le contenu sémantique
- Avantages et limites de la recherche d’image par le contenu sémantique :

La conception d'un questionnaire a I'aide de la description sémantique présente plusieurs
avantages :

o C'est un moyen naturel pour les utilisateurs de s'exprimer, comme ils le font
dans la vie quotidienne.
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o Il permet de réutiliser tout I'arsenal des techniques d'extraction de texte
utilisées précédemment.
o |l facilite la compréhension des concepts sémantiques liés a des images.

Les methodes actuelles de de contenu visuel ont beaucoup de mal a décrire le concept de
"godt".

Les méthodes de recherche de contenu visuel ont beaucoup de mal a extraire un tel concept
des images. Automatiquement. Toutefois, si un texte est utilisé, il est possible de répondre a
cette question s'il existe des images spécifiques.

Possible si certaines images sont étiquetees avec ce terme, image Adapté de la source

Représentation Sémantique Images Demande Extraction de concepts Matching/Recherche
Résultats de Triés par Index Extraction de termes Cependant, la recherche sémantique basée
sur le contenu a ses propres lacunes :

Premierement, la technique devient inutilisable si la collection contient ne contient aucun
texte lié a I'image.

Deuxiéemement, méme si du texte est annoté sur les images, cette annotation n'est pas utile si
la collection n'est pas annotée avec du texte.

Cela peut étre trés subjectif. Plusieurs mots peuvent étre attachés a la méme image.
Différents commentateurs.

11.5 Conclusion :

La recherche d'images est devenue un défi majeur en raison des développements
technologiques actuels.et le nombre de bases de données d'images disponibles.

La recherche d'images peut étre divisée en deux grandes catégories : la recherche d'images par mot-
clé et la recherche d'images par contenu. Comme nous l'avons vu dans ce chapitre, il y a deux aspects
différents de la recherche d'images : la symbolisation et I'identification. Sémantique et on a vais vue
aussi la recherche d’image par le contenu sémantique. Cette catégorie de recherche s’apparente a
celle utilisée classiquement dans une base de données textuelle. Elle utilise les mémes modeéles de
recherches d’informations classiques
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I11.1. Introduction :

L'indexation consiste a retrouver, présenter et organiser efficacement le contenu des
documents dans une base de données. Pour ce faire, les documents doivent d'abord étre dotes
d'une signature numérique qui permet de les identifier selon certains critéres. Cette opération
se fait en deux étapes. La premiére étape est lI'analyse du document pour en extraire les
informations de base. Il s'agit, par exemple, de capturer des couleurs ou des textures
caractéristiques et d'identifier les personnes ou les objets présents.

La deuxieme étape peut consister a compresser les informations extraites tout en conservant
leur essence. Il est important d'avoir des signatures compactes afin d'éviter de stocker et de
traiter trop de données.

Enfin, les signatures sont organisées de la meilleure facon possible pour optimiser la
recherche d'informations. Dans la plupart des cas, une structure hiérarchique est utilisée pour
organiser et faciliter I'accés aux signatures correspondantes.

En général, on utilise une structure arborescente Actuellement, la communauté de recherche
dans ce domaine ne se limite plus a la capture de contenu visuel, mais travaille de plus en plus
sur l'inclusion automatique de contenu sémantique dans les signatures. La détection d'objets et
de visages a été un premier pas dans cette direction, et des progrés continuent d'étre réalisés
dans la détection automatique de concepts de plus haut niveau qui rendra les recherches de
contenu dans le monde réel similaires a celles effectuées dans des documents écrits. La future
base de données contiendra des signatures représentant le contenu original et des signatures
représentant

111.2 Définition :

L'indexation est une série de processus qui aboutissent a la création d'un index d'images.
Contrairement a d'autres types de données, comme le texte, I'utilisation du texte Ces images
doivent avoir les propriétés suivantes Certains paramétres, comme la taille de I'image, donnent
lieu a des informations discrétes et invariables. (Par exemple, taille de I'image, angle de vue,
etc.). Les parameétres peuvent étre corrigés .Les descripteurs sont toujours les mémes. Les index
peuvent étre extensibles .Les descripteurs s'adaptent a I'utilisateur ou a I'environnement au fil
du temps, ce qui peut accroitre le réle du systéme/de I'utilisateur. Cartographie du systeme et
de l'utilisateur. L'indexation peut étre générale (indexation de différentes photographies), qui
peut étre adapté a une collection spécifique, ou spécifique (indexation des images chinoises),
adapté a un type particulier de peinture. Par exemple, une collection hétérogéne

Des photographies individuelles représentant différents sujets naturels dans des conditions
de prise de vue différentes .Un type particulier d'image. Pour indexer une telle collection, Les
descripteurs (par exemple, la couleur), c'est-a-dire les descripteurs qui décrivent une
caracteéristique distinctive particuliére. Une caractéristique distinctive qui s'applique a la plupart
des entités physiques. En revanche, I'indexation nécessite I'utilisation de descripteurs pour un
ensemble tres spécifique d'images (par exemple, les empreintes digitales).Les descripteurs
utilisés sont egalement tres spécifiques et peuvent ne pas étre appropriés au domaine. Collecte
d'hétérogénéité. La phase d'indexation peut impliquer une segmentation pour caractériser les
régions homogenes de l'image. La phase d'indexation peut inclure la segmentation pour
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caractériser les régions homogeénes de I'image ou l'indexation de I'image entiere. Segmentation
En général, avant d'indexer les régions de I'image individuellement, on peut accéder a toutes
les régions, a I'exception de I'élément cela permet le calcul de descripteurs, en plus de I'accés a
des parties de I'image .des descripteurs de "forme". Enfin, I'indexation de chaque schéma varie
en fonction du niveau d'abstraction : extraction des histogrammes est une opération simple,
tandis que I'identification des visages ou des objets est beaucoup plus simple. Les objets sont
beaucoup plus complexes et nécessitent des connaissances préalables.

111.3. Architecture du systéme d’indexation et recherche d’images :

Ce systéme s’exécute en deux étapes principales : indexation et recherche [24]. -
Dans 1’étape d’indexation le systéme fait les prétraitements, 1’organisation, et la gestion de la
base d’images de référence en mode autonome. L’indexation est un ensemble de processus
aboutissant a la construction d’un index de I’image. Il faut caractériser les images par des
informations a la fois discriminantes et invariables a la taille de I’'image et d’autres paramétres.
L’indexation peut étre fixée :

Les descripteurs calculés sont toujours les mémes, ou évolutive : les descripteurs s’adaptent a
I’utilisateur. L’indexation peut étre générique :

Pouvant de caractériser des collections hétérogenes, ou spécifiques : adapté a un type d’image
particulier.

- Dans I’étape de recherche, le systéme indexe la nouvelle requéte de I’utilisateur [25], ensuite
il procéde a I’étape de matching (mesure de similarité).

Off-line sous systéme d’indexation

/_@ [Indexation de la base } %

~__ ~_ ¥ A

Base d'images Base des index

similarité

\T/

Interface utilisateur ] N
Image résultant Indexation de la requéte
7

De la requéte

e+ 1
Index résultant de la similarité [ Etude de la }

Utilisateur
Figure 25 : Architecture du systéme d’indexation et recherche d’image.
Ce systeme s'effectue en deux phases : la phase d'indexation et Phase de recherche.

Dans la phase d'indexation, les caractéristiques sont extraites automatiquement et extraites de
I'image et stockées dans un vecteur numérique, les descripteurs visuels. Avec l'aide de la
technologie des bases de données, nous peut stocker et récupérer des caracteristiques
rapidement et efficacement.
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Dans la phase de recherche, le systéme recoit une ou plusieurs requétes de l'utilisateur et lui
donne un résultat correspondant a une liste d'images.

Sur la base de la similarité entre leurs descripteurs visuels et les descripteurs des images.
Utilisation de la mesure de la distance. Néanmoins, nous Concentrez-vous sur l'étape de
recherche

I11.4. Types d’indexation :

111.4.1 Indexation par concept :

L’indexation des documents peut étre effectuée par un groupe de concepts, ou un document
traite des concepts différents par exemple concept A et concept B sans savoir les relations entre
ces concepts. L’indexation automatique pose des problémes notamment celui de I’ambiguité
des termes (homonymie et polysémie) fait recours a des outils de Traitement Automatique des
Langues (TAL). Mais ces techniques ne résolvent pas totalement le probléme et il faut toujours
faire le compromis entre la finesse des traitements et la complexité des systemes. Krovetz a
montré la nécessité d’indexer par les concepts (sens des mots) ainsi que les mots. L’indexation
des documents par les concepts uniquement peut induire en erreur car les techniques de
désambiguisation ne sont pas absolument fiables, [26]. Par conclusion, si hous nous basons
uniquement sur ce type d’indexation nous risquons une perte d’information. La détermination
du degré de similarité entre deux concepts reliés a des termes d’un document est un probléme
qui se pose dans beaucoup d’applications : désambiguisation, résumé automatique, extraction
d’information et indexation automatique, etc. [27].

I11.4.2Indexation d’images par le contenu :

Si l'appariement des images s'intéresse prioritairement au cas ou I'on dispose de deux images
a comparer, lI'indexation élargit ce cadre au cas ou I'on dispose d'un grand nombre d'images ou
de modeéles qui forment ce que I'on appellera une base d'images. On suppose que I'on dispose,
en outre, d'une autre image, extérieure a la base, que I'on souhaite confronter a la base.
Par convention, nous l'appellerons I'image inconnue.

Cette dénomination se comprend si I'on indentée la base avec ce que I'ordinateur connait, et
cette nouvelle image avec quelque chose qui ne sera connu que lorsqu'il aura été rapproché ou
mis en lien avec un élément de la base. Cette situation générale peut se retrouver sous des
formes proches dans divers problémes pratiques.

On peut tout d'abord chercher si I'image inconnue n'est pas une des images de la base, ou une
partie ou un sur ensemble d'une des images de la base. Cela peut servir a une agence de
photographie a retrouver parmi les images publiées dans la presse celles qui viennent de sa
propre base et verrier ainsi que les droits aérent ont été payés. Ou cela peut servir a une personne
voulant publier une image a retrouver son origine en la confrontant a diverses bases pour se
mettre en contact avec le possesseur des droits. Autre cas concret, cela aurait pu servir pour
rechercher si, par hasard, la photographie qui a été publiée comme étant celle de la voiture
endommagée de la princesse de Galles ne sortait pas en fait d'une base d'images.

On parlera alors de recherche de I'image inconnue dans la base. Au lieu de faire une
recherche exacte, on peut chercher I'image ou les images les plus proches de I'image inconnue.
Méme si la scéne représentée sur I'image inconnue est aussi représentée sur des images de la
base, il est fréequent que les angles de vues ou les conditions de la prise de vue aient variés. Il

e
28




convient alors de savoir s'arracher de ces transformations, de la méme maniere que cela devait
étre fait lors d'un appariement. Dans ce cas, on parlera de reconnaissance de I'image inconnue.
On peut en chercher a classer I'image inconnue dans la base, en fonction de groupes
préexistants. Il s'agit alors d'un probleme de catégorisation. Ces problémes de recherche,
reconnaissance ou catégorisation se retrouvent dans de nombreux domaines d'application :
données biomédicales, agences de photographie, images satellitaires et photo-interprétation,
gestion de catalogues de photographies de produits dans des entreprises, gestion d'archives
photographiques ou cinématographiques, structuration de vidéos... D'un point de vue technique,
ces problémes peuvent étre séparés en deux : il faut d'une part disposer d'une technique de
comparaison d'images, et d'autre part d'un systeme de gestion de la base. Pour le premier point,
il faut, bien entendu, que la technique puisse s‘adapter au cas d'un grand nombre d'images. Cela
exclut la plupart des algorithmes de prédiction qui ne pourrait fonctionner que de maniére
linéaire, c'est a dire en essayant toutes les images de la base les unes apres les autres [28, 29].
Dés que la base est grande, le temps de réponse devient rédhibitoire, sauf si des mesures
septiques ont été prises pour faire face a ce probléme [30, 31]

111.5. Modeles d’indexation :

111.5.1Modeles booléens :

Les images sont caractérisées par une liste de descripteurs et la requéte est une formule
logique qui combine a la fois des descripteurs exemples et des opérateurs logiques du type ET,
OU, NON, .... Enréponse, le systéme effectue une classification en deux classes correspondant
d'une part aux images qui satisfont la requéte et d'autre part a celles qui ne la satisfont pas.

111.5.2 Modele vectoriel :

L’image requéte et les images cibles, c'est-a-dire les images de la base, sont représentées par
un vecteur dans un espace dattributs. Ce vecteur correspond a la concaténation des
pondérations sur des descripteurs basiques. Une fonction de similarité (ou de dissimilarité) entre
vecteurs est utilisée pour classer les images en fonction de leur adéquation a la requéte.

111.5.3 Modele probabiliste :

Une probabilité de pertinence de I'image, en réponse a la requéte, est attribuée a chacun des
descripteurs. Sous hypothese d'indépendance des descripteurs, il est possible de calculer la
probabilité que I'image réponde a la requéte de I'utilisateur comme le produit des probabilités
précédentes. Ce type de modéle fait appel a une interaction utilisateur forte par I'intermédiaire,
par exemple, de jugements de pertinence émis par l'utilisateur sur les propositions de résultats
faites par le systéeme.

111.6. Caractéristiques visuelles d’indexation :

De nombreuses caractéristiques differentes ont été décrites et expliquées dans 1’alittérature
de la recherche d'images.
Nous avons mentionnées quelques-unes des méthodes d'indexation, pour un apercu plus large

111.6.1 Indexation par couleur :

Couleur du matériau par geométrie, source lumineuse, Environnement humain et systéme
visuel. Comprend une évaluation des couleurs donc le vrai corps. [32,33]
Bien que la compréhension des images en couleur soit un processus complexe, pour nous, une
simple considere que la couleur est la fonction des pixels uniqguement. Cela signifie qu’il n'est
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pas affecté par les couleurs qui I'entourent et nous ignorons également des situations comme la
notre De la lumiére ambiante, de I'angle de vision ou de la distance et de la qualité affichage
des images. En général, ces parameétres sont difficiles a contrdler dans Domaines d'application
généraux tels que prévus par la recherche d'images par le contenu.

La couleur joue un réle important dans le processus de recherche d'images. Différent les zones
de représentation des couleurs sont présentées telles que RVB, EspaceYUV
(luminance,chrominance,saturation) , Systeme chromatique et de luminosité CIE (commission
internationale de 1’éclairage), et d'autres.

Espace RVB 1l est largement utilisé dans les dispositifs d'affichage, c'est-a-dire dans les
grandes images You sent numérique dans ce format. Toutes les couleurs perceptibles peuvent
étre reproduites par :

Combinaison des trois couleurs principales rouge, vert et bleu. Une image de la couleur
RVB 24 bits par pixel donne 224 ou environ 16,7 millions de couleurs distinguer. Cependant,
deux couleurs trés différentes en termes de leurs valeurs en eux I'espace RVB peut étre percu
proche de celui percu par les humains. Trop, d'autres espaces colorimétriques tels que les
espaces colorimétriques HSV (teinte H, saturation et luminance) et HSI (teinte H, saturation
et intensité) vous reflete mieux la perception humaine de la couleur et sont ensuite présentés.
Des études représentatives de la perception des couleurs et des espaces colorimétriques se
trouvent dans la réference [34].

Si l'attribut significatif est la couleur, on utilise généralement I'histogramme de couleurs
comme signature d'image. Cet histogramme montre la distribution des couleurs I'image.
L'utilisation d'histogrammes de couleurs dans la recherche d'images a été discutée dans [35,
36].

Les élements fondamentaux de cette approche sont la sélection d’un espace colorimétrique et
une distance métrique de I'histogramme. Il n'y a pas consensus sur le choix de I'espace
colorimétrique pour la recherche d'images par histogrammes coloré. Le probléeme est qu'il n'y a
pas d'espace colorimétrique universel, et le fait est que : de la subjectivité de la perception des
couleurs.

En pratique, de nombreux espaces colorimétriques sont utilisés dans le cadre de la recherche
statue. Par exemple, Swain et Ballard [37] utilisent un systéme de couleurs avec : axes opposés
quantifiés en 2048 couleurs dans leur systéme de recherche d'images en Couleur. Ils ont utilisé
I'intersection des histogrammes et la distance de Manhattan (L1) comme mesures d'accord par
des histogrammes de couleur. Faloutsos et al [38] utilise un tableau (cross-corrélation) dans
lequel chaque

L’entrée a, 1, ] donne la correspondance entre les couleurs i et j. Cette matrice est utilisée dans
la distance carrée entre deux histogrammes.

Alors que la plupart des histogrammes de couleur sont sensibles au bruit, Stricker et

Orengo [39] suggere d'utiliser des histogrammes de couleurs cumulatifs. Leurs résultats la
recherche montre certains avantages de I'approche ci-dessus :

D’autres approches conventionnelles des histogrammes de couleur.
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Cependant, I'utilisation d'histogrammes de couleurs n'est pas completement discriminatoire.

En fait, une image avec la méme distribution de couleurs qu'une image de question peut étre
évaluée comme une réponse pertinente, méme si les deux images sont visuellement trés
similaires autrement. De plus, I'amélioration de ces criteres globaux nécessite une approche
simple diviser I'image en blocs et extraire la couleur pour chacun de ces blocs [40]. Dans cela
comparaison de deux images est égale a la comparaison de leurs blocs respectifs. Des zones
colorées significatives sont utilisées pour localiser les informations dans I'espace des extraits et
leurs positions sont enregistrées [41,42].

Les régions sont généralement : représenté par Minimum rectangle de cadrage minimum et
enregistré dans structures de type arborescent R. Une recherche d'une couleur spécifique dans
une position particuliére elle peut alors étre réalisée en deux étapes, une par couleur et une par
position.

L'intersection des résultats de ces recherches donne des images qui répondent a la fois
conditions. Pour pallier les effets de quantification utilisés dans les histogrammes couleur,
Stricker et Orengo [43] ont proposé I'utilisation de moments de couleur, qui :

la base mathématique est que la distribution des couleurs peut étre caractérisée par son Heures.
Parce que la plupart des informations sont concentrées sur les moments de la commande bas,
seulement le premier moment (moyen) et les moments médians d'ordre 2 et 3 (variance et
assimilation) sont extraits pour représenter la caractéristique de couleur. Stricker Dimai [44] a
utilisé les trois premiers points pour indexer la couleur dans leur article [45] Androutsos et al
présentent une méthode de recherche des images qui prennent en compte la perception qu'a une
personne du nombre de couleurs présent dans I'image. Pour ce faire, ils segmentent I'image en
différentes zones de couleur. Dans I'espace HSV a partir duquel ils construisent un vecteur de
couleurs correspondantes. Il les comparaisons entre les images sont faites par similarité de
distance basée sur lI'angle entre les vecteurs et la fonction d'appartenance aux couleurs percues,
non graphiques a barres de couleur.

111.6.2 Indexation par texture :

Le domaine de I'analyse de texture est une expansion rapide du domaine de recherche ceci
est confirmé par le nombre de publications scientifiques liées a ce sujet. Son but cette section
donne un apercu des différentes méthodes actuellement a I'étude.

Le terme utilisé pour identifier le visage d'un objet ou d'un événement qui dans une image se
traduit généralement par une place avec une organisation modele spatial local homogene. Le
tissu est a toutes les échelles mentales et se joue sur role célebre de toutes les images, des
données multi spectrales a la télédétection d'images microscopiques. Son interprétation
humaine limiter les données qualitatives et cognitives telles que le bien-étre, les turbulences,
granularité et direction. Le systéme de vision primaire ci-dessus agit comme détecteur dans la
structure élementaire et a permis de détecter des zones presque immédiatement change pour
oublier les régions du méme ordre dans lesquelles vous concentrez votre attention. Nous
comprend I'importance de cette idée dans le domaine du traitement reconnaissance d'images et
de formes.

Aujourd'hui, il existe de nombreuses fagons de décrire les propriétés des tissus suggére. Ces
méthodes sont principalement utilisées dans la résolution de problémes dans des domaines tels
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gue l'imagerie biomédicale (analyse d'images fluoroscopie, analyse de tissus, cellules et surtout
sources d'images) et l'interprétation des données de télédétection (classification d'images
aériennes, terrain, etc...). Malgré les efforts que les chercheurs ont investis dans ce domaine, il
est important de noter qu'une solution complete et satisfaisante n'a pas encore été obtenue pour
description efficace des propriétés tissulaires d'une image. Ca se voit encore plus qu'avant que
la maitrise de I'idée d'arrangement permettra une grande amélioration sur le terrain traitement
d'images et apportera certainement des solutions trés efficaces pour différent du traitement dit
« de bas niveau », qui n'utilise aucune information sémantique.

La littérature peut étre analysée au niveau d'une fenétre de pixel, au niveau de I'élément le
fabriquer ou le décrire comme un mélange de fréquence, d'amplitude et différentes directions.
La premiére méthode est appelée analyse statistique, la seconde appelée analyse structurelle et
la troisieme consequence du traitement du signal. Généralement, I'analyse structurale est
utilisée lorsque les éléments du tissu sont clairement identifiés, tandis que I'analyse statistique
a été utilisée pour les tissus fins (micro-texture).

Pour cette derniére catégorie, leurs méthodes sont plus efficaces en généraldans sa tentative
d'imiter le processus de la vision humaine agissant sur un désintégration systématique de la
fréquence des images atteignant la rétine. La segmentation de la texture implique la
détermination des régions de I’image qui posséde des textures homogenes.

Au début des années 1970, Haralik et al. [46] Le Textures de la matrice des événements
communs. Cette approche examine la dépendance de I'espace texture grise de la texture.
Premiérement, la matrice qui se produit ensemble est construite ensuite, les directions des pixels
et les distances de I'image générent des statistiques la représentation douce est différente de la
matrice cette approche calcule la probabilité d'avoir quelques points d'image en commun
position relative donnée. D'autres chercheurs ont suggéré une approche similaire versions
améliorées. Ainsi, Gothlib et Crayzig [47], analysant des données statistiques pensée dans [48],
au contraire, le moment opposé et I'entropie a un grand biais.

Inspiré par les résultats de la recherche en psychologie visuelle explorez la texture humaine,
tamura et autres [49] sous un autre angle. Ils développent des calculs mathématiques de
caractéristiques visuelles texture importante dans les études de psychologie. Vous étes la
propriété des images rayées sont affichées : rugosité, contraste, précision, similarité linéaire,
normal et rude.

Le principale différence entre les représentations de texture présentées par Tamura et d'autres
[49] et sont basés sur une matrice d'occurrence commune, qui ont tous des propriétés
approximatives Ce sont des visions significatives dans la représentation de Tamura et al, mais
ce n'est pas le cas matrice qui s'est produite ensemble dans la représentation cette fonctionnalité
Tamara et autres textures intéressantes dans la recherche d'images, Parce qu'il peut fournir une
meilleure interface utilisateur et apres un changement de tempéte au début des années 90 . Les
fondations établies ont commencé a étre utilisées par de nombreux chercheurs représentation
textuelle. Donc Smith et Chang l'utilisent dans [50, 51] moyenne et variance tirées de la sous-
bande « onde » en tant que « A » représentation textuelle. Pour étudier les caractéristiques de
la bande médiane Chang a proposé une transition d'onde en forme d'arbre pour améliorer Kuo
[52] Précision de la classification.
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Il a également été combiné avec d'autres techniques pour réaliser la transformation de la
volante meilleure performance. Tiarajan et autres. [53] Combine les longueurs d'onde Avec
les matrices qui composent les avantages des deux techniques.

Des travaux ont également été menés pour comparer différentes techniques d'analyse Texture.
Comparez donc les performances de Wexka et [54] d'autres « descripteurs ». La colére, une
matrice co-occurrente et les statistiques d'inégalité de premier ordre Gris. Les trois méthodes
ont été testees sur le terrain avec deux navires 1l a conclu que les deux autres méthodes n'étaient
pas efficaces peu colteux.

Basés sur les régles de [55], ils fournissent un comportement de texture plus complet mesures
de puissance basées sur les résultats du banc de filtres effectués par les sondes de ligne :

Détails et rapidité
On pense que cet ensemble unique de caractéristiques est de plus en plus courant
Plus efficace que les paires par paires (occurrence).

Dans [56], Ma et Manjuntas expliquent la texture d'une image représentations de diverses
longueurs d'onde, y compris les changements ondes orthogonales et bi-orthogonales, la
transition moléculaire de l'arbre et transition d'onde de Gabor. Ils ont conclu que la vague de
Gabor avait changé Il fournit une meilleure texture pour classer les textures du point de vue des
textures candidats.

En fait, ce résumé est loin d'étre général et ne peut étre donné qu'une breve description un apergu
du nombre et de la variabilité des approches statistiques de I'analyse de texture nous présentons
ici quelques méthodes d’extraction de caractéristiques de la texture :

* Caractéristiques basées sur les histogrammes normalises :
En notant u la variable aléatoire représentant une couleur (niveau de gris). Les éléments de
L’histogramme sont estimés par :

_Nombre de pixel de couleur (niveau de gris)de i

Hil= Nombre total de pixel (-1)
i=0,1...... Gwmax
On peut caractériser un histogramme par une série de parametres tels que :
- Moments d’ordre n : mn =Y.6ma% ;" ] (1.2)
- Moments absolus d’ordre n : mn =Y, Smax li" h[i] (1n.3)
- Moments centrés d’ordre n : pn = mn =387 (i — m1)™hl[i] (11.4)
- Moyenne : m =m1=Ym i h[i] (111.5)
- Variance : o= =Y5MX ( — m1)2h[i] (111.6)
- Skewness : S= ws=Y{M* (i — m1)3h[i] (111.7)
- Kurtosis : K= =Ym* (i — m1)*h[i] (111.8)

e
33




-Entropie : E=-Y™m* hlillog h[i] (111.9)

Le premier moment non centré traduit la moyenne de I’image (m1), la variance (¢2)

traduit la dispersion. On peut en déduire le lissage.

O.2

S=—— (111.10)

S1 est nul si I’intensité est constante et tend vers 1 pour des grandes valeurs de ¢2
Le troisieme moment traduit la dissymétrie de I’histogramme (Le coefficient de Skewness
mesure le degré d'asymétrie de la distribution), tandis que le quatriéme moment traduit son
caractére plus ou moins plat (Le coefficient de Kurtosis mesure le degré d'écrasement de la
distribution)
Probabilité conjointe ou cooccurrence :

L’inconvénient des caractéristiques présentées ci-dessus est de ne pas fournir
d’information spatiale et de ne pas intégrer la position des pixels les uns par rapport aux
autres.

Pour remédier a ce probléme, on considére une fonction :
w (dx, dy) = f(x +dx, y + dy) — f(x, y) (1n.12)
Pour chaque couple (dx, dy), on calcule I’histogramme correspondant

Nombre de pixel de niveau de gris dans w (dx,dy)

H i]= 11.12
ax ) [1] Nombre total de pixel dans w (dx,dy) ( )
La moyenne de w(dx ,dy) peut alors étre décrite pour :
Mdxdy)= Yom* i h(dx, dy)[i] (111.13)

Cette valeur décrit la taille de la texture d’une région.

Toutes les fonctions définies précédemment qui utilisent H[i] peuvent étre maintenant
calculées a partir de h¢dxdy)[i].

Matrices de cooccurrence :

Ce sont en fait des histogrammes a deux dimensions. Soient deux pixels ul et u2 situes a
une distance r dans une direction 6 . On peut construire I’histogramme a deux dimensions
correspondant :

c[ ij] = f(r,0,i,j) (111.14)
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L’histogramme est calculé par la formule :

Nombre de paires pixel tels que ul=i et u2=j

c[ijl= (111.15)

Nombre total de couple de pixel danslaregion

La relation géographique entre U1 et u2 est déterminée par l'usage : par exemple vous devez
a distance de ul, d'un coté cet histogramme se présente sous la forme d'une matrice L X L,
appelée puisque les co-événements dépendent de cette matrice r et de, il peut étre determiné la
clarté est apportée par le bon choix de ces deux critéres. En pratique, on sous-estime ,en général,
il définit I'echelle de gris sur 8 ou 16 valeurs.

Beaucoup d'informations et de métriques dans le contenu son intégrité est difficile a gérer.

Le parametre de synthese de I'information conduite par la matrice cooccurrence
C={c[ijl} (111.16)
Les quatorze indicateurs courts qui correspondent a I'ensemble de la matrice C correspondent
Caracteres descriptifs du tissu comme les caractéristiques suivantes :
-Maximum : ma="¢7 (C[i,j)  (11.17)
C’est un indice qui donne une indication sur la plus forte densité dans la configuration
(r, ) donnée.
- Moment d’ordre n : i X (@—=pNrcli,j] (111.18)
Cet indicateur a de faibles valeurs quand les grandes valeurs de C se produisent pres

de la diagonale principale ((i-j) faible).

-Moment inverse d’ordre n : EDMn =}; ¥; C[i'jll]

oA (111.19)

Ce parametre a |’effet inverse de 1’indicateur précédent.
- Entropie : S=X; X; cli,jllog [i,j] (111.20)

L’entropie est une mesure de 1’effet aléatoire (maximum quand tous les éléments de C sont
égaux). Elle fournit un indicateur du désordre que peut présenter une texture.

- Uniformité : u= %, % cli,j]° (111.21)
Inversement, a I’entropie, cette valeur est la plus petite quand les termes de C sont tous

egaux .
- Homogénéité : h= # Y X cli ]’ (1n.22)
M est le nombre de couples (i,j).

Cet indice est d’autant plus élevé que 1’on retrouve souvent le méme couple de pixels, ce qui
est le cas quand le niveau de gris est uniforme ou quand il y a périodicité dans le sens de la
translation.
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-Contraste : c= M 1)22 ok* X ji=kcli,j1 - (111.23)

Chaque terme de la matrice C est pondéré par sa distance a la diagonale. Cet indice est
élevé quand les termes éloignés de la matrice sont élevés, i.e quand on passe souvent

d’un pixel tres clair a un pixel trés foncé ou inversement.
- Directivité : d=--%, c[i,/] (111.24)

La directivité est importante s’il y a des pixels de méme niveau de gris séparés par une
translation.

-Spectre de Fourier :

Les spectres de Fourier sont aussi utilisés pour caractériser les textures. Le principe est alors
de repérer les fréquences et les orientations qui composent les textures contenues dans
I’image.

Pour une image I[m,n], avec m et n entiers 0 << — 01 < NnetMm —< 1 qui est un signal a
support borné, sa transformée de Fourier discréete est :

F [u,v]:M_lNZZ I[m,n]e "GrH R Avec 0 <us<M-1 et 0<v<N-1  (ll.25)

Le spectre est trés riche en information. On peut en extraire les composantes frequentielles

les plus énergétiques de I’image. En obtenant la transformée de Fourier d'une fenétre de
texture, une signature est générée. Les fenétres qui possédent des signatures égales ou proches
peuvent étre combinées pour former des régions de texture.

- L’ Autocorrélation :
La disposition spatiale des texels peut étre représentée par le caractere plus ou moins

étendu de la fonction d’Autocorrélation r(k,1) traduisant le lien statistique spatial :

r(k,I):::j(((';’é)): P X O)zm Yo [um —k,n—1D]? (111.26)
Avec :
mi(k,1)= Z(mn)eR ¥ [u(m—k,n—-1)] (m.27)

u étant la variable aléatoire représentant le niveau de gris et NR est le nombre de pixels de
la région R.
Le caractere grossier « coarseness » de la texture est proportionnel a la largeur de la
fonction d’ Autocorrélation, représentée par la distance en x0 et y0 tels que :

r(x0 0)=r(0,y0 )=1/2. (111.28)
D’autres mesures sont déduites de la fonction génératrice M(k,1) :

MKD=Y,, ¥, (m—puD*—=(m—pn2)r(m,n) (111.29)
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La fonction d’ Autocorrélation n’est pas discriminante pour les textures : des textures

différentes peuvent présenter des fonctions identiques

111.6.3 Indexation par forme :

Pour de nombreuses applications telles que CAO (conception assisté par ordinateur) ou
candidatures En termes médicaux, l'attribut visuellement significatif peut étre lié a la forme des
objets. La forme d'un L'image peut étre considérée comme formée uniquement par ses contours.
En genéral le Les représentations de la forme d'un objet peuvent étre divisées en deux
catégories :

Celles basees sur dans le schéma et ceux basés sur les régions.

La premiére catégorie utilise uniquement le contour extérieur de la forme tandis que le second
repose sur toute la région de la forme.

Le contour d'un objet n'est pas toujours facile a extraire ou a détecter, surtout lorsque I'image
est bruyant. Dans ce cas, il est filtré.

Cette opération de prétraitement dépend du domaine d'application. Si I'objet d'intérét est connu
a l'avance, par exemple s'il est plus sombre que le bruit de fond, un simple seuil d'intensité
permet d'isoler le bruit. Pour plus de scénes transformations complexes et invariantes dans le
changement d'échelle, dans la translation et dans une rotation peut étre nécessaire.

Une fois l'objet détecté et localisé, sa forme peut étre trouvée par I'un des algorithmes de
détection et de suivi de contour. D'autre part, il est plus difficile de détecter et de caractériser
les formes des objets dans une scéne complexe ou il y a de nombreux objets avec des occlusions
et des ombres. Une fois les bords de I'objet déterminés, sa forme peut étre caractérisée par des
mesures telles que la surface, I'excentricité, la circularité, moments de forme, courbure,
dimension fractale (degré d'auto-similarité), etc... Toutes ces caractéristiques sont représentées
par des valeurs numériques et peuvent étre sont utilisées comme clés dans une structure d'index
multidimensionnelle pour faciliter enquéter.

Dans le processus de recherche d'images, il peut parfois étre nécessaire pour la
représentation du la forme est invariable a la translation, a la rotation et au changement
d'échelle. Au représentation basée sur les moments d'une région, Hu [57] identifie sept moments
invariants. Plusieurs versions améliorées de son travail ont vu le jour.

Observant que le La plupart des invariants proposés dans la littérature ont été trouvés au
cours de la expériences, Kapur et al. [58] developpent des algorithmes qui recherchent et
génerent systématiquement invariants d'une géometrie donnée.

Pentland et al. [59] offre utiliser la méthode des éléments finis pour décrire un contour. Cette
méthode définit un Matrice de rigidité qui décrit comment chaque point de I'objet est connecté
aautres points. Les vecteurs propres de cette matrice sont appelés modes et représentent lI'espace
caractéristique. Toutes ces formes s'organisent d'abord dans cet espace et le La similarité est
ensuite calculée a partir des valeurs propres.

Dautres chercheurs proposent la représentation des formes des objets dans une image sous
former des chaines et utiliser des techniques de traitement de chaines pour trouver les images.
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Huttenlocher et al. [60] compare les images représentées symboliquement dans en utilisant la
distance de Hausdorff.

Nous presentons brievement les méthodes globales de représentation de la forme et de la
forme méthodes générales d'extraction de contours

Représentation par les moments :

Le moment d’une image (X, y) est une fonction bornée sur un support R. Le moment d’ordre
(p+q) est défini par :

mpo=[] f(x,y)xP y%dxdy (25) p,q=0,1 (111.30)
M=) =g Yv=o xP ¥ f(x,y) (111.31)

Si on fait, f(X, y) égal a 1, on obtient le moment de la forme de la région. Les résultats

suivants sont donc aussi bien applicables a des distributions de niveaux de gris qu’a des
formes d’objets.

On définit aussi le moment central p pq par :
wpg=Il fx.y)[x — ][y — ¥]? dxdy  p,g=0,1 (11.32)
Mo SN =7y = 317 fxy) =3Py B0, CPCE () (Fpmpres (111.33)
Avec :

—_milo0

Xe=x="—0 (111.34)
et
Yo=y="2 (111.35)
qui sont les coordonnées du centre de gravité
G= (Xs, YG) Cf:#ir)! (111.36)
Alors :
p00=m00=p (n.37)
nl0=p01=0 (111.38)
ul1=mll-pxy (111.39)
p02=m02-py 2 (111.40)
120=m20- px> (11.41)
u21=m21-m20y+2m1lx +2ux2y (111.42)
n12=m12-m02% -2m11y+2uxy? (111.43)
1103=m03-3m02y +2j 3 (111.44)
130= m30-3m20x+2ux 3 (111.45)
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Certaines fonctions des moments sont invariantes par rapport aux transformations
géométriques usuelles. Leurs utilisations interviennent pour reconnaitre des objets de forme
connue qui ont subi une telle transformation. Si on retient par exemple de représenter la forme
de I’objet par p moments, un objet se représente comme un point dans un espace de dimension
p et les méthodes de reconnaissance des formes statistiques peuvent étre utilisées pour faire la
reconnaissance. Par exemple, les moments centrés p pq sont invariants par translation.

Plusieurs attributs de la forme peuvent étre déterminés a partir de ces moments. En plus de
centre de gravité, on calcule les variances o x et 6 y dans les deux directions par :

20

o X= ﬁ (“|46)
02

oy=[t= (111.47)

- L'angle 0 entre I'axe principal de la forme et 1'axe horizontal est défini par :

=%arctan Iy 2e (111.48)

20—p02

L'excentricité est définie par :

[ e (149
- Les moments invariants : Les sept premiers moments M1, ...M7 sont définis par :
MI = p20+u02 (111.50)
M2 = (L20+102)2+4 p112 (111.51)
M3 = (u30+3u12)*+Bu21-u01)? (11.52)
M4 = (u30+112)2+(u21-103)2 (111.53)
M5 = (u30+312)(u30+u12)[ (R30+112)2-3(u21+u03) ]+ (3p21-
103)(u21+103)[3(u30+112)2-(u21+1103)2] (111.54)
M6 = (u20+1102) [(130+112)2-(u21+p03)2]+ [4pl 1(p30+p12)(n21+103)] ( 111.55)
M7 = (3p21-p03)(u30+p12)[(n30+112)2-3(u21+p03)]?- (130-
3u12)(u21+p03)[3(u30+112)2(u21+103) ] (111.56)
Les moments de rotation ®pq sont définies par :
Opq =YY (-1)975 CP €I (cosh) P~ +5(SinG) P+ S pp-ragsres (111.57)
-Les moments standards sont alors définis par :
Npq:% (111.58)
Ou
y=1+(p+q)/2 (111.59)
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-Détection de contour :

La notion de contour est liée a celle de variation de chaque pixel. Il existe une variante si le
gradient est localement maximum ou si la dérivée seconde a une intersection par zéro.

Le gradient est basé sur la définition de deux masques H1 et H2 qui calculent le gradient de
I'image dans deux directions orthogonales. Les principaux masques utilisés sont les masques
par Roberts, Prewitt, Sobel et Isotropic.

D'autres algorithmes majeurs de détection de contour sont utilisés tels que Les masques de
Kirsh et les méthodes de Canny et Dériche [61]... etc. Dans [62] présente une autre méthode

-Méthodes de relaxation :

Nous pensons que chaque pixel fait partie d'une seule région de I'image et que le bord est une
fonction du gradient entre les pixels adjacents. On suppose qu'il n'y a que contours horizontaux
et verticaux. La méthode consiste a modifier les connaissances que nous avons sur un contour
en un point selon les informations dont nous disposons sur les pixels voisins. Tous contours,
nous associons une mesure de confiance. Un modéle peut étre de « faible confiance » ou de
"forte confiance"

I11.7. Conclusion :

L’objectif de ce chapitre est de dresser un état de I’art des principales approches de
I’indexation, les attributs de couleur, texture, et la forme sont classiqguement employée pour
I’indexation, du point de vue ces caractéristiques sont importantes pour la recherche d’images
parce que la recherche d’image est effectuée a partir de ces caractéristiques et par les mesures
de similarité et c’est ce qu’on va voir dans le prochaine chapitre dans lequel une simulation
d’un systéme CBIR (Recherche d'images basée sur le contenu) est présentée.
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CHAPITREIV: Travail implémenté

IV.1. Introduction :

Le domaine de la recherche d’image est un domaine trés large et il est nécessaire pour
plusieurs application pour cela les chercheurs posent le systeme CBIR (Recherche d'images
basée sur le contenu), dans ce chapitre on va présenter le CBIR avec une simulation faite par
Matlab.

IV.2. C’est quoi CBIR ? :

Larecherche dimages basée sur le contenu, en anglais: Content Based Image
Retrieval (CBIR), est une technique de recherche d'images utilisant des requétes sur les
caractéristiques visuelles d'une image : texture, couleur, forme... Le cas typique d'utilisation de
ces systemes est celui ou vous disposez d'une image pour laquelle vous souhaitez obtenir des
images visuellement similaires. Elle s'oppose a la recherche d'images par mots-clés, qui sont ce
que proposent actuellement les moteurs de recherche tels que Google ou Yahoo !, ou les images
sont trouvées en utilisant le texte environnantes et non le contenu de I'image elle-méme.

CBIR tente de permettre l'indexation et la recherche de I'image sur la base de ses
caractéristiques.

La texture (filtre de Gabor, transformée en ondelettes discrétes, ...), couleur (histogramme de
couleur, histogrammes dans l'espace RVB, TSL, ...), formes (descripteurs de Fourier, ...), une
combinaison de plusieurs de ces caractéristiques.

Ces caractéristiques sont appelées caracteéristiques de bas niveau, car elles sont trés proches du
signal, et ne véhiculent aucune sémantique particuliére sur I'image. Une fois ces caractéristiques
extraites, I'étape suivante consiste généralement a définir plusieurs distances entre ces
caractéristiques, et a définir une mesure de similarité globale entre deux images. Avec cette
mesure de similarité et une image de requéte, nous pouvons calculer I'ensemble des mesures de
similarité entre cette image de requéte et I'ensemble des images de la base de données d'images.
Nous pouvons ensuite trier les images de la base de données en fonction de leur score et
présenter le résultat a l'utilisateur, en considérant les images ayant le score le plus élevé comme
les plus similaires.

En raison des caractéristiques calculées, qui sont de bas niveau, ces techniques obtiennent des
résultats satisfaisants pour certains types de requétes et certains types de bases de données
d'images. Par exemple, la recherche d'images de paysages enneigés parmi une base de données
d'images de paysages. Cependant, ces systtmes ont tendance a donner des réponses
extravagantes, souvent trés éloignées de ce que l'utilisateur avait en téte lorsqu'il a soumis sa
requéte. Ce type de systeme permet également de rechercher des images sans nécessairement
avoir une image de requéte, par exemple pour rechercher des images plutdt bleues, ou pour
dessiner une forme et demander de rechercher toutes les images qui ont une forme similaire.

Il existe plusieurs prototypes qui mettent en ceuvre de telles techniques. Cependant, ce domaine
fait encore partie de la recherche et n'est pas encore mature.

Problémes de performance dans CBIR l'analyse des images en fonction de différentes
caractéristiques est trés colteuse en termes de performance. Par conséquent, les systemes CBIR
extraient les caractéristiques d'une image, les stockent et les indexent dans une base de donnees.
La recherche des caractéristiques extraites est beaucoup plus rapide.
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Cette technologie est actuellement intéressante pour la recherche d'images médicales ou de

données cartographiques.

Image de base de
données

!

Convertir I’image
RVB & une image de
niveau de gris

l

Image Query

Convertir I’image
RVB & une image de
niveau de gris

l

Extraction de

Extraction de o
caractéristiques

caractéristiques

! !

Combiner tous ces
caractéristiques

Combiner tous ces
caractéristiques

NS

Classification I’aide SVM

(Support vecteur machine)

X

Sélection d'images similaires de la
méme classe en fonction

X

Afficher ’image
appropriée

Figure 26 : le schéma général d’'un CBIR a base de SVM
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IVV.3. Base de données utilisée :
Pour effectuer un systéme CBIR nous somme busions d’une base de données et pour ce on
a choisi la base de données de WANG parmi les plus base connu dans ce domaine.

La base de données WANG contient 1000 images qui ont été sélectionnées manuellement pour
constituer une base de données de 10 classes de 100 images chacune sélectionnées
manuellement pour former une base de données de 10 classes de 100 images chacune.

Les images sont subdivisées en 10 classes de telle sorte qu'il est presque sir qu'un utilisateur
veuille trouver les autres images d'une méme classe si la requéte porte sur lI'une de ces 10
classes. C'est un avantage majeur de cette base de données car grace a la classification donnée,
il est possible d'évaluer les résultats de la recherche.

Cette base de données a également été utilisée pour des experiences de classification.

Cette base de données a été largement utilisée pour tester les différentes caractéristiques car la
taille de la base de données et la disponibilité des informations sur les classes permettent
d'évaluer les résultats de la recherche.

Base de données et la disponibilité des informations sur les classes permettent d'évaluer les
performances.

Cette base de données a été créée par le groupe du professeur Wang de la Pennsylvanie State
Université.

Comme cette base de données est un sous-ensemble de la base de données Corel, les images
sont également de taille 384 x 256 ou 256 x 384 pixels.

Les dix classes présentées dans cette base sont :
Classe 1 : Afrique

Classe2 : plages

Classe3 : monument

Classe4 : buses

Classe5 : dinosaures

Classeb : éléphants

Classe7 : fleurs

Classe8 : chevaux

Classe9 : montagnes

Classdel0 : nourritures
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AFRICA BEACH MONUMENT BUS DINOSAUR

ELEPHANT FLOWER

Figure 27 : Echantillons des 10 classes de la base d’images WANG

IV.4. Méthodologie Proposée :

IV.4.1 Systeme proposé :
Dans notre systeme proposé, nous effectuons une recherche d'images basée sur le contenu en
utilisant une machine a vecteurs de support (SVM).

Les SVM sont des modéles d'apprentissage supervises utilisés pour la classification et
I'analyse de régression.

L'élément principal de la Machine a Vecteur de Support est de créer hyperplans ou une
collection d'hyperplans a l'aide de vecteurs de support dans un espace de dimension supérieure.

SVM est utilisé pour la classification. Il divise I'espace en deux demi-espaces. A Une "bonne
séparation" est atteinte par les hyperplans qui ont la plus grande distance de données la plus
proche des points.

Ici, une bonne séparation signifie supérieure, la division entre deux hyper plans donne moins
d'erreur de généralisation. C'est pourquoi il est connu comme un classificateur a marge
maximale.

Si I'écart géomeétrique entre les hyperplans est plus élevé que I'erreur de classification est faible.

IV.4.2 Caractéristiques générales de ce systeme :

1V.4.2.1 Histogramme de couleur :
L'histogramme de couleur donne I'espace de couleur TLS et I'espace de couleur RVB.
Images dont les histogrammes de couleur equivalent a ceux de la requéte le plus étroitement.

L'histogramme des couleurs est calculé pour chaque image en utilisant les composantes T,
L, S en les quantifiant uniformément en 8,2 et 2. Cela produit un vecteur de 32 éléments.

Les histogrammes de couleur sont faciles et rapides a calculer et robustes en ce qui concerne la
rotation et la translation
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Ona:c=1(i,]j).I:image (M N) pixels.

C : couleur appartenant a lI'espace colorimétrique C. h :

vecteur avec n composantes (hcl, hc2, ..., hcn). h : le nombre de pixels de couleur c;j.
Yhci=MNni=1 (IV.1)

Ou MN est le nombre de pixels de I'image

1V .4.2.2 Moment de couleur :

La méthode des histogrammes de couleurs utilise la distribution compléte des couleurs et
nécessite un espace élevé pour le stockage des données. Plutot que de calculer la distribution
compléte, certains systemes de recherche d'images n‘utilisent que des caracteéristiques de
couleur dominantes telles que : la moyenne de ¢ (symbolisé uc), I'écart type (oc) et I'asymétrie
(0¢). Ces caractéristiques sont calculées pour chaque composante de couleur par les formules
suivantes :

pe=—¥M, T, PS  (IV.2)
oc=[——Y¥(pij c — uc) 2N j=1 M i=1] /2 (IV.3)
Oc = [T (pij c — uc) * N j=1 M i=1] /3 (IV.4)

Ou M et N sont les tailles horizontale et verticale de I'image. Et pij c : est la valeur de la
couleur ¢ dans la ligne i et la colonne j de I’'image.

1V.4.2.3 Corrélogramme :

Le corrélogramme de couleur est la caractéristique de la couleur. Informations sur la couleur,
les avantages du corrélogramme de couleur qui contient la corrélation spatiale des couleurs peut
étre utilisée pour décrire le partage global de la corrélation spatiale locale des couleurs et est
simple a calculer.

Le corrélogramme est defini par :
y (k) (£) = Prple Lci ,p2€ L [p2 € Lcj ||pl —p2|=k] (IV.5)

Pour un pixel de couleur ci de I'image, y (k) (£) donne la probabilité qu'un pixel situé a la
distance k soit de couleur cj. Le corrélogramme a ainsi m 2 d classes.

L'image est quantifiée en 64 éléments en calculant lI'auto-corrélogramme de chaque image
dans l'espace RVB

1V.4.2.4 Texture :

Qui est la caractéristique assez difficile a expliquer, et soumise a la dissemblance de la
perception humaine. L'extraction de la caracteristique Texture caractéristique est exhaustive sur
le plan informatique, et la vitesse de travail est tres importante dans la méthode CBIR, puisque
le temps de la réponse doit étre suffisamment court pour permettre une interactivité supeérieure.

L'objectif principal est de présenter une technique rapide et efficace d'extraction de
caractéristiques de texture pour les systemes CBIR.
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1V.4.2.5 Filtre De GABOR :

Le filtre de Gabor est un filtre linéaire, similaire au gaussien : un filtre de Gabor 2D est dans le
domaine spatial une fonction noyau gaussienne modulée par une onde plane sinusoidale. Il a
été démontré que les cellules du cortex visuel du cerveau des cerveaux des mammiféres peuvent
étre modélisées par des fonctions de Gabor, ce qui permet de supposer que leur application dans
le traitement des images est similaire a la perception du systeme visuel humain.

Les ondelettes de Gabor sont une expansion commode des filtres de Gabor, dans laquelle un
ensemble de filtres de Gabor avec différentes fréquences et orientations est fréquences et
orientations différentes afin d'extraire des caracteristiques d'une image. En outre, I'application
de la transformation en ondelettes a une image et le calcul des premiers moments des
coefficients de la transformée est une autre stratégie viable stratégie viable pour obtenir des
caractéristiques d'image liées a la texture. [63]

Ce filtre est exprimait par 1’équation suivant :

h(x, y) ={exp(— 1/2 y 2 oy 2 )}x{exp (— 1/2 x 2 ox 2 )xcos ( 2rf0x)}=hx (x )xhy ()
(IV.6)

avec (x) = [cos(6) sin(8)] (x ) (IV.7)
(y)=[—sin(6) cos(d) 1 (y) ~ (IV.8)

Le filtre spatial (ou directionnel) de Gabor est composé du produit d’un filtre passe bas hy
(agissant sur la direction locale © du filtre) et d’un filtre passe bande hx (partie réelle d’un
filtre de Gabor a une dimension).

La Figure 28, illustre une représentation des bandes passantes fréquentielles (Af) et
directionnelles (AQ) d’un filtre de Gabor (f0 représente la fréquence centrale, a et b sont les
rayons de I’ellipse centrée en {0).

1

fo cos®
Figure 28 : filtre de Gabor

46



CHAPITREIV: Travail implémenté

Le filtre directionnel de Gabor posséde 4 degres de liberté :
L’orientation du filtre : ce paramétre fait pivoter I’ondelette autour de son centre.

La fréquence centrale fO que I’on cherche a extraire de I’image : le choix de la fréquence
centrale fO du filtre est trés important car la qualité de I’image finale dépend directement du
bon choix de ce paramétre.

Les écarts types x et y permettant de régler les bandes passantes fréquentielle et
directionnelle.

Dans notre cas nous produisons 48 éléments en appliquant des filtres d'ondelettes de Gabor
pour chagque image a quatre échelles et six orientations.

IV.4.2.6 Transformée en ondelettes discreétes :

Discrete Wavelet Transform (DWT) est utilisée pour faire passer une image du domaine
spatial au domaine fréquentiel. La transformée en ondelettes de Haar représente une fonction
comme une superposition d'une base de relations de fonctions connues sous le nom de
ondelettes. Les transformées en ondelettes exploitent les connaissances d'un signal a échelles
dissemblables par le passage du signal a travers les filtres passe-haut et passe-bas [64]. Les
ondelettes donnent une capacité de multi-résolution et une compaction supérieure de I'énergie.
Les ondelettes sont fortes en ce qui concerne par rapport aux décalages de l'intensité de la
couleur et peuvent a la fois texture et la connaissance de la forme de maniére efficace. [65]

En pratique, 1’utilisation de la décomposition en ondelettes sur une image discréte a deux
dimensions revient a appliquer le produit de filtres passe-haut (H) et passe-bas (L) a une
dimension, une approche de décomposition appelée transformée en ondelettes discréete (DWT :
Discrete Wavelet Transform) est proposée. Celle-ci consiste a décomposer 1’image en quatre
sous-bandes souséchantillonnées d’un facteur 2 (ondelettes dyadiques) a chaque échelle de
décomposition. Ces sous-bandes sont le résultat de combinaisons entre filtre passe-haut et filtre
passe-bas : LL, LH, HL, HH. La sous-bande LL ou sous-bande d’approximation est une version
moyennée de I’image d’origine alors que les sous-bandes HL, LH et HH ou sous-bandes de
détails contiennent les hautes fréquences de I’image respectivement dans la direction de x
(horizontale), dans la direction de y (verticale) ou dans les deux directions x et y (diagonale).
Pour obtenir le niveau d’échelle de décomposition suivant, la sous-bande LL est a nouveau
filtrée et sous-échantillonnée Figure28. Généralement, 1’essentiel de 1’information texturale
étant lissée par ’application du filtre passe-bas, seules les sous-bandes de détails HL, LH et HH
sont exploitées dans 1’analyse texturale [66]
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HL,

HL,
HH.

LH HH

Figure 29 : Exemple de décomposition par ondelettes. Image d’origine (gauche), Schéma
de décomposition de I’image par DWT avec 2 échelles de décomposition (centre), Résultat de

la décomposition (droite).

I1VV.4.3 Algorithme propose :

L'algorithme proposé se compose de plusieurs étapes :

YV VY

A\

Sélectionner une image de la base de données

Convertir I'image RGB en image TLS

Extraire les composantes bleue, rouge et verte d'une image.

Appliquer la transformation en ondelettes de Haar au ler niveau pour obtenir les
coefficients verticaux, diagonaux et de détail estimés coefficients de I'horizontale
Appliquez I'histogramme de couleur en attribuant les 8 niveaux, a la saturation et a la
valeur fournissent une quantification I'espace TLS avec I'histogramme de 8x2x2=32
Matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM) calculée sur des sous-matrices
horizontales, verticales et diagonales

Divisez I'image en sous-régions : région horizontale (H),

Verticale (V) et diagonale (D)

Combinez les coefficients estimés des éléments rouge, vert et bleu

De la méme maniére, fusionnez les coefficients verticaux et horizontaux des éléments
bleu, rouge et vert.

Attribuer les poids 0.003 aux coefficients d'estimation, 0,001 aux coefficients
verticaux et 0,001 aux coefficients horizontaux.

Changez les coefficients estimés, verticaux et horizontaux dans le plan TLS.
Répétez les étapes 1 & 8 sur une image de la base de données.

Déterminer la matrice de similarité de I'image de requéte et de la base de données
d'images en utilisant I'écart relatif, I'écart standard.

Classifier les images en utilisant le classificateur SVM et en combinant les
caractéristiques globales et locales.

combinent les caracteéristiques globales et locales. FQUERY= (FG, FL)

IVV.5. Analyse Des Reésultats :

Pour tester ce programme nous avons choisie trois mesure de similarité la mesure de
Manhattan(L1), Euclidienne(L2) et la Relative standard dérivation (RSD) et nous choisissons
une image du base utilisée
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Figure30 : image échantillon de base du WANG

IV.5.1 Requétes des matrices :

1VV.5.1.1. Matrice de similarité de Manhattan L1 :
L1=37, [Di — Qi| (IV.9)

Di : caractéristiques de base de données
Qi : caractéristiques d’image de requéte (query)

Les images ci-dessous représente les résultats du cette requéte :

Query by sample Operations

Browse for image 7]

i Simiarity Metrics
Select image drectory for processng
|
Num of images returned Load Dataset
{ 2 = s

Figure31 : résultats de matrice L1 en image de buses
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"+ chires = B %
Figure32 : résultats de matrice L1 avec SVM en image de buses
4] - O 3

File Edit View |Inset Tools Desktop Window Help

NEEdS LAV OPEL- |G |0E|aD

Africal>: : (g;)% 0 . 0 . 0 . 0 E 0 » o 1.:);;:
Beach|’ '00%'?2‘;% AT EE L 10@;)"2.:)1(;‘]
wonuments 1”15 e[ © 0 Yo 0 Fu ey @,

(4)
b.00% 6.00°%48.00%
Buses 3 0 (3) | (44) .

: 2.00% 8.00%
Dinosaurs] 0 0 (1) 0 1(49)

2.00%0.00% 00%
Elaphasis] 0 t10.:m.:.0 1 ° |69
Flowers] 0 0 0 0 0 o1
Foos  a.00%
Horses [’ 6 N
L (1) (2
Mountains| 0 16.00%4.00%4.00% 4.00%
s (8) .(7) (2 @
.00%2.00%2.00% 2.00%

0 0

Food| (3 . (y =)= @ -9 .y -

Figure33 : Matrice de confusion L1 avec SVM en image de buses =88%

1VV.5.1.2. Matrice de similarité Euclidienne L2 :
L2=\/Z?=1(Di — Qi)*(IV.10)
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Di : caractéristiques de base de données

Qi : caractéristiques d’image de requéte (query)

Les images ci-dessous représente les résultats du cette requéte :

Query by sample Operations.

Simiarty Wetrics

Select image directory for processing

Browse for image... 2 T
Num of images returned Load Dataset
20 v =

Figure34 : résultats de matrice L2 en image de buses

o cbies i - o x

Retumed images

Query Image
o

v.‘l

Query by sample

Operations

Simiarity Metrics
Browse for image.

2 v
Select image directory for processing
1
Num of images returned Load Dataset
20 ¥

Figure35 : résultats de matrice L2 avec SVM en image de buses
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4] = g
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help &
DEede M AROIDLL- | 0E ol
¥ § 5 % 2 8 & £ 3 B
l S o £ @@ o wm & * = &
42. .00%2.00% 0.
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(1 () @) J
{ Beachl" 6.00%2.00%2.00940.00%.00%4
| @ ) @ 6 @),
; bt 6.00%2.00%2.00%8.00% 0
| (4) (3, (1) (1) @
P.00% b 8.00%4.00Y
Buses 0 0 0 0
[ (1) (4 (2]
4
Blaasuss] 0 - 0 20 -0 =Py 10 a0 0
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Flowers] 0 0 0 0 0 0
! (1) (3) (45) (1) ]
2.00%2.00% 16.00%
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Figure36 : Matrice de confusion L2 avec SVM en image de buses=82%

IVV.5.1.3. Matrice de similarité la Relative standard dérivation (RSD) :

Z?=1(D1_Qi)2
J (IV.11)

(3xERL, Di?)+(ZL, Qi%)

RSD=

Di : caractéristiques de base de données
Qi : caractéristiques d’image de requéte (query)

Les images ci-dessous représente les résultats du cette requéte :
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Query by sample Operations.
Simiarity Metrics

Browse for image.. Relative Deviation

Select image directory for processing

Num of images returned Load Dataset
20 v 3

Figure37 : résultats de matrice RSD en image de buses

Query by sample

Operations

Similarty Metrics

Do for oo P DN b Select image directory for processing
e ge ory for pr

N f returned
jum of images returns Load Dataset
20 .

Figure38 : résultats de matrice L1 avec SVM en image de buses
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CHAPITREIV: Travail implémenté
I@ - 0o x
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Foodl . 0 .5y 0 :0:0:0

Figure39 : Matrice de confusion RSD avec SVM en image de buses=92%

Images Précision des mesures de similarité (%)

De requéte 1 2 RSD
Afrique 82% 82% 70%
Plages 62% 62% 68%
monument 72% 66% 88%
buses 88% 82% 92%
dinosaures 98% 100% 98%
éléphants 84% 92% 72%
fleurs 100% 90% 98%
Chevaux 88% 96% 88%
montagnes 58% 62% 78%
Nourritures 88% 82% 90%

Tableau 2 : Matrice de similarité
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IVV.5.2 Discussion :
Apres I’exécution de programme et les requétes des tris matrice utilisé on remarque que :

-Les résultats de systéeme CBIR ont plus de précision on utilise SVM en trois matrices
-les résultats des matrices de confusion en classe des buses
L1=88%
L2=82%
RSD=92%
-Le taux de précision des matrices de similarité
L1=82%
L2=81,4%
RSD=84,2%
IVV.6 Conclusion :

L objectif de systéme de recherche d'images basé sur le contenu est de retrouver des images
similaires dans la base de données pour I'image de requéte donnée en utilisant des vecteurs de
support. Nous utilisons le classificateur SVM pour classification de I'image et la dérivation de
la norme relative pour calculer la similarité entre deux images. Dans ce systéme, la précision

globale a atteint 90%. Nous conclurons que le systeme CBIR est plus performant avec SVM
et la Relative standard dérivation (RSD) mieux que les autres matrices de similarité utilisé.
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Conclusion général :

La recherche d’images est devenue un domaine de recherche actif qui se développe trés
rapidement. L’explosion du nombre de collections d’images personnelles et professionnelles
ainsi que sur le Web a rendu le développement des outils qui organisent ces données une
nécessité. L’objectif principal des moteurs de recherche d’images est de localiser les images
pertinentes a I’utilisateur avec une bonne précision et avec un minimum de temps. Les moteurs
de recherches d’images sont classés en deux grandes catégories : ceux qui exploitent leur
contenu visuel (CBIR) et ceux qui exploitent les concepts sémantiques associés avec ces images

Notre travail s’articule autour des phases principales suivantes :

® D’abord, nous avons étudié les images numeriques en général

® Ensuite, nous avons étudié les différentes modeéles de recherches classiques qui peuvent
étre utilisé dans le domaine de la recherche d’images. Nous avons étudié aussi les moteurs
de recherche ainsi leur architecteur.

® Puis, nous avons étudié I’indexation des images et comment nous pouvons faire une
recherche d’une image par une autre image a partir de ses caractéristiques.

® Enfin, nous avons fait une simulation de CBIR et nous avons donné son fonctionnement
ainsi les résultats de systéme proposé. Nous avons utilisés dans ce systéme des
caractéristiques des images pour obtenir des résultats (histogramme, moments de couleur
et texture....), comme nous avons appliqué le traitement d’image filtre de Gabor et
transformée d’ondelette et pour la classification des images nous avons utilisé le SVM qui
a amélioré les résultats de cette recherche.

Ce théme a été vraiment trés intéressant car cela nous a permis d’approfondir et mettre en
pratique nos connaissances dans le domaine du traitement, segmentation d’images et indexation
mais aussi d’étre confronté aux difficultés des images réelles : qualités, couleurs, résolutions,
etc...
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