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Introduction

Dans notre monde moderne, notamment avec I'apparition du multiméaiagéia pris une
importance considérable comme moyen de transmettre de 'inform&te plus en plus, les
images se présentent sous forme numériqgue. Du fait de I'abondascenfdenations
contenues dans ces images, il devient nécessaire de pouvoir effegtasratiguement
certains traitements. C’est pourquoi I'analyse d’'images estndeva I'heure actuelle | ‘un
des themes prépondérant de la recherche dans les sciences de I'information.

Les problématiques liées a I'image comptent parmi les plusitiffia résoudre en raison de
leur caractére éminemment subjectif : en effet les imsgasen général destinées a étre vues
par un étre humain, et I'on sait le caractere subjectif deefpprétation humaine. Les
problemes de I'analyse d’image, ou I'on cherche a simuler lpéoa humaine de 'image,
sont donc des problemes ouverts que I'on ne peut espérer résoudre de ewatsée. De
nombreuses méthodes tres diverses et plus ou moins efficaces pmopétgees pour résoudre
ces problemes, mais aucune ne peut prétendre a une efficacité totale suesantages.

L’'image est, au méme titre que le langage naturel humainoaracrit, un vecteur d’'une
information sémantique destinée a étre interprétée par leacehugnain, ce qui conduit a
l'idée d'utiliser pour 'analyse d'image des méthodes issuesathallyse linguistique. C'est
pourquoi nous allons appliquer aux images un modele statistique couramitis@t emnt
analyse de textes : la loi de Zipf.

Parmi les applications envisageables de la loi de Zipf en andliysage, nous allons ici nous
intéresser a deux catégories de problémes : I'évaluation delii gles images compressées
et la détection d’objets et de zones d'intérét dans les images.

Dans le premier chapitre de cette thése, nous allons préserterde Zipf et les autres
modeles de loi puissance utilisés dans les sciences humaingsrelies les interprétations
qui peuvent étre données de ces modeéles et leurs principales applications.

Le second chapitre présente I'application aux images de la loipfleeZ en particulier les
codages de I'image qui seront utilisés afin de pouvoir adapteasades images un modele
congu pour I'analyse de texte, ainsi que les principales propriétés du modéle.

Le troisieme chapitre est consacré a l'utilisation de lad®izZipf pour I'évaluation de la
compression d’'images. Apres avoir présenté les méthodes exdstaates définirons une
mesure de la qualité de la compression basée sur la loipde afiisi qu’'une méthode
d’optimisation de la compression d’une image.

Enfin, le quatrieme chapitre présente I'utilisation de la loi ige¢ @our la détection d’objets et
de zones d'intérét dans les images. Nous allons d’abord aborderbtenmrodans un cas
particulier, celui de la détection d'objets artificiels dans defieux naturels, avant
d’appliquer les modéles de loi puissance dans le cadre plus géedeablétection de zones
d’intérét d’'une image quelconque.



Chapitre 1 : Les lois puissance et leurs applicatio  ns

Introduction

Dans cette section nous allons montrer comment dans de nombreuses dasddois
puissance ont déja été utilisées pour modéliser des phénomeneseméré divers. Nous
allons en particulier nous intéresser aux lois puissance du typdaiee Zipf qui établissent
une relation entre les fréquences d’apparition des différentesrecces d’'un phénomeéne et
le rang de ces occurrences dans une suite ordonnée.

Avant de présenter ces différentes études, il convient de préeigele nous entendons par le
terme de loi puissance. Nous allons ensuite présenter les prinangaiées de lois puissance
qui existent et les interprétations qui peuvent étres données polierjlestir existence. Nous
verrons ensuite les principales applications de ces modeles.

1  Les principales lois puissance

1.1 Définition

Des répartitions statistiques en lois puissance ont été obseataassde trés nombreux
domaines, aussi bien dans les phénomeénes naturels que dans les prodestisasiétés
humaines.

Une loi puissance est une fonction qui lie deux quantités et qui prefudmla y=ax®, ot a
et b sont des constantes. Sa représentation graphiqgue dans un (repgrest la
suivante (figure 1):

X
Fig.1 : Représentation d’'une loi puissance dans un repere linéaire

Le plus souvent, on représente les lois puissance dans un repergitiiftigae, c’est a dire
un repére dont aussi bien I'abscisse que I'ordonnée portent des édualgbmiques. Dans
un tel repere, la représentation graphigue d’'une distribution en l@apgis est une droite,
comme on peut le voir sur la figure 2. On a alors Iny = In an>b IL’exposant —b de la loi
puissance est alors lié a la pente de la représentation linéaire daresdebidogarithmique.
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Les modéles de loi puissance les plus connus sont la loi de Paletoiede Zipf. Les lois
puissance ont fait I'objet d’observations expérimentales dans slentmdbreux domaines
comme la linguistique, I'économie, la démographie ou la génétiqdejeztes interprétations
ont été proposées pour expliquer de facon théorique, au moins dans celdaies résultats
empiriques obtenus.

log (y)

log (x)

Fig.2 : Représentation d’'une loi puissance dans un repere bi-logarithmique

1.2 La loi de Pareto ou « loi des 80/20 »

Historiquement, la premiére mise en évidence d’'une loi puissadté faite en 1897 par
'économiste italien Vilfredo Pareto [Par-97]. En étudiant la népgan des revenus

personnels des individus dans les principaux pays industrialisés, Ratetstaté que cette
répartition suivait une loi puissance.

Plus précisément, si I'on s’intéresse a la probabilité qu’un indipiikiau hasard dans la
population ait un revenu X supérieur a une certaine somme X, cetteiptébest, selon

Pareto, donnée par la formule suivante :

P (X>X) = (%) (1-2-1)

Dans cette formule, %, représente le revenu minimum et k est une constante positive.
L’espérance mathématique du revenu est donnée par la formule suivante :

X=xXmin k/(k-L) (1-2-2)

La valeur de k caractérise la pente de la disiobuét mesure I'inégalité des revenus. Cette
loi est en principe valable pour tous les paysanémie de marché. Elle se vérifie aussi bien
pour les les revenus des particuliers que pouchéfes d’affaire des entreprises. En réalité,
la loi de Pareto ne modélise correctement quedesnuus les plus élevés. En 1931, Gibrat
[Gib-31] a montré que les revenus des classes megesuivaient une loi lognormale plutét
gu’une loi puissance. Cependant, Mitzenmacher [Mita mis en évidence un lien entre les
distributions lognormales et les lois puissancésa Imontré qu’avec un méme modeéle
mathématique de la variation des revenus, on pbobéenir soit une loi puissance, soit une
loi lognormale selon qu'il existe ou non un revenmimum. Donc, les différences constatées
entre les travaux de Pareto et les études plusitgscéiennent sans doute aux changements
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sociaux intervenus au cours du vingtieme siecléamment au développement des classes
moyennes et a l'instauration de minima sociaux.

Certains ont essayé d'utiliser la loi de Paretoea fins politiques afin de justifier les
inégalités sociales par une sorte de « loi natusellNous ne nous étendrons pas sur le sujet,
mais il est bon de remarquer que la loi de Parete’applique au sens strict qu’aux revenus
les plus élevés, et ne décrit pas par conséqusnhdgalités entre riches et pauvres, mais
seulement entre les riches eux-mémes. Ce n'esiapa$existence d'inégalités sociales qui
pose probleme mais I'importance de celles-ci, masyar le coefficient k de la formule de
Pareto, et par le pouvoir d’achat de la classéua pauvre, représenté par le revenu minimum
Xmin. DONC, UNe société peut étre relativement égaditei la répartition des revenus suivre
guand méme une loi de Pareto.

Pareto a également proposé une formulation trédnsatisée de sa loi. C'est la loi dite des
80/20 : selon Pareto, les 20% des individus les ptihes possedent 80% de la richesse d’un
pays. D’autres répartitions de ce type ont été snese évidence dans les domaines les plus
divers, comme la production industrielle (20% desdpits fabrigués par une entreprise
représentent 80% du volume de production de céllde trafic routier (20% du réseau
routier supporte 80% du trafic), la gestion deswasces humaines (20% des individus sont
responsables de 80% des problemes), et bien dsaememples encore.

1.3 Laloide Zipf

La loi de Zipf[Zip-49] a été mise en évidence par le linguisteeacain George K. Zipf
(1902-1950). C’est une loi empirique qui s’'intéeessla répartition statistique des fréquences
d’apparition des différents mots dans un langagent@irement a la loi de Pareto qui
s’intéresse a des probabilités, on utilise icecliement les résultats du comptage des mots,
des fréquences absolues. Dans les travaux origispf, il s’agissait de la langue anglaise
écrite. Le premier ouvrage sur lequel a travaillgf pour mettre en évidence sa loi est le
roman Ulyssesde James Joyce. Selon la loi de Zipf, les frégeerttapparition des mots
classés par ordre décroissant de leur fréquengepafion s’organisent suivant une loi
puissance. Plus précisément, si I'on désigne garfiéquence d’apparition du mot de rang r
dans la suite, la relation est donnée par la fearsuivante :

F=ar® (1-3-1)

Dans cette formule, a @ sont deux constantes positives. La valeur de laspocea
caractérise la loi puissance. Dans les cas dessta@ld langue anglaise étudiés par Zipf, la
valeur de la puissance est proche de 1. Si 'opasgque la puissanceest égale a 1 , cela
conduit a une simplification de la formule que I'@eut quelquefois trouver dans la
littérature :

F=alr (1-3-2)

Selon cette approximatiolg produit rang-fréquence est constattia fréquence des mots est

inversement proportionnelle a leur rang.

La loi de Zipf, également appelédoi rang-fréquence est en général représentée

graphiquement dans un repeére bi-logarithmiquea $&partition des fréquences des mots suit
une loi puissance, on obtient une droite. On appetiourbe de Zipfcette représentation
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graphigue. Dans la pratique, la loi de Zipf estabéd pour les 5000 mots les plus fréquents
environ, au-dela de 5000 mots la courbe de Zipfd & s’'incurver vers le bas. Ce résultat a
notamment été mis en évidence par Kucera et FrgQes67].

Depuis les travaux originaux de Zipf, des répantisi en loi puissance de la fréquence des
mots ont été observées par de nhombreux auteursdganembreuses langues, et cela aussi
bien en ce qui concerne le langage parlé qu'dntpeut citer par exemple Miller [Mil-58]
ou Dahl [Dah-79] pour I'anglais, Lua [Lua-94] pole chinois, Billmeier [Bil-69] pour
l'allemand et Kalinin [Kal-64] pour le russe. Observe bien entendu des différences entre
les courbes obtenues selon la langue et le typextes sur lesquels I'analyse a été effectuée,
mais on retrouve, quels que soient la langue gbdabulaire utilisés, une répartition en loi
puissance. La comparaison entre les caractéristiges courbes de Zipf a été utilisée
notamment par Havlin [Hav-95] pour essayer d’ideti’auteur d’un texte.

En fait, Zipf n’est pas le premier a avoir décatrépartition des fréquences des mots. Les
premiers travaux dans ce domaine ont été réaliaésEptoup en 1916 [Est-16]. Si I'on
examine de plus pres la répartition des fréequedessmots, quelle que soit la langue, on
remarque que les mots les plus fréquents sont l@s-outils grammaticaux comme les
articles, pronoms, conjonctions, prépositions, iaju® les verbes auxiliaires. Ces mots sont
parfois appelés « mots vides » car ils n'ont pasaleur sémantique propre, il n'ont qu’une
fonction syntaxique. Ce résultat n’a rien de surprg, en effet ces mots sont présents en
grande quantité dans n’importe quel texte quel spit le sujet traité, et leur présence est
absolument nécessaire. Ces mots grammaticaux smigugfois désignés comme faisant
partie duvocabulaire fermécar ils existent en nombre limité, contrairemantacabulaire
ouvertdes noms, adjectifs et verbes dont le nombre dsiellement infini.

Il est également possible de calculer la fréquede® mots en se limitant & une catégorie
grammaticale donnée, par exemple celle des nomsaniles mots les plus signifiants du
point de vue sémantique. La encore, on retrouverépatition en loi puissance. Ce fait a éteé
mis en évidence pour la premiere fois par Yule @61 [Yul-25]

Un probleme qui se pose lors de I'établissementisies de fréquence des mots, dans le cas
des langues naturelles, est la maniére de défngui constitue umot La question n’est
absolument pas triviale contrairement a ce que pourrait croire au premier abord. Selon la
définition utilisée pour la notion de mot, les iésts des analyses effectuées pour une méme
langue peuvent étre sensiblement différents. Ufiaitién simple, voire simpliste du mot est
de considérer que tout groupe de lettres séparégar espaces constitue un mot, et que
chaque groupe de lettres différent constitue un diféérent. Cette maniere de définir et de
dénombrer les mots est simple et facile a autosratimais ne manque pas de poser des
problemes. Un premier probleme est celui des flexioconjugaisons, déclinaisons, accords
de l'adjectif. Se posent également le probléme hdeaonymes et celui des mots pouvant
appartenir a plusieurs catégories grammaticaleqr@@eme est d’autant plus important que
les mots appartenant a plusieurs catégories graoalest sont souvent des mots-outils
extrémement fréquents. Il y a également le probléle® noms composés et des locutions
commeafin de quant a.. Faut-il les compter comme un ou deux mots ? Tassproblémes
font qu’il n’est pas toujours simple de compternests. Les méthodes de comptage simple, si
elles sont facilement automatisables, ne donnestup@ bonne image des fréquences des
mots. Pour cela, il est nécessaire d'effectuer am@lyse syntaxique et sémantique de la
langue, et donc souvent d'utiliser un comptage rabqui est extrémement fastidieux.

L’explication donnée par Zipf de cette distributiest basée sur f@incipe du moindre effort
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Le principe du moindre effort consiste & minimigeffort & entreprendre afin d’accomplir
une tache donnée, et selon Zipf, la plupart despooi®ments humains peuvent s’expliquer
par ce principe. Dans le cas du langage, cela stensi minimiser I'effort intellectuel
nécessaire a I'élaboration et a la compréhensiomelksage, aussi bien de la part du locuteur
(ou de l'auteur) que de l'auditeur (ou du lecte@®ur le locuteur, I'idéal serait d’avoir un
langage qui ne soit composé que de peu de mots,dafiminimiser I'effort de mémoire
nécessaire a la composition du message. quitteqaeehacun de ces mots ait de nombreux
sens différents. Pour l'auditeur, I'idéal serait@untraire que chaque mot ait un unique sens
trés précis, afin de limiter I'effort d'interprétah nécessaire a la compréhension. Afin de
respecter dans les deux cas le principe du moietfet, le langage naturel tend vers
I'équilibre entre ces deux exigences contradicsyioe qui se traduit par 'usage d’un nombre
réduit de mots-outils utilisables dans la plupass$ dituations, ainsi qu’'un grand nombre de
mots moins fréquents qui ne sont utilisés que lorskp situation exige une description
précise. C’est cela qui, selon Zipf, explique qaadpartition observée des fréquences des
mots suive une loi puissance. Au-dela de la simgpartition des fréquences d’apparition des
mots, d’autres faits linguistiques remarqués papf Zendent a prouver que I'évolution
linguistique semble étre dictée par le principe rdaindre effort. En particulier, Zipf a
également remarqué que les mots les plus fréqaent€galement les plus courts, c’est a dire
ceux qui comportent le moins de phonémes, et qudrdguence des mots décroit
proportionnellement au nombre de syllabes. On pgatement remarquer que les mots les
plus fréquents sont en général les plus ancienneaparus dans la langue. Ces faits sont
particulierement flagrants en anglais, en effeteckeingue possede un double vocabulaire : les
mots de base qui proviennent du vieil anglo-saxtusage tres fréquent mais relativement
peu nombreux, et les mots plus savants qui sontlpqiupart d’entre eux des emprunts plus
récents a la langue francaise.

La loi du moindre effort est également responsdlaatres évolutions linguistiques comme le
raccourcissement de la longueur des mots, l'usagbraviations, la disparition des
déclinaisons, I'emploi des temps composés a leepdas temps simples...

Cependant, l'interprétation donnée par Zipf de @anlest pas totalement satisfaisante. En
effet, des distributions en loi puissance ont éigemen évidence non seulement dans des
textes écrits par des humains, mais aussi dansegEs générés aléatoirement, notamment
par Miller [Mil-57] ou plus récemment par Li [Li-920r l'interprétation de Zipf est basée sur
le comportement humain et ne permettrait pas dégreecompte de tous les phénomenes dans
lesquels on rencontre des lois puissance. C’estgpou d’autres interprétations ont été
proposées qui permettent d’expliquer l'existences deis puissance par des modeles
mathématiques probabilistes. C’est le cas en pdéidicdu modéle proposé en 1955 par
Herbert Simon [Sim-55]. Cette interprétation essdgasur un modéle stochastique de la
croissance du vocabulaire. D’apres ce modele, tds nouveaux sont introduits dans un texte
suivant une probabilité constante. De plus, la gbdlié qu’'un mot soit appanm fois dans un
texte est proportionnelle au nombre total d’'ocawres des mots qui sont apparus exactement
m fois. Ces hypothéses permettent de modéliserlliéon de la fréquence des mots par un
processus de croissance, ce qui, selon Simon, ttaddune répartition en loi puissance. Le
modeéle de Simon a inspiré d’autres interprétatidesdistributions en lois puissance dans
d’autres domaines.

A titre d’illustration, voici deux exemples de l&partition des fréquences d’apparition des
mots en francais et en anglais. Les résultats @noint pour le francais d’'une étude réalisée
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par le ministére de 'Education Nationale sur degds de la littérature frangcaise moderne et
pour I'anglais du British National Corpus qui corapd des textes de différentes origines.
Pour le francais, toutes les formes verbales antra@mnenées a linfinitif et les accords en
genre et en nombre ont été éliminés sauf pour teaoms personnels. La méthode de
comptage utilisée distingue entre les différentaggories grammaticales et des listes de
fréquences par catégorie grammaticale sont égatedigponibles. La figure 3 montre les
courbes de Zipf obtenues pour les 1500 mots lesfpdguents dans les deux langues.

Fréquences d'apparition des 1500 premiers mots

—— Francais

3 —s— Anglais

log (fréquence)

0 1 2 3 4
log (rang)

Fig .3 : Fréquence d’apparition des 1500 mots lies fpéquents en francais et en anglais.

Dans les deux cas, on remarque que la courbe raggence représentée dans un repére bi-
logarithmique est & peu pres linéaire. Néanmoesspbints ne sont pas parfaitement alignés.
La différence entre les ordonnées des deux cowstedue essentiellement a la différence de

la taille du corpus utilisé pour chacune des demgulies. La pente de la courbe est de —1,128
pour le francais et de —0,9682 pour I'anglais. @mouve donc les résultats obtenus par Zipf

qui prévoient une valeur de I'exposanproche de 1 dans les langues naturelles.

1.4  Laloide Zipf inverse

En plus de la loi rang-fréquence déja mentionnée, autre loi puissance a été mise en
évidence par Zipf a partir de ses travaux sur hgue anglaise. Cette seconde loi est
nettement moins connue que la précédente, bieZigfi€ait en fait découverte dés 1935. Il
s’agit de la loi ditdoi de Zipf inverseContrairement a la loi de Zipf précédemment défin
qui décrit la répartition statistique des mots,lda de Zipf inverse décrit la répartition
statistique des fréquences des mots. Selon leeldipf inverse, le nombre de matsstincts
ayant une fréquence d’apparition donnée dans um &t une loi puissance. Le homib{@

de mots apparaissdifois dans le texte est donné par la formule siézan

IH=Af"Y (1-4-1)
Dans cette formule, A gtsont des constantes et la valeur de l'expoyasdt proche de 2

pour les textes écrits en langage naturel. Endeite loi empirique n’est valable que pour les
mots dont la fréquence d’apparition dans le testdagble. Contrairement a la loi de Zipf qui
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s'intéresse davantage aux mots les plus fréquienits, de Zipf inverse permet donc d’étudier
la répartition des mots les plus rares dans letdde ce fait, la loi de Zipf inverse permet
d’'analyser la richesse et la diversité du vocabelldiun texte. Ce modele peut notamment
étre utilisé afin d’identifier 'auteur d’un textea loi de Zipf inverse a notamment été utilisée
par Cohen et al. [Coh-97] afin de distinguer emée textes naturels et artificiels. Elle est
nettement plus efficace que la loi de Zipf pouteefpplication. La fig.4 montre un exemple
d’application de cette loi. On remarque que laipayauche de la courbe est une droite, ce qui
montre que I'on a bien une loi puissance. L’alldecla partie droite s’explique par le fait que
pour les grandes valeurs de la fréquence, il pgsade mot associé a chaque valeur.

log (nombre de mots)

™,
mew
) o

X 05 1.0 1.5 20 25 30 35 40

log (fréquence des mots)

Fig. 4 : Représentation graphique de la loi de #Hipérse, dite « courbe de Zipf inverse »

La taille du vocabulaire, c’est a dire le nombrendats différents apparaissant dans le texte,
est également fonction de la longueur de celuderdan [Her-66] a montré que la croissance
de la taille du vocabulaire en fonction de la lozigudu texte suit également une loi
puissance. Le nombre R de mots différents dansexie tde longueur T est donné par la
formule :

R=BT (1-4-2)
B et3 sont des constantes. La valeur de ces constantgsedmettre d’identifier I'auteur du
texte. Bien qug puisse étre considéré comme constant sur une g@age de variation de
la longueur des textes, dans la pratique il déanitfait tres lentement en fonction de la
longueur du texte.

Un lien peut étre fait entre les lois puissancketotion d’entropie. L'entropie au sens de la
théorie de l'information peut étre définie a padiés mots du texte selon la formule suivante :

H W:—g‘@logRQ (1-4-3)

Dans cette formule, T représente la longueur dtetdX le nombre de mots distinctsf(g} la
fréquence d’apparition du mot r. On utilise icilogarithme a base R, de maniere a permettre
de comparer les résultats obtenus avec des teffia®uits, il permet de donner une valeur de
I'entropie comprise entre 0 et 1 quelle que soivdieur de R. Cette entropie est maximale
guand tous les mots du texte ont la méme fréquéiaggarition, elle est minimale quand la
fréequence relative d’'un des différents mots attdint_’entropie permet donc de mesurer
l'uniformité de la distribution des différents mots
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Il est maintenant possible de définir une entroye plus a partir desotsdu texte mais des
fréquences d’apparitionde ceux-ci. La formule suivante a été proposéeCphen [Coh-97]
afin de calculefentropie relative aux fréquences.

H :—ZEQIOQFQ (1-4-4)

Dans cette formulel(f) représente le nombre de mots distincts ayant uégquénce
d’apparition égale &f et F représente le nombre total d’occurrencesmts dans le texte.
L'utilisation d’'un logarithme a base F assure cu@dleur de I'entropie est comprise entre 0
et 1. L'intérét de cette définition de I'entropistiecomme pour la loi de Zipf inverse qui est
également définie a partir de la fréequence d’apiparides mots, de donner un poids plus
important aux mots peu fréquents dans le texte.

Les lois de Zipf et de Zipf inverse ainsi que ledr@pies qui leur sont associées ont été
utilisées par Cohen et al. afin d’analyser lesédéhces entre des textes naturels, c’est a dire
écrits par des auteurs humains, et des textegiaisfgénérés aléatoirement. L'analyse des
textes aléatoires avec la loi de Zipf donne desltdts peu différents de ceux obtenus avec
des textes naturels, comme I'a déja montré Milked 857 [Mil-57], a savoir que I'on obtient
dans les deux cas une loi puissance avec un expgosahe de 1. Par contre, la croissance du
vocabulaire en fonction de la taille du texte esauroup plus faible dans le cas des textes
naturels. L'ordonnée a I'origine de la courbe dpfZimverse est beaucoup plus élevée dans le
cas d'un texte artificiel que pour un texte natur@kla signifie que les textes générés
aléatoirement comprennent plus de mots rares guexées naturels. On peut ainsi utiliser la
loi de Zipf inverse afin de différencier I'artifiei du naturel.

2 Interprétation des lois puissance

2.1 le modéle stochastique de Simon

Un modele mathématique a été proposé en 1955 paeH&imon [Sim-55] pour expliquer
I'existence des distributions en lois puissancer(lue Simon n’ait pas employé ce terme),
que ce soit pour les fréquences des mots, la piuldes villes, la distribution des revenus
ou la classification des especes vivantes. Un masment analogue avait déja été appliqué
par Champernowne [Cha-53] pour expliquer la répamtides revenus suivant la loi de
Pareto. Ces distributions peuvent étre décritesipaiformule du type :

f(i)=(a/i“)b (2-1-1)

L’exposant k est en général supérieur a 1 et ls ptwvent proche de 2 et le rapport f(2)/f(1)
est généralement proche de 1/3 et presque toujdérgeur a Y.

Selon Simon, d'autres distributions comme les ithistions en série logarithmique de Fisher
et les distributions binomiales négatives peuvéet @crites par la formufé)=(a/i )b’ pour
des grandes valeurs de i mais k est alors infééiduet f(2)/f(1) ne peut étre inférieur a %.
Une distribution en série logarithmique de Fiststrume distribution dont la loi de probabilité
est de la forme :

-14 -



P(X =i)=W_»’;' (2-1-2)

aveci entier ety compris entre 0 et 1. Une distribution binomiakgative a une loi de
probabilité de la forme :

P(X=i)=Chp' (1- p™) (2-1-3)

avec n entier, i compris entre 0 et n et p entret . La figure ci-dessous montre les
représentations graphiques de ces deux distrilsution

1.4
1.2 -
1 i
—e— Série logarithmique de
7T 081 Fisher
b>'.</ 0.6 \ —&— Loi binomiale négative

Fig. 2 : Représentation graphique d’'une série itgarque de Fisher et d’'une loi binomiale
négative, pour n = 10 et py=0,8.

J.H. Darwin a montré en 1953 [Dar-53] que ce typalitribution peut étre obtenu par un
processus stochastique de naissance et de moprddassus de naissance et de mort est un
processus aléatoire qui décrit I'évolution d’'un@ylation X en fonction d’'un taux de natalité

A et d’'un taux de mortalitd. Il est décrit par les formules suivantes :

P(Xi+h=n+1|X%=n)=Anh+o(h) (2-1-4)
P(%h=n-1|X%=n)=onh+o(h) (2-1-5)
P(Xeh=n|X=n)=1-Q+0)nh+o(h) (2-1-6)
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Selon Simon, un processus stochastique similaiteuX qui conduisent a une distribution
binomiale négative ou en série logarithmique péng éécrit par une classe de fonctions du

type :
f(i)=AB(i, pt1) (2-1-7)

Ou A etp sont des constantes et Bfil) est la fonction Beta calculée en i,petl, elle est
donnée par la formule :

B(i,p+1)= J':Ai'l(l—ﬁ)pdA:% avec (0<i: 0g<c) (2-1-8)

Or, une propriété de la fonction gamma est queylas tend vers l'infini, on a :

%4 -« (2-1-9)

Par conséquent, quand i tend vers l'infini, on a :
f(i)~/(o+1)i ¥ (2-1-10)

Donc, une distribution de la formii)=AB(i,p +1) est, pour les grandes valeurs de i,
I'approximation d’une loi puissance.

Simon a introduit son modele en prenant I'exemplm dexte en cours d’écriture. Le texte
déja écrit a une longueur de k mots, et on déspard(i,k) le nombre de mots différents
apparus i fois dans les k premiers mots du textec@sidere le mot qui est en train d’étre
écrit. Simon a admis les deux hypothéses suivarigeprobabilité que le (k+1)éme mot du
texte soit un mot déja apparu i fois est proport@ie a if(i,k), et il existe une probabilité
constantex que le (k+1)eme mot soit un mot nouveau. La gdrdibéd d’'un mot dépend donc
de ce qui a été écrit auparavant. On distingue @asx celui ou le mot courant est un mot
nouveau, c’est a dire que l'ori=l, et le cas ou ce mot est déja présent dans le teixi > 1.
Bien qu’il aurait été plus naturel de calculer pésance de f(i,k), Simon a préféré calculer
'espérance de f(i,k+1). Dans le cas ou i=1, @nlsuppose constante la probabitit@our
gu’un mot nouveau apparaisse, cette espérancemséel par la formule suivante :

E{f(1,k+1) } - (i,k) = a—K(K)T(i,K)} (2-1-11)

De méme, d’apres les deux hypotheses faites paorSibespérance dii,k+1), dans le cas
ou le mot est déja apparu dans le texte, est doania formule : :

E{f(i,k+1) } - f(i,k) = K(K){ (i-1)f(i-1,k) - if(i,k) } pour (i=2,...,k+1) (2-1-12)

Comme on suppose que l'on a des distributionsgsias, dans les sens ou toutes les
fréquences d’apparition des mots croissent propangllement &, on peut remplacer les
espérances par les fréquences elles-mémes. Ontdbieéquations suivantes :

f(1,k+1)- f(1,k) =a- K(K) f(Lk)  (0<a<l) (2-1-13)

(i k+1) — f(i,k) = K(K){ (-1)f(-1,k) - if(i,K)} pour (i=2,...,k+1) (2-1-14)
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Pour i=k+1, on obtient K(k)=1/k.
On cherche a évaluer le facteur de proportiotéhdti(k). Comme K(k)if(i,k) est la
probabilité que le (k+1)éme mot soit apparu i ftass le texte, on a :

Zk:K(k)if(i,k):K(k)Zk:if(i,k):l—a (2-1-15)

k
Or, on sait queZif(i,k):k, par conséquent on a
i=1

K(k)=1_Ta (2-1-16)

On pourrait résoudre ces équations directemeng Biaion a proposé une autre méthode.
On considere que I'on a une distribution staticelie tque pour toute valeur de i et de k on
ait la relation suivante:

f(i,k+1) _k+1 (2-1-17)

ik K

Toutes les fréquences d’apparition des mots crnaiggeportionnellement a k et maintiennent
donc la méme valeur relative. On peut en déduiee:qu

f(i,k) _ f(i,k+1) _ .. 1-
1R -tk ) (2-1-18)

ou (i) est indépendant de k . Donc les fréquences refaties mots les uns par rapports aux
autres, que I'on désigne péf(i) sont indépendantes de la longueur du tkxi2es formules
précédentes on en déduit la relation suivante :

@_1)f(i,k):a;ﬂ£%—i)f(i,k) (2-1-19)
Etdoncona:

/”(i)‘(i;f?%?‘ fIZ}(i)l) (i=2...k) (2-1-19)
Si I'on pose

P (1< p<eo) (2-1-20)

et sachant que I'onfa&(i)= Ai)f*(i-1)= B() B(-1)... B(2)(i)) on en déduit que :

F(i)= (i+g)'(ﬂ(;_21))':_'_%ﬁ > f*(1)—rr(i(?[(;+g) F(1)=B(i+p+1)f *(1) avec(i=2,..K) (2-1-21)
en effeton a:
F(i+ )=+ DT (-+0)=(+0)(i+p+1)...(1+ O (0+1) (2-1-22)
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On remarque que la formule (2-1-21) est identiq(@ &7) aved=f*(1). Or, (2-1-7) est une

solution stable de (2-1-12) et admet pour limite lbi puissance. Dans le cas ou la formule

(2-1-19) n’est pas satisfaite, on peut tout de méanige que :
fi,K _ @Q-a)(i-1)

fi-1,k) ~ (1—a)i +1+&(i,K) (2-1-23)
oug(i,k) est une fonction de i et k. Par conséquemia o
f(i,k+1) _k+1+&(i,K) (2-1-20)

f(i,K) K

Comme on suppose que les mots nouveaux sont ifsaatec un taux constant, la somme
des fréquences doit étre proportionnelle a k, domdoit avoir :

_kif(i,k+1)—kT+1_kif(i,k)%is(i,k)f(i,k):o (2-1-24)

Simon a interprété ces résultats de la facon stevales frequences croissent en moyenne
proportionnellement a k, si une fréquence partiraliest plus grande que ce qu’elle devrait
étre elle va croitre plus lentement, si elle ess pletite elle va croitre plus rapidement. Ce qui
fait que les deux phénomeénes se compensent et dimalula distribution reste une loi
puissance. Ces résultats sont valable si le taintraductiona des mots nouveaux reste
constant. Maintenant, si le taux d’introduction rdets nouveaux décroit avég Simon a
démontré que I'on doit observer une décroissand@,leaveck, ce qui fait que la queue de
la distribution est courbée vers le bas. Or, cenpim&ne a effectivement été observé dans de
tres longs textes.

On peut retrouver le résultat de la formule (2-)1-@line autre maniere. L’équation (2-1-20)
peut étre réécrite sous la forme :

0=(1-a)[(i-1)f*(i-1)-if*(i)]-f*() (i=2,...,k) (2-1-25)

De méme (2-1-13) peut étre réécrit :

0=1-(1-a)f*(1)-f*(1) (2-1-25)

Or, une solution des équations (2-1-24) et (2-1e¥5)donnée par :

f*(i) _A(i-l+c)_ (i-1+¢)
F*(i-1) A(i+0)+L (i+c+/)

(2-1-26)

avecA=k(1-a)/(k+c) et c est une constante.

La relation (2-1-26) a une propriéte tres intératsaa savoir la limite de I'expression est une
loi puissance de la forméi)=(a/i*)b' avec b=1. Donc, poux et c petits, cette distribution,
dite distribution généralisée de Yutmssede les propriétés d’'une loi puissance. Leia la
forme de la distribution ne soit pas trop altér@e les variations dans les hypothéses de
départ permet d'utiliser le modeéle stochastiqueSimon pour modéliser de nombreux
phénoménes ou on observe ce type de distributels, que la fréquence des mots, la
distribution des revenus ou des espeéces biologiguegin des genres.
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2.2  Laloi de Zipf-Mandelbrot : interprétation par les arbres lexicographques

Benoit Mandelbrot, surtout connu pour ses travauxes fractales, a également travaillé sur
la modélisation des fréquences d’apparition dessndatns les textes au moyen des lois
puissance. Il a proposé en 1953 [Man-53] une amadiom du modele de Zipf connue depuis
lors sous le nom de loi de Zipf-Mandelbrot. La nelles formulation introduit des parametres
supplémentaires afin de mieux correspondre aux @mndu langage naturel. Selon la loi de
Zipf-Mandelbrot, la fréequence F(r) du mot de rargst donnée par la formule suivante :

F() =(r +p) "

Dans cette nouvelle formule,eta sont des constantes,est compris entre 0 et 1 gtest
supérieur a 1. Mandelbrot a interprété les distiiims en lois puissance comme une
optimisation au sens de la théorie de l'informati@m suppose que le lexigue comporte n
mots Le colt d'usage du mot d'indice j de ce lerigst ¢C. Ce colt peut par exemple
représenter la longueur du mot. La fonction cotibés's du type Elogn(j) pour un alphabet
de N caractéres et on cherche a optimiser I'inféionanoyenne donnée par chaque mot.
Mandelbrot a proposé une interprétation mathématae la loi de Zipf basée sur la méthode
desarbres lexicographiquegMan-53], [Man-83]. Le lexique est constitué detes les suites
des lettres qui constituent des mots, séparéedgsablancs que I'on peut imaginer placés au
début de chaque mot. Mandelbrot a imaginé de reptésle lexique par un arbre, dont le
blanc constitue le tronc. Au niveau 1, qui corregpa la premiére lettre du mot, I'arbre se
subdivise en N branches, autant qu’il y a de Iettle I'alphabet, il en est de méme pour tous
les niveaux suivants. Chague mot peut donc étn&septé par un chemin dans cet arbre. A
chaque chemin possible dans I'arbre est associgoids qui correspond a la probabilité
d’apparition du mot. Ce poids est nul pour les ségas de lettres qui ne sont pas admissibles
comme mots. Si I'on veut que le codage des motsogbimal c’est a dire que le nombre
moyen de lettres soit le plus petit possible, al@ndbre lexicographique doit étnegulier,
c’est a dire que chaqgue chemin possible dansréadbit correspondre a un mot, et que les
poids des probabilités au niveau k soient de lméU=Ur, ot r est une constante entre 0 et
1. Si lI'on classe les mots par ordre décroissantede fréquence d’apparition et si I'on
désigne pap le rang dans la séquence d’'un mot de probabiljtéldfs en supposant I'arbre
lexicographique régulier, cette probabilité estrdmmpar la formule suivante :

U=P(+V)*P (2-3-1)
Par conséquent, on a :
p=-V+U™P (2-3-2)
P, V et D étant des constantes. Cette formule abtele maniere analytique par Mandelbrot
se trouve étre une généralisation de la loi emyéride Zipf.
La quantité D représente la dimension suivante :
D=log N/ log( 1/r). (2-3-2)
N représente ici le nombre déléments de l'alphal@@ peut mesurer la richesse du
vocabulaire par la fréquence relative des motssygoar exemple par le rapport entre la

fréquence du mot de rang 100 et celle du mot dg dih A N constant, cette richesse
augmente avec r. Plus D est grand et plus le véaabest riche.
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A partir de la, la loi de Zipf généralisée a pueétiemontrée par Mandelbrot de la fagon
suivante : au niveau kg varie entre 1+N+R... N =(N*-1)/(N-1) et (N":-1)/((N-1) Soit V
égal a 1/(N-1). Insérant k=log(Ué)J/log r dans ces deux bornes, on trouve

(UPUP)-1 <p/V < N(UPUP)-1 (2-3-4)

On obtient le résultat annoncé et on définit lastante P en approximaptpar la moyenne de
ses bornes. Bien que dans la pratique, 'arbreedgxaphique ne soit pas régulier, on peut
ainsi conclure que la loi de Zipf généralisée es€bultat auquel on aurait di s’attendre

La dimension D a été définie par Mandelbrot comnaatélatempérature du discourd.a

valeur D=1 joue un role tres spécial qui est diia#tlque I'on a :
(Nk+1-1)

Pi= ) (p+V)?° (2-3-5)

p=(NK-1)/(N-1)

Lorsque 21, la série (2-3-5)liverge. Il est donc nécessaire qusoit borné, c’est a dire que
le lexique doit étre fini. Lorsque D<1, le lexigpeut trés bien étre infini. Dans ce casg, U
prend la forme 1 —Nr et est inférieur ou égal &h. peut alors interpréter,lLtomme la
probabilité de I'espace entre les mots et r la abdlté d’'une des lettres de I'alphabet. Dans
ce cas, on peut considérer que I'on a une suiteiénfle blancs et de mots statistiquement
indépendant, et I'on peut utiliser les blancs pdécouper la suite en mots. Les probabilités
des mots suivront la loi de Zipf généralisée ouZipf-Mandelbrot.

Dans le cas ou D<1, l'arbre lexicographique peut énterprété géomeétriquement sur
l'intervalle fermé [0,1].On définit N intervallesugerts de longueur r qui sont associés aux N
lettres de l'alphabet et un intervalle ouvert deglaeur WY=1-N; associé au blanc. Chaque
intervalle correspondant a une lettre sera enslivigé en N intervalles « lettre-lettre » et un
intervalle « lettre-blanc », l'intervalle « blancwétant pas subdivisé. On remarque que
chaque intervalle blanc définit une suite de lstfimissant par un blanc. Par conséquent, il
définit un mot, I'un des mots étant réduit a umblaSi on le représente précédé d’un point
décimal, un mot peut étre considéré comme un nomdek écrit dans la base (N+1) ne
contenant aucun zéro intermédiaire. Si I'on reprtesees nombres dans l'intervalle [0,1] et
gue I'on ajoute les bornes de cet ensemble, ortreoingensemble des nombres réels compris
entre O et 1 privé des nombres qui contiennentéoo autre part qu’en position finale. Or, cet
ensemble est un ensemble de Cantor dont la dimrefrsictale est D. La quantité D que I'on
a défini comme la température du discours est dmmcdimension fractale. Ainsi, on peut
établir un lien entre la loi de Zipf généralisédaehotion de dimension fractale, la puissance
de la loi puissance étant équivalente a une diroensiactale. Le facteur V défini
précédemment correspond alors a la lacunaritéafeact

Le méme raisonnement a été appliqué par Mandebwotas de la loi de Pareto. On
s’intéresse ici a la hiérarchie des revenus sabari®©n suppose que les salariés d’'une
entreprise sont classés par niveau hiérarchiquiidrarchie est réguliére si, sauf au niveau le
plus bas, chaque salarié a le méme nombre N dedarbees et chaque salarié a un salaire U
égal a r fois le salaire de son supérieur imméttiatr est bien sr compris entre 0 et 1. Les
revenus non salariaux ne peuvent pas étre modéleséette maniere car ils ne comportent
aucune hiérarchie pouvant étre représentée parhuwa. @n classe les individus par ordre
décroissant de revenu et on désigne par r leurdang la suite. Comme pour les fréquences
des mots, on peut montrer que le rang de l'indiv@iichant le salaire U peut étre exprimé par
la formule : r = -V+UPPP . La dimension D représente ici le degré d’inégales revenus.. Si
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I'on suppose que le revenu peut étre difféerentedes différents individus d’'un méme niveau
hiérarchique, cela modifie les expressions de ¥ atais laisse inchangée celle de D. La loi
de Pareto peut s’appliquer également aux reveremubgiifs, mais avec une valeur différente
pour D. La valeur empirique de D est en générathpeale 2.

L’interprétation des distributions en loi puissareaonné lieu a un débat passionné entre
Mandelbrot et Simon a la fin des années 50. Letd&bat terminé sans véritable vainqueur,

chacun restant sur ses positions. L'interprétattenSimon présente I'avantage de pouvoir

s’appliquer a davantage de phénomenes, certaimoptghes dans lesquels on observe des
lois puissance, comme la croissance des villes difficilement modélisables par des arbres

lexicographiques. Les travaux modernes sur lesgoissance du type de la loi de Zipf se

basent le plus souvent sur des modéles stochastigueches de celui proposé par Simon.

Cependant, les travaux de Mandelbrot sur les loisspnce ont donné naissance a la théorie
des fractales.

2.3  Les différents processus aboutissant a une loi puissance

Selon Reed et Hughes [Ree-02], la plupart desildisibns en loi puissance que I'on peut
rencontrer, dans quelque domaine que ce soit,mntgrigine des processus stochastiques de
croissance exponentielle que lI'on observe «tuésest a dire dans un état arrété, a un
instant aléatoire par rapport a I'évolution du @ssus. Reed et Hughes ont déterminé quatre
familles de processus stochastiques qui peuvenitialdodes lois puissance. La plupart des
lois puissance observées dans la nature sont laégoence de l'un ou l'autre de ces
processus.

On considere que la date a laguelle ces proceestisugs est aléatoire. Et 'on considére que
la probabilité pour que le processus soit tué @sstante au cours du temps.

Le premier de ces processus est le mouvement beawgéométrique, owB; a une
distribution normale avec une moyenne nulle etwar&ncedt. Il est décrit par la formule :

dX =Xdt + oXdB,  E(X|Xo) = Xo exput) (2-3-1)

Ce processus conduit a une distribution en doubldd Pareto, c’est a dire que I'on a deux
distributions en loi puissance comme expliqué amagraphe précédent. La densité de
probabilité de cette distribution est indiquée lpaiormule suivante :

. AXSPXP1 si X< Xo
T AXgxat si x>Xo

Le mouvement brownien est responsable de la réparten loi puissance des revenus
personnels et de la population des villes. On sspmue les revenus et les villes évoluent
selon un mouvement brownien, et que le temps pénelgmel I'individu a travaillé ou que la
ville a existé peut étre modélisé par une distrdsuexponentielle.

(2-3-2)

Un autre processus pouvant aboutir & une loi putgsast le processus multiplicatif discret,
avec {Z)} variables aléatoires indépendantes identiquerdesitibuées de moyennell est
décrit par la formule suivante :

Xos1=ZeXew  EQ4IX0) = Xo 4 (2-3-3)
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Ce processus peut exister sous trois formes, moeatmissant, monotone décroissant ou
bidirectionnel. S’il est monotone croissant, c'éstdire que P(£&1)=1, on observe une
distribution en loi puissance pour les valeurs sepées. S’il est monotone décroissant, a
savoir que P(&1)=1, on a une distribution en loi puissance gesvaleurs inférieures. Si le
processus est bidirectionnel , on a une distrilnuéio loi puissance aussi bien pour la partie
supérieure que pour la partie inférieure. Le preggsnultiplicatif a notamment été utilisé par
Mitzenmacher [Mit-01] pour expliquer la distributiale la taille des fichiers dans un systeme
informatique.

Le processus suivant est le processus de naissaigeemort, avec les taux de natalité et de
mortalitéA etd. Il sS’exprime par les formules suivantes :

P(Xwr=n+1|X%=n)=Anh+o(h) (2-3-4)
P(%h=n-1|X%=n)=onh+o(h) (2-3-5)
P(X+n=n|X=n)=1-A+0)nh+o(h) (2-3-6)

Ce processus a été utilisé pour expliquer la Oistion des especes vivantes qui, d’aprés Yule
[Yul-25] suit une loi puissance. On suppose ici tpgenouvelles espéces apparaissent a partir
d’especes existantes de maniére aléatoire et indép&e. De la méme maniere on suppose
que les extinctions d’especes sont aléatoiresdépiendantes les unes des autres. Les genres
apparaissent de la méme maniére que les espetas.c8enodéle, la distribution des especes
au sein des genres est celle d'un processus dsaneés et de mort tué aléatoirement. On
observe également une répartition en loi puissgmuoar les espéces fossiles lors des
extinctions massives, en effet les extinctions imassreprésentent un cas ou le processus
normal de I'évolution des especes a été tué a unanbdonné.

Le dernier processus décrit par Reed et Hugheke ggbcessus de branchement de Galton-
Watson, décrit par la formule ci-dessous :

Xnr1=Z1+Z o+ ... Zxn , E(4|X0) = Xo 1" (2-3-7)

avec {Z} variables aléatoires indépendantes identiquendisitibuées qui représentent le
nombre de descendants et gf . Le branchement de Galton-Watson permet de modéliser
la répartition des fréquences des noms de fangilieselon Reed et Hughes suit également
une loi puissance.

Les différents processus décrits par Reed et Hughesettent d’expliciter de hombreuses
répartitions en lois puissance constatées danssdilenaines. Cependant, il y a une omission
importante dans leurs travaux, celle de la répamtiles mots des textes.
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3 Applications de la loi de Zipf

3.1 Loide Zipf et langage naturel : extension aux groupes de mots

La premiere application de la loi de Zipf, tell€é&jle a été vue au paragraphe 2-1, concerne la
fréquence des mots dans le langage naturel. Lagtldps travaux effectués dans ce domaine
jusqu’a présent ont porté sur des mots isoléss orapeut également essayer de voir ce qu'il
en est pour des groupes de mots, voire des phrassstravaux dans ce domaine ont été
effectués dans ce sens par Le Quan Ha et al. [lIHQ@0 des textes en anglais et en chinois.
Ces travaux ont été effectués sur des corpus comprgusqu’a 19 millions de mots. Sur des
corpus aussi longs, les courbes de Zipf observéesont pas lin€aires, mais sont nettement
incurvées vers le bas, a partir du 500@t pour I'anglais et du 100@not pour le chinois. Par
contre, si I'on calcule la distribution des fréqoes de n-uplets de 2 a 5 mots, on retrouve une
répartition proche d’une loi puissance dans lexd@ougues, y compris dans les longs textes.
Et si 'on combine les fréquences des mots isdlée® n-uplets de 2 a 5 mots dans une méme
courbe de Zipf, en mettant dans une seule listmt#s et les n-uplets de 2 a 5 mots avec leurs
fréquences d’apparition et en triant cette liste grdre décroissant de fréquence, on obtient
des résultats trés proches de la théorie, a squeita courbe est une droite de pente —1 quelle
gue soit la longueur du corpus.

L’interprétation de ce fait serait que les nouveilgees qui apparaissent dans un texte quand
sa longueur augmente sont exprimées par de noswelebinaisongle mots plus souvent
gue par des mots nouveaux, ce qui tend a augmlanteiguence des mots qui sont utilisés
dans ces combinaisons. Ce fait est encore plusafiagen chinois, en effet les auteurs ont
considéré que chaque idéogramme chinois constituemat, indépendamment de sa valeur
sémantique. Or, le nombre de caractéres chinoisests important que le nombre de mots
différents dans un texte en anglais, de plus begudddéogrammes chinois ne forment pas
une unité sémantique complete et n'ont de senslguié@rieur d’'un mot composé. En ce qui
concerne le chinois, d’autres recherches ont éctaBes par Lua [Lua-94] avec une
définition différente de la notion de mot ; icifeot a été défini comme un ensemble de un ou
plusieurs caractéeres formant une unité sémantigudans ce cas, on trouve une distribution
des fréquences des mots conforme a la loi de 4Zpf,qui semble confirmer cette
interprétation.

3.2  Loide Zipf et population des villes

En plus de la répartition des fréquences des motimhage, une autre distribution en loi
puissance a été mise en évidence par Zipf [Ziped®ls un contexte entierement différent :
celui de la population des villes d’'un pays. Snl'dasse les villes par ordre décroissant de
population, la fonction de répartition de la popiola en fonction du rang de chaque ville
dans la séquence suit une loi puissance. Ici diesgbosant de la loi puissance est proche de
1. Cette loi a été vérifiee par Zipf dans le cas dées des Etats-Unis. Historiquement, une
telle constatation avait déja été faite par Auehnban 1913 [Aue-13]. D’autres travaux plus
récents ont confirmé I'existence d’'une telle disition, notamment ceux de Gabaix [Gab-99]
et loannides et Overman [loa-01]. On retrouve wtlie répartition en loi puissance dans la
plupart des pays, a I'exception des plus petitssiBurs interprétations ont été proposées pour
expliquer cette loi. La plupart d’entre elles sadrd sur la modélisation de la croissance des
villes par un processus aléatoire, selon le mérmeipe que celui employé par Simon pour
les textes.
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Selon Gabaix, la croissance des villes peut étrééfisee par la loi de Gibrat [Gib-31]. Si les
différentes villes croissent aléatoirement avecméme taux de croissance et la méme
variance, alors la distribution de la taille detesi doit tendre vers la loi de Zipf, c’est a dire
une loi puissance avec un exposant égal a —1oinbte Sla taille normalisée de 1&7°
ville du pays, c’est a dire sa population divisée lp population urbaine totale, la distribution
rang-taille G(S) des taille normalisées doit tendres :

G( :% (3-2-1)

ou a est une constantelet 1. Selon Gabaix, on obtient ce résultat si tassance des villes
obéit a la loi de Gibrat, c’est a dire si les tailx croissances des villes sont distribués
identiguement indépendamment de la taille dessvillen peut le démontrer de la fagon

suivante : SOilMi le taux de croissance de la ville i a la datea tdille de la ville a la date t+1
est: S,, =),S. Si les taux de croissance sont des variablesoaés indépendantes
distribués identiquement avec une denfjdet si I'on suppose que la somme des tailles
normalisées reste constante, a savoir ﬁﬁﬂ (y)dy =1 alors I'équation de la variation des
tailles normalisées est la suivante :

GM:IG[ (%jf(»dy (3-2-2)

Une solution de cette équation est donnée par teldipf :
G(S)=alSs. (3-2-3)

Maintenant, on considére que la loi de Gibrat njgst complétement respectée et que les
villes croissent avec des taux de croissances rsogtdes écarts types qui dépendent de la
taille de la ville. Dans ce cas la variation déalidle de la ville suit I'équation différentielle :

B = (s )atrolS )8 (3-2-4)

ou pet o représentent la moyenne et I'écart type du tauxcrabdssance et {Best un
mouvement brownien géométrique. Dans ce cas, taldison de la taille des villes converge
vers une loi puissance avec un exposant 1¢8) qui peut étre donné par la formule
suivante :

__ o M L 90%(S/0X

=1- +
O2 gt oss

Selon Gabaix, si la croissance urbaine des diffésareégions d’'un pays est différente, mais si
la répartition de la population suit une loi puissa dans chaque région avec un exposant
différent , alors la répartition totale doit suiwrge loi puissance. Donc on peut parfaitement
avoir un exposant locdl(S) différent selon les villes et avoir une répemti en loi de Zipf a
I'échelle du pays. Le modele a été testé sur lalfatipn urbaine des Etats-Unis. La figure 5
montre une représentation graphique de cette répartOn remarque que la distribution de
la population suit la loi de Zipf, mais que I'onsaove des différences par rapport au modéle
pour les populations des villes petites et moyen@@eta s’expliquerait par le fait que ces
villes ont des variations de leurs taux de croissarettement plus importants que les grandes
villes.
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Une autre variation par rapport au modéle que feat observer pour certains pays dont la
France, est « |'effet capitale », a savoir quedpitale, lorsqu’elle est la plus grande ville du
pays, a une population beaucoup plus importante cglie prévue par le modéle en loi
puissance. En effet, dans ce cas, comme la camtdlée principal centre économique et
politique du pays, elle a un pouvoir attracteurdoeap plus important que les autres villes, ce
qui fait qu’elle concentre davantage de populatda fait ne s’'observe pas aux Etats-Unis ou
la capitale est une ville relativement petite sgnasde importance économique.

Log of the Rank

I

Ca

0 . . . .
5.50 6.50 7.50 8.50 9.50
Log of the Population

Fig .5 : Distribution de la population des prindgsavilles aux USA (Source : [Gab-99])

3.3 La double loi de Pareto

Une interprétation des distributions en loi puisgadonnée par Reed [Ree-01] est basée sur
le fait qu’il s’agit d’observations d@rocessus stochastiquee croissance exponentielle

« tués » aléatoirement, c’est a dire observées «a l'arr@ un instant donné. Cette
interprétation permet de mettre en évidence deshidifons endouble loi de Paretoa savoir

gue I'on peut obtenir des distributions qui suivene loi puissance a la fois pour les valeurs
les plus élevées si on les classe par ordre déardigt pour les valeurs les plus faibles si on
les classe par ordre croissant. Ce type de disivilb s’observe dans des phénoménes, comme
la population des villes ou la répartition des rex& qui ont une évolution au cours du temps
qui peut étre modélisée par le mouvement browngemgtrique selon la formule suivante :

dX = pXdt + oXdw (3-3-1)

Dans cette formule, dw est un bruit blanc ou l'ément d'un processus de Wiener.
L’incrément proportionnel X dans le temps dt eststitué d’'une composante systématique
pdt et d'une composante aléatowew et le mouvement brownien géométrique peut étre
considéré comme une version stochastique d’un psosede croissance exponentielle.

Or, I'état d’'un tel processus apres un temps fidxauit une distribution lognormale et non une
loi puissance. Selon Reed, si I'on observe un@u@sance, c’est que I'instant d’observation
T est lui aussi une variable aléatoire dont larihistion suit souvent une loi proche d’une loi
exponentielle. Si I'on prend 'exemple de la répan des revenus dans un échantillon de
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population, et si I'on suppose que le revenu dejebandividu peut étre modélisé par un
mouvement brownien, le temps pendant lequel centegesuivi un tel processus varie d’'un
individu a l'autre. (On suppose que la populationsidérée comprend des personnes d’age
différent, entrées a différentes dates dans laagiere). Si I'on suppose pour simplifier que
tous les individus ont le méme salaire de dépardjdtribution des revenus est modélisée par
un mouvement brownien observé aprés un temps Tibdiét exponentiellement. Cette
distribution est appelée double distribution deeRarlLa densité de probabilité de cette
distribution est proportionnelle &% pour x>1 et a X * pour x<1 . Or, dans la réalité, le
revenu des individus a leur entrée dans la viea&st variable. On pourrait, par exemple, le
modéliser par un autre mouvement brownien . De m&melution de ce revenu au cours de
la carriere professionnelle est aléatoire. Danga= le revenu d’'un individu a une date
donnée peut étre représenté comme le produit dranable aléatoire suivant une double
distribution de Pareto et d’'une variable aléatdomgnormale indépendante. Ce modele
présente alors une distribution en loi puissanae seulement si I'on s’intéresse aux hauts
revenus (comme avec le modeéle classique de Paneis)aussi pour les revenus les plus bas.
Le méme raisonnement s’applique a la distributienlal taille des villes. Selon Reed, la
croissance des villes peut elle aussi étre expdignad un processus exponentiel. De ce fait, la
distribution des populations des différentes ag@i@ations peut également étre modélisée par
une double loi de Pareto. Des exemples de doutikesle Pareto sont donnés sur la figure
suivante :

1.8, Male Earnings 1998 U.S. settlement sizes 1998
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Fig. 6 : Doubles distributions de Pareto pour Bgenus personnels et la taille des villes aux
USA (source : [Ree-01])
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3.4 La loi de Zipf et Internet

De nombreux travaux récents ont montré I'existedeedistribution en lois puissance sur
Internet. On peut citer en particulier les travaexGlassmann[Gla-94], Cunha et al. [Cun-95]
ou Breslau et al. [Bre-99].

Glassmann a utilisé les propriétés de la loi dé &fim de concevoir un cache pour un relais
sur le réseau. Ce cache est destiné a stockeades Web les plus frequemment consultées
afin d’accélérer leur chargement. La conceptiorceleache a été faite en fonction d’études
effectuées sur le trafic existant. Ces études amitré que la fréquence des consultations des
pages Internet peut étre modélisée par la loi @& Zvec toutefois quelques réserves dues au
fait que le nombre de pages Web disponibles capitement.

Les travaux de Cunha et al [Cun-95]. cherchentudiét la maniere dont les utilisateurs
utilisent le Web. lIs sont basés sur I'analysd’ldistorique des pages visitées dans une salle
Internet d’'une université. Les études ont montré gul'on classe les pages par ordre
décroissant de nombre de consultation, la fréqudaasonsultation des pages en fonction de
leur rang suit une loi puissance. De plus, I'expbgke cette loi puissance est proche de —1.
On peut donc dire que la fréquence de consultaésnpages Web suit la loi de Zipf. De plus,
les fichiers les plus consultés, a savoir les patJddL, sont les plus petits, et selon Cunha et
al., les utilisateurs tendent a préférer les docusndes plus petits. Cela permettrait
d’optimiser la conception des caches de manieracher en priorité les documents les plus
petits. Il faut cependant remarquer que I'étude diet 1995 et que la conception des pages
Web a évolué depuis, les pages Web actuelles éettément plus complexes que les
anciennes, en particulier les pages de titre des sommerciaux. Donc la stratégie proposée
serait sans doute moins valide de nos jours.

Breslau et al. ont mis en évidence le fait quagdnte de la distribution des fréquences de
consultation des pages peut varier, elle suit tagjone loi puissance. En revanche, ils n’ont
pas mis en évidence de corrélation entre la frézpide consultation des pages et leur taille ni
leur fréequence de mise a jour. En revanche, onsele pas de distribution en loi puissance
pour le nombre de requétes aux serveurs.

La mise en évidence des distributions en loi dé @ipp permis a Breslau et al. de concevoir
un modele de cache pour lequel les requétes sosidgrées comme indépendantes et sont
réparties suivant une loi puissance. Avec un taeléfe le « hit ratio » du cache, c’est a dire le
pourcentage de pages demandées, présentes darachle, croit linéairement avec le
logarithme de la taille du cache. Ce modele peutétaluer les performances de différents
algorithme de remplacement des pages Web danshe.ca

Une distribution en loi puissance s’observe égafdrpeur la répartition du nombre de liens
hypertextes par page Internet. Selon MitzenmadWér(1], la présence de cette distribution
s’explique par un modeld’attachement préférentiele Web peut étre modélisé par un
graphe ou les pages sont les sommets et les gpestaxtes sont les arcs. Le nombre de liens
entrants et sortants d’'une page est distribué stiivae loi de Zipf. Cela peut s’expliquer par
le fait que les nouvelles pages tendent a étre Bédes pages comportant déja beaucoup de
liens. Ce raisonnement est analogue a celui prgpas¥ule [Yul-25] pour la distribution des
especes botaniques, a savoir que les nouvellescesspgui apparaissent au cours de
'évolution ont le plus de chance d'appartenir & dgenres comportant déja beaucoup
d’espéces.
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3.5 Laloi de Zipf en musique

La loi de Zipf peut étre également observée dansldmaine de la musique. Voss et
Clarke[Vos-75] ont mis en évidence le fait quedggaux sonores musicaux suivent la loi de
Zipf. lls ont étudié des morceaux de différentdestynusicaux et ont découvert I'existence
d’'une loi puissance dans les variations de volummeale fréquences. A partir de |3, ils ont
congu un générateur électronique de musique atéatélivrant un signal dont le spectre suit
une loi puissance en 1/f. Des essais ont mongé@agmusique qui suit la loi de Zipf est jugée
beaucoup plus esthétique, harmonieuse et agréalieecdle par la plupart des auditeurs.
Manaris et al. [Man-01] ont imaginé d'utiliser cedsultats afin de définir différentes
métriques permettant de caractériser la musiquaaen de la loi de Zipf. On travalille ici
sur différents morceaux de musique classique gazieainsi que sur des musiques générées
aléatoirement, codés sous forme de fichiers augbMiDI. On calcule les distributions rang-
frequence des différentes caractéristiques dessnetmmme la hauteur, la durée, et les
intervalles mélodiques et harmoniques. Les résultaintrent que ces différents parametres
suivent la loi de Zipf dans le cas des pieces nalescconnues comme étant particulierement
esthétiques, mais qu’en revanche ce n’est pas depoar les musiques aléatoires. On
remarque également que les parametres de la Bipfi@euvent servir & caractériser un style
musical ou un compositeur. Ces résultats semblemtner que les lois puissance jouent un
réle dans la sensibilité musicale humaine. Lesaiavde Manaris et al. [Man-01] ouvrent la
voie a des applications dans le domaine de la ifitzg®on et de lindexation d'ceuvres
musicales, ainsi que de I'aide a la compositionioales.

3.6  Application de la loi de Zipf a I'étude de signaux acoustiques médicaux

Une nouvelle application de la loi de Zipf a étépgwsée par Dellandrea et al. [Del-02] pour
'étude de signaux sonores médicaux, a savoir tagsbxiphoidiens liés au reflux gastro-
oesophagien. Contrairement aux travaux précédanits’gttachaient surtout a mettre en
evidencd’existenced’une distribution en loi puissance et a justifiekistence de celle-ci, on
utilise ici la loi de Zipf comme umutil d’analyseafin de détecteret decaractériserun
phénomene, I'objectif étant ici de fournir une amle diagnostic des pathologies liées au
reflux gastro-oesophagien. Ce type d’approche perdee dépasser le stade purement
descriptif et ouvre la voie a de nouvelles appiicet des lois puissance.

On travaille ici sur des enregistrements sonores laieits xiphoidiens produits lors du
passage d'un bolus baryté a travers le sphinctériéur de I'oesophage. On applique une
transformée en ondelettes sur le signal sonoregstme  Cette transformée est calculée a
différentes positions régulierement espacées dangerhps. Pour chaque positianles
coefficients de la transformée en ondelettes fotraarprofil. Ce profil est ensuite codé pour
constituer un mot. Chaque profil différent est agsa un mot différent. Le texte ainsi obtenu
est ensuite découpé en plusieurs sous-textes. Elsags-texte correspond a un intervalle de
temps d’environ une seconde, I'enregistrement cetriptalisant une vingtaine de secondes.
On applique ensuite la loi de Zipf sur chacun dessdextes, en comptant le nombre
d’occurrences de chacun des mots et en calculaoulde rang-fréquence ou courbe de Zipf.
Chaque courbe de Zipf est caractérisée par le garafqui est 'opposé de la pente de la
courbe et donc I'exposant de la loi de Zipf.
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La valeur deB caractérise la structuration du signal. Sa vama#io cours du temps va étre
utilisée pour déterminer les zones d’intérét quiregpondent aux bruits xiphoidiens. La
figure suivante montre I'évolution de ce paramsatreune séquence sonore :

i
a 11 1 12 12 14 1= - 1 1B -
ok

Fig 7: Evolution de I'exposant de la loi de Zipf eours du temps

Sur cette figure, les zones d’intérét sont représsnpar les minimums locaux @e

La distance entre les différents minimums locausmat de mesurer la durée du transit du
bolus. Les valeurs ont été mesurées sur des pmaterdnt et aprés une intervention
chirurgicale. On observe en général une diminutles valeurs d§ apres l'intervention.
L'utilisation de cette méthode permet de fournireuaide au diagnostic et d'évaluer
I'efficacité de I'intervention chirurgicale.

Conclusion

Les distributions statistiques en loi puissancke tglie la loi de Pareto et la loi de Zipf sont
tres communes. Elles ont été mises en évidencerigine, de maniere empirique, dans les
domaines les plus divers tant dans des phénomeme®ls que dans le domaine des sciences
humaines. Plusieurs interprétations ont été pragsopéur expliquer ce phénomene. On peut
les classer en deux grandes catégories.

Certaines de ces interprétations considérent gsidoie puissance sont le résultat d’'une
optimisation. C’est le cas en particulier du pnpecdu moindre effort énoncé par Zipf, et de
l'interprétation donnée par Mandelbrot. Cependdettelles interprétations ne permettent pas
de justifier I'existence de lois puissance danspiesomenes aléatoires.

D’autres considérent que la distribution en loi gsance est le résultat observé d'un
phénoméne de croissance aléatoire, et présentenindéeles comme celui de Simon, qui
permettent de rendre compte de l'existence des gaissance par de simples modéles
probabilistes, sans considérer de finalité.

Alors quelle interprétation est la bonne ? En fa, deux ne s’excluent pas mutuellement, et
la plupart des phénomeénes naturels ou s’obsenestais puissance ne sont ni totalement
aléatoires ni totalement contrélés, ce qui fait lguleasard et I'optimisation peuvent intervenir
tous les deux. Les distributions en loi puissan@dservent principalement dans des
phénomenes comme la répartition des mots du lanmade la population des villes, qui sont
des phénomenes humains peu ou pas contrélés sbujulaissés a leur évolution naturelle.
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Les loi puissances sembleraient alors représemtersorte d’équilibre obtenu par un effet
d’auto-optimisation.

Les loi puissances ont été employés dans de trégneox domaines tres divers comme
'économie, la démographie, la linguistique, lalbgie ou I'étude des signaux sonores, mais
il reste un domaine ou jusqu’a présent elle n’avgpas fait I'objet d’applications: c’est celui
de I'image.
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Chapitre 2 : Les lois puissance en analyse d’'image

Introduction

Les lois puissance, et en particulier la loi def Zgp-49] , ont été étudiées dans de nombreux
domaines, aussi bien pour modéliser des phénomesesels que d’autres phénomeénes
appartenant aux sciences humaines. Cependant, d& Idipf a surtout été utilisée jusqu’a
présent pour modéliser des phénomenes qui se ditrde maniere unidimensionnelle,
comme les mots d’'un texte ou des signaux sonorest @ourquoi il serait intéressant de
rechercher I'existence de répartitions en loi pnse dans un cas bidimensionnel, tel que
limage.

La plupart des modeles utilisés pour décrire unagensont des modéles linéaires. Ces
modéles ont 'avantage d’étre simples a calculaisrits montrent vite leurs limites : en effet
il est difficile de modéliser avec précision degetd complexes uniquement a l'aide de
modeles linéaires. Par rapport & un modele lingaine modele en loi puissance
présentel’avantage de posséder un degré de libapiglémentaire, a savoir I'exposant de la
loi puissance. De plus, contrairement au cas dalgn@me ou d’une fraction rationnelle, cet
exposant n'est pas nécessairement entier, ce qumiepeune plus grande souplesse dans
'application du modéle. Ainsi, une loi puissan@rmet de modéliser certains phénomenes
qui ne pourraient étre approximés avec une prétisigffisante au moyen de modeéles
linéaires. Cela justifie de vouloir utiliser ce nébel dans le cas des images, en effet la
structure d’'une image est en général trop complexer étre approximée par des lois
linéaires.

Il est une autre raison qui justifie le recoursea thodéles de lois puissance pour caractériser
une image. Selon Reed [Ree-01], des répartitiomg-fidquence en loi puissance du type de
la loi de Zipf s’observent dans des phénomeénes Kardlution peut étre modélisée par un
mouvement brownien géométrique dans le domaine dehpcomme dans le cas de la
croissance des villes. Or, d’'apres Mandelbrot [N8h-une image naturelle est caractérisée
par une structure fractale, qui est également tdéoar un mouvement brownien géométrique,
cette fois-ci dans le domaine spatial. De ce faitlimension fractale d’'une image exprime
également au moyen d’une loi puissance un liereamtrparameétre et un facteur d’échelle.
Par conséquent, il existe potentiellement un lietneela dimension fractale d’une image et
une distribution en loi de Zipf de motifs d'une igea

Afin d’appliquer les lois puissance a l'analysenubige, il convient d’abord de définir
précisément les modeles que I'on va utiliser. Noauss limiterons a la loi de Zipf et la loi de
Zipf inverse. Nous allons ensuite définir différentodages permettant de modéliser une
image a l'aide des lois puissances et nous lesopgpbns afin de vérifier quelles sont les
caractéristiques de I'image qui peuvent étre mésedvidence a 'aide de ces modeles. Enfin,
nous étudierons les propriétés des modeles deplogsance face a une transformation de
'image
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1 Présentation des modeles utilisés

1.1 Laloide Zipf

Rappelons sa définition. La loi de Zipf décrit Epartition des n-uplets de symboles d’'un
ensemble suivant leur fréquence d’apparition. Onsere un ensemble de symboles
organiseés topologiquement, comme un texte ou uageémCet ensemble est organisé de telle
maniére qu’il soit possible de définir des n-upleéssymboles et de les dénombrer. Ces n-
uplets peuvent étre, selon les cas, de longueer dix variable. La loi de Zipf décrit la
distribution des fréquences d’apparition de chadances n-uplets, c’est a dire le nhombre
d’occurrences distinctes entre elles d'un mémelatu@n peut constater que les fréquences
N1, No, ..., N d’apparition des n-uplets ne sont pas quelconques

Si on classe les n-uplets;,UU,, ..., Uy, suivant I'ordre décroissant de leur fréquence
d’apparition (W), Use), ... Usm) et que I'on associe a chaque n-uplet son ramg ¢
séquence, les fréquences d’apparition des n-upbetisdonnées en fonction du rang par une
loi puissance :

—_ ra
Ngp =K (1-1-1)
Dans cette formule, k et a sont des constantese @etpuissance, dite loi rang-fréquence ou
loi de Zipf, peut se représenter dans un graphedarithmique. Sur un tel graphe ou
I'abscisse indiquéog,, (igt 'ordonnedog,,(N,,), 'exposant de la loi puissance peut étre

estimé par le coefficient directeur de la droiteréigression approchant au sens des moindres
carrés le nuage de pointeg,, ,(09,,(N,;)) aveci=1an. On appellecaurbe de Zipfla

représentation graphique en utilisant deux échellsgarithmiques de la fréquence
d’apparition des n-uplets en fonction de leur rabgns le cas ou le phénoméne étudié suit
une loi puissance, cette courbe de Zipf est uniéedro

A titre d’illustration, nous allons prendre I'exetag’'une chaine de caractéres dont on étudie
les fréquences d’apparition de tous les couplesdelex caracteres consécutifs. Si I'on
considere la chainebbbaabaaabbbly construite su un alphabet comportant deux syeshol
on peut obtenir 4 sortes différentsa, ab, baet bb, notés U, U,, Us, Us;. On note dans un
tableau le nombre d'apparitions de ces couples :

Couple aa ab Ba bb
Nombre d'apparition$ 3 2 2 5

Il suffit ensuite de classer ces couples par adéazoissant du nombre d'apparitions pour
obtenir la courbe de Zipf.
Nous obtenons donc :

o(1)=4 W = "bb" et Ny= 5
0'(2): 1 u;(z) = "aa" et N(z) =3
0'(3): 2 u;(g) = "ab" et N(g) =2
o(4)=3 W) = "pa" et N4 = 2

La courbe de Zipf est représentée sur le graphsgivant.
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Fig. 1 : courbe de Zipf associée a une séquencardetéres.

On constate sur notre exemple que la loi de Zipéinpas vérifiee expérimentalement. Cela
est dd au trop petit nombre de carcteres dansaimehOn va maintenant appliquer ce modele
au cas des images. On s’intéressera principaleausnimages en niveaux de gris. Une image
est constituée d’'un ensemble de pixels organisas aplan sous la forme d'une matrice
rectangulaire | x h dont les coefficients représehtes niveaux de gris des pixels de I'image.
En général, ces niveaux de gris sont codés sdosnee d’'un entier codé sur 8 bits entre 0 et
255. Il existe donc de maniere implicite une relatide voisinage entre pixels. Afin
d’appliquer la loi de Zipf aux images, il conviet¢ définir les n-uplets de symboles sur
lesquels on va travailler. Les n-uplets de symbetent ici desnotifs constitués de pixels
adjacents de lI'image. L'image étant de dimensiola 2iéfinition du motif devra conserver la
relation de voisinage entre les pixels d’'un moéhsl les deux dimensions. C’est pourquoi on
définira chaque motif comme une matrice carréeixigdgpadjacents de I'image centrée sur un
pixel. La matrice du motif sera par conséquentailetimpaire. Le motif My.1(i,j) de taille
2k+1 centré sur le pixel v(i,j) est défini de lam&xe suivante pour k> 1:

V(=K j=K).. ... M-k j+K)
M 2k1= RV (1-1-2)
Vi+k j-K) ik, j+K)

Afin de récupérer les motifs de I'image, on balkimage par un masque de taille 2k+1.
Comme on s'intéresse essentiellement aux fréqueatiepparition de chacun des motifs et
non aux relations spatiales entre les différentifspde sens du balayage de I'image n’a pas
réellement d’'importance. On peut par exemple etilisn balayage séquentiel de l'image,
ligne par ligne, de gauche a droite et de haut @&) bomme indiqué sur la figure 2. Ce
balayage de l'image peut étre chevauchant ou riest & dire que I'on peut considérer des
motifs qui se recouvrent ou simplement juxtapodéstilisation d’'un balayage entrelacé
permet de caractériser la distribution des frégegmies motifs de 'image avec une précision
plus grande, mais le temps de calcul est plus I@mgapplique ensuite un codage aux pixels
du masque, différents codages pouvant étre utilsgden les propriétés de I'image que I'on
cherche a mettre en évidence. La définition eiliation de ces différents codages seront
détaillées dans un prochain paragraphe.
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Fig. 2 : Balayage de I'image par un masque 3 x 3

L’algorithme de construction de la courbe de Zipbaiée a une image consiste donc a
balayer séquentiellement I'image avec un masqumaptire de taille 2k+1, a coder les motifs

et a compter le nombre d’occurrences de chacumubgss. Pour cela, on range dans un

tableau tous les motifs rencontrés dans l'imageassociant a chaque motif sa fréquence
d’apparition. Le tableau des motifs est initialeterde. Pour chaque inouveau masque
étudié, on compare successivement le motif codramtacun des motifs déja présents dans le
tableau. Si le motif courant est déja présent dantwbleau, on incrémente sa fréquence
d’apparition d’'une unité. Si le motif n’est pas dde tableau, c’est a dire qu'’il n’a jamais été

encore rencontré dans l'image, on l'ajoute en fan tdbleau et on met sa fréquence

d’apparition a 1. Lorsque I'image a été entieremieamilyée, on trie le tableau par ordre

décroissant de la fréquence d’apparition des matifautilisant par exemple un algorithme de

tri rapide. Ensuite, on trace la courbe donnaritédguence d’apparition en fonction du rang

dans un repere bi-logarithmique.

On va maintenant évaluer la complexité de cet dlgoe. On travaille sur une image de
largeur | et de hauteur h, qui contient au totahl= n pixels. On compare successivement les
motifs aux k motifs déja présents dans le tabl&&ns le pire des cas, c’est a dire si le motif
n'est pas déja dans le tableau, on aura donc étwéiek comparaisons. La valeur de k varie
pendant I'exécution du programme, on va s’intémeassea valeur maximale. Le cas le plus
défavorable est celui ou on doit rechercher le idemmotif d’'une image ou les motifs sont
tous différents. Dans ce cas, le tableau contienttifs. On doit donc effectuer au maximum
n itérations pour rechercher un motif. La compxie la phase de codage du motif est
variable selon le motif utilisé, cependant le terdjgxécution de I'algorithme de codage peut
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étre considéré comme négligeable, pour des graradesrs de k, devant le temps nécessaire
pour la recherche dans le tableau. La recherchse ldatableau est effectuée n fois, autant
gu’il y a de motifs dans l'image. Au total, la colexité maximale de Il'algorithme de
comptage des motifs sera donc en P(®n applique ensuite un algorithme de tri sur le
tableau, or on sait que la complexité moyenne deinalgorithme en O(n In n) et sa
complexité dans le pire des cas est erf)Offar conséquent, la complexité de I'algorithme de
la construction de la courbe de Zipf d’une imageeesO(). Cela signifie que le temps de
calcul maximal est proportionnel au carré du nonader@ixels de I'image. De ce fait, le temps
de calcul de cet algorithme est relativement Isugtout sur de grandes images.

Afin de réduire le temps de calcul, il est possitée partitionner le tableau des motifs en
plusieurs sous-tableaux en utilisant une fonctienhdchage. On effectue alors une pré-
classification des motifs en fonction du résul@atal fonction de hachage. On diminue ainsi le
nombre de motifs a comparer au motif courant, &t eh ne compare plus le motif courant
gu'aux motifs présents dans un seul des sous-tabld®our étre efficace, la fonction de
hachage doit étre la plus simple possible a calc@a peut par exemple choisir comme
fonction de hachage la valeur du code du derniezl piu motif, on aura ainsi autant de sous-
tableaux qu’il y a de valeurs possibles pour ceecddla fin du calcul, les tableaux seront
concaténés et on effectuera le tri sur I'ensemigle mhotifs. En effet, le tri final n’étant
effectué qu'une seule fois, il a une influence tretanent faible sur la complexité de
l'algorithme. L'utilisation de la fonction de hadgimn’a aucune incidence sur I'exactitude du
résultat final du calcul. Cette méthode est eficdes essais ayant montré qu’elle permet de
diviser le temps de calcul en moyenne par 4. Ele@@&utant plus intéressante que I'image est
grande, sur de trés petites images on constat@muacre une augmentation du temps de
calcul due a I'évaluation de la fonction de hachage

1.2 Laloide Zipf inverse

Comme la loi de Zipf, cette loi s’intéresse auxqtrénces d’apparition des n-uplets d’un
ensemble de symboles topologiquement ordonnés omassintéresse ici au nombre de n-
uplets différents ayant la méme fréquence d’appariCes n-uplets sont définis de la méme
maniére qu'avec la loi de Zipf. D’apres la loi défZinverse, le nombrd de n-uplets
différents ayant une fréquence d’appariti@st donné par la formule suivante :

I(f) = af ® (1-2-1)

Dans cette formule, a et b sont des constantetiassiCette formule est valable pour les n-
uplets les moins fréquents de I'image. La loi def Zverse se représente graphiquement par
une courbe en échelles logarithmiguas;ourbe de Zipf inverse Pour vérifier la loi de Zipf
inverse sur les images, les motifs sont définiedaéme maniére que dans le cas de la loi de
Zipf, & savoir par des matrices carrées de talel2centrées sur un pixel. Les mémes
codages seront appliqués pour les motifs de lI'ineid®n appliquera également un balayage
séquentiel de 'image.

L’algorithme de construction de la courbe de Zipierse consiste donc a balayer I'image
avec le masque de capture et a compter les mptifs, pour chaque valeur trouvée de la
fréquence d’apparition, & dénombrer les motifsédéhts ayant cette fréquence d’apparition.
La premiere phase de l'algorithme est identiqueslée atilisée dans le cas de la courbe de
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Zipf, a savoir que I'on balaie I'image et que I'compare le motif courant aux motifs déja
présents dans le tableau, et que I'on rajoute [ ofens le tableau s’il N’y est pas.

La seconde phase de l'algorithme consiste a coniggemotifs ayant une méme fréquence
d’apparition. Pour cela, on initialise la fréquencherchée a 1, puit on parcourt
séquentiellement le tableau des motifs afin de ¢emlps motifs ayant la méme fréquence
gue la fréquence courante. On réitere ensuitedfdlgne en incrémentant a chaque fois la
fréquence d’'une unité jusqu’a ce que I'on ait attéa fréquence maximale. On obtient donc
la distribution du nombre de motifs en fonction ldar fréquence d’apparition. On trace
ensuite la représentation graphique dans un répéogarithmique.

La complexité de I'algorithme de construction dedarbe de Zipf inverse est également en
O(). La phase de comptage des motifs est la mémeejleeemployée pour la courbe de
Zipf, sa complexité est donc en @(nLa recherche du maximum dans le tableau a une
complexité en O(n). Le comptage des motifs diffeseselon les fréquences a une complexité
au plus en O@, en effet, il y a moins de n valeurs de la frémeedes motifs dans I'image, et
pour chaque valeur de la fréquence on parcourtfaiede tableau des motifs, dont la taille
maximale est n. Au total, la complexité de I'algome est donc en O{n

Les outils d’analyse statistique par des modeldeigpuissance, qui ont été définis au départ
pour des phénomenes unidimensionnels, peuvent éwacfacilement adaptés au cas des
phénomenes bidimensionnels tels que les images.

2 Codage de I'image

Afin d’appliquer les modéles de loi puissance ealyse d’image, il est nécessaire de définir
précisément le codage des images que I'on vaattillses lois de Zipf ayant été définies a
I'origine pour décrire la distribution des fréquescdes mots d’'un texte, pour pouvoir
appliqguer ce modele aux images nous allons deéinid un équivalent de la notion de mot
dans le domaine des images. Un mot est associeeasemble de symboles adjacents. Nous
envisageons ici 4 définitions. Elles ont aussi @dle comparable a celui des flexions dans la
langue naturelle. C’est le motif ici qui tient lide mot.

2.1  Utilisation directe des niveaux de gris de I'image

La maniére la plus simple de coder I'image estiliSet directement les pixels de I'image,
c’est a dire que 'on calcule simplement la fréqueed’apparition des différents niveaux de
gris. On décompte individuellement les pixels, {ephet est ici réduit a un symbole unique.
Dans ce cas, la modélisation par une loi de Zipierd a effectuer le calcul de I'histogramme
de limage, ordonné suivant l'ordre décroissant desxjuences des niveaux de gris.
L’analogie avec I'analyse textuelle serait ici dadmpter les fréquences des lettres du texte.
La figure ci-dessous montre un exemple d’applicatie cette méthode sur une image :
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Iga (rangS
Fig . 3 : Courbe de Zipf des niveaux de gris deslpid’'une image

Sur cet exemple, on voit que la répartition deguedces d’apparition des niveaux de gris des
pixels ne suit pas globalement une loi puissanae.aQune distribution linéaire pour les
fréquences élevées, mais la distribution est toggerhent incurvée vers le bas pour les
niveaux de gris les moins fréquents. En fait, cait&ribution est tres similaire a celle que I'on
obtient pour les fréquences des lettres de I'alphdans des textes écrits en francgais ou en
anglais, a savoir que la distribution est « tiréesMe bas » par les lettres les plus rares. Cela
montre que la taille de l'alphabet des niveaux ds, dien qu’étant environ 10 fois plus
importante que celle de l'alphabet latin, restaiffisante pour que I'on puisse observer une
distribution rang-fréquence qui suive une loi paig=. Il est donc nécessaire de définir des n-
uplets de longueur supérieure a I'unité pour apglidqes modeles de lois puissance.

Soit Ma+(i,)) le motif de taille 2k+1 centré sur le pixd(iy). Dans le cas ou k=1, le motif est
une matrice de taille 3x3 qui est constituée dwi@image centré en (i,j). Si I'on travaille avec
des niveaux de gris codé 8 bits comme c’est le ghuwent le cas en imagerie numérique, le
cardinal de I'ensemble des motifs possibles seves @gal & 256™. Par exemple, pour k=1
on aura 25% soit 4,7x16" motifs différents possibles. La figure ci-dessousntre un
exemple de courbe de Zipf obtenue sur une imaggbeémiveaux de gris avec des motifs de
taille 3x3.

log (fréquence

Fig. 4 : Courbe de Zipf obtenue en utilisant lassaux de gris des pixels sur des motifs 3x3.
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On remarque que I'on observe pas non plus danaseie répartition en loi puissance. En
fait, la plupart des motifs n’apparaissent qu’uaals fois dans I'image, les motifs ayant une
fréquence d’apparition supérieure a 1 sont tresnoenbreux, et de plus leur fréquence reste
faible. On retrouve ce méme résultat sur toutesnieges photographiques numeériques. Ce
résultat s’expliqgue par le trop grand nombre deifsiaifférents présents dans I'image. En

effet, une image photographique comporte en gémahombreux détails fins, ce qui se

traduit par autant de motifs difféerents dans lecdatle la loi de Zipf. De plus, les zones

homogenes de I'image ne sont pas totalement ung®relles comportent toujours de faibles
variations de niveaux de gris qui sont tres pewqmibles a I'eeil nu, mais qui constituent

pourtant des motifs distincts. On peut se rendmapte de la non-uniformité des surfaces
d’'une image naturelle en examinant des vues agramid I'image comme celles montrées sur
la figure 5.

Fig. 5: Détails des textures d’'une image photolgigue non compressée: les zones
homogénes comportent des variations de niveauxisle g
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La répartition statistique obtenue en utilisanediement les niveaux de gris de I'image n’est
donc absolument pas significative quant au contEnlimage et n’est donc absolument pas
exploitable. On peut également remarquer qu'iltpes utile de chercher a utiliser des motifs
d’une taille supérieure a 3x3, on ne ferait qu’aegtar le nombre de motifs distincts présents
dans l'image, qui est déja excessif avec des mdéftaille 3x3, et de plus, on augmenterait
considérablement le temps de calcul.

C’est pourquoi il est nécessaire d'utiliser un gelaes motifs qui permette de diminuer le
nombre de motifs présents dans I'image.

2.2  Rééchantillonnage de I'échelle des niveaux de gris : le codage des netass

Une méthode simple pour réduire le nombre de mdifférents susceptibles d’étre présents
dans une image est de rééchantillonner I'écheBende2aux de gris de 'image afin de limiter
le nombre de valeurs possibles de ceux-ci. Pow, gl va affecter une méme valeur aux
pixels ayant des niveaux de gris contenus dansé@menintervalle de valeurs. On partitionne
I'échelle [0, 255] des niveaux de gris en un nombr@intervalles, ouclassesde largeurs
égales et numérotés suivant I'ordre croissant de,0d’ou le nom de méthode deslasses
donné a ce codage. On attribue a chaque pixel atif la valeur c(x,y) de sa classe en
fonction de la valeur g(x,y) de son niveau de gisuytilisant la formule suivante :

c(X, y):int{%;éy)} (2-2-1)

Concretement, cela revient a coder l'informatios deveaux de gris sur valeurs au lieu de
256. Le nombre de motifs différents possibles &sisaden® pour un motif de taille 3x3.
L'utilisation de ce codage, s'il permet de réddgenombre de motifs possibles et d’obtenir
une distribution des fréquences des motifs quiadt signification, introduit évidemment une
perte d’information, puisque I'on a réduit le nomkde valeurs possibles de I'échelle des
niveaux de gris. Le probleme que pose lI'implémématie cette méthode est le choix du
nombre de classes, il faut en effet choisir unewatlen qui soit la plus petite possible afin
de réduire le nombre de motifs différents possijlilmst en étant suffisamment grande pour ne
pas trop altérer la structure de I'image. Pour,cdés essais ont été effectués avec différentes
valeurs den afin de déterminer une valeur optimale qui sat&faau mieux a ces deux
exigences contradictoires. La figure suivante noaotie méme image codée avec différentes
valeurs den :

H ‘-.I
l- i I

2.621 x10° 1.008 x10 3.874 x10° 5.159 x10” 6.872 x10™
motils possibles | motifs possibles | motifs possibles | motils possibles [ motifs possibles

n="0 n=u n=i2 H—1In

Fig. 6 : Exemple d'image codée avec difféerenteswal den
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Les résultats expérimentaux ont montré que le ctioire valeur de=9 permet de préserver
le contenu structurel de l'image sans que la dégi@a ne soit trop visible, tout en
maintenant a une valeur raisonnable le nombre disrifférents présents dans I'image.
C’est donc cette valeur qui sera retenue par ta,ssauf mention contraire. Par conséquent, le
codage par partitionnement de I'échelle des nivedrixgris sera désormais désigné sous le
nom de méthode des 9 classes.

Au lieu d'utiliser une partition de I'échelle dev@aux de gris en classes de largeur fixe, on
peut également utiliser des classes de largeuablariafin d’adapter le codage des motifs a la
distribution des niveaux de gris de I'image test@eur cela, on utilise la méthode des k-
means afin de déterminer les centres des cladgeslearééquilibrer la largeur des classes en
fonction de la répartition des niveaux de gris ‘dedge. Cependant, cette méthode a pour
inconvénient d’augmenter considérablement le tendes calcul par rapport a un
partitionnement en classes de largeur fixe. De, giudmage est suffisamment contrastée, les
résultats sont peu différents de ceux obtenus lave@thode des classes. L'utilisation de la
méthode des k-means est donc peu intéressantelalgratique, sauf dans certains cas
particuliers d'images tres claires ou trés sombEtsencore, méme dans ce type d’'image |l
peut étre plus judicieux car plus économique erpgede calcul d'utiliser un prétraitement
pour augmenter le contraste de I'image avant @setilla méthode des 9 classes.

2.3  Codage des rangs généraux

Si le codage des 9 classes permet de mettre eangeides principales structures de I'image,
en revanche il ne permet pas détudier la textomafine de I'image, car il fait perdre
linformation sur les faibles variations de lumican ce qui uniformise les textures de
image. C’est pourguoi on va également définiruffas codages qui permettent de prendre
en compte les effets de ces variations tout ersait un alphabet de taille réduite afin de
limiter le nombre de motifs possibles. Pour celavanutiliser un codage par rangs. Le
principe de ce codage est d'utiliser non pas déreent I'information de luminance, mais les
variations locales de niveaux de gris, afin de metin évidence les différences relatives
plutdét que les valeurs absolues. Le codage pasreogsiste a remplacer les niveaux de gris
des pixels par leur rang dans un voisinage, ilis@gne transformation non linéaire qui, si
elle fait perdre la notion de différence des nivede gris, conserve les relations ordinales
entre les niveaux de gris des pixels voisins. latations de rangs ont d’abord été étudiées
dans le cadre des statistiques non paramétrigoesmnment par Siegel [Sie-56] pour décrire
certains types de phénomenes naturels. En analysage, les codages par rang ont été
utilisés pour caractériser les textures, notammantarwood et al .[Har-85], L. Wang et He
[Wan-90] et Patel et Stoneham [Pat-92]. La méthmdel’on va utiliser pour coder les motifs
est dérivée de celle proposée par Bi [Bi-97] pauségmentation des images en régions
texturées, mais ici, au lieu de définir le motifr pa 4-voisinage comme dans I'appproche
utilisée par Bi, le motif sera constitué d’'un 8sioage correspondant a la matrice 3x3 qui
constitue notre masque de capture.

On s’intéresse a un motif constitué d’'un pixel calnp(i,j), dont le niveau de gris est g(i,j), et
a ses voisins immeédiats. Le motif est constituécdmmstitué des 9 pixels suivants :

- 40 -



{p(i-1,j-1),p(i-1,j),p(i-1,j+1),p(i,j-1),p(i.).p(ij+1), p(i+1,-1),p(i+1,j),p(i+1,j+1)}  (2-3)
Le vecteur des niveaux de gris du motif est défenla maniére suivante :
V(I!J):(g(l_l!J_l)1g(|_1!J)1g(|_1!J+1)1g(|!J_l)vg(lvj)vg(|1]+l)1 g(+11]_1)!g(|+1!1)!g(|+1!1+1)j (2-3-2)

A chaque pixel est associé sa position spatiales danmotif, les pixels du motif étant
numérotés de gauche a droite et de haut en baspeamliqué dans le tableau ci-dessous :

0]1]2
3/4|5
6|7|8

En utilisant les indices de position spatiale de®lp, le vecteur des niveaux de gris peut
s’écrire :

V(i.)=(go, & & B G &, G 7, G)' (2-3-3)
Pour chaque motif de vecteur de niveau de gri§,viin définit le vecteur de rangs R(i,j) du
motif :

R(i,j)=(ro, 1, T2, 13, T, Ts, Te, 17, Tg)" (2-3-4)
Ou r; est le rang du niveaux de grislans V(i,j) et Gr; <8.

Il reste maintenant a définir de maniére précigamg r associé a chacun des pixels du motif.
Les rangs des niveaux de gris peuvent étre défimida méthode des rangs distincts ou la
méthode des rangs généraux.

La méthode des rangs distincts consiste a orddeseniveaux de gris; flu motif, avec i
appartenant a lintervall®..8], dans un ordre non décroissapt<Sfiy <fi, . fig ou k, k
appartient a I'intervalle [0..8] et représente ¢sition. Le rang du pixel est donné par,=0,
ri=1, =2, .... g=8. L'ordre est secondairement réalisé en fonctienla numeérotation
choisie pour les pixels du masque. En d’autresdsyroela revient a attribuer la valeur 0 au
pixel de niveau de gris le plus bas du motif et uakeur croissante aux autres pixels, en
donnant a chaque pixel du motif une valeur diffesere nombre de motifs différents
possibles, pour un motif de taille 3x3 n’est pluegle 9! = 362880. La figure ci-dessous
montre un exemple de motif codé avec la méthodeates distincts.

255|210({210 8| 6] 7
25| 2| 34 2] 0 3
40| 2 | 40 4] 1] 5

Fig. 7 : Exemple de motif codé avec les rangsmndits

Le codage des rangs distincts, si il permet deir@die facon significative le nombre de
motifs, présente un grave défaut : on affecte mibéiment des valeurs de rang différentes a
des pixels de niveaux de gris identiques. Le coahgmotif dépend du sens de parcours de
celui-ci : le codage n’est donc pas invariant paatron. De plus, on introduit artificiellement
une information ne figurant pas dans l'image oldgnet n’ayant aucune réalité physique,
cette information constitue un bruit. C’est pouriqo préferera utiliser dans la pratique non
pas le codage des rangs distincts mais le codayeadgs généraux.
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Le codage des rangs généraux, contrairement a@d®et tient compte des égalités de
niveaux de gris a l'intérieur du motif. On affeatela méme valeur quand les pixels du motif
ont le méme niveau de gris. Le codage d’'un motfagede la maniere suivante : soientds
niveaux de gris des pixels du motif, avec i compngre 0 et 8. On ordonne lgsdains un
ordre non décroissant k fi; < fi; . fig oU kreprésente la position spatiale des pixels. Le rang
du motif dont le niveau de gris est le plus faib# p,=0. Ensuite, on affecte les rangs des
autres pixels;f du motif sous la condition suivante : gif fic alors = rix .

Les pixels ayant un méme niveau de gris recevront dine méme valeur de rang. La figure
ci-dessous montre un exemple de motif codé aveetaode des rangs généraux :

255|210({210 5| 4] 4
25| 2| 34 1] 0] 2
40| 2 | 40 3] 0] 3

Fig. 8 : Exemple de motif codé avec les rangs ganér

Le codage des rangs généraux présente I'avantage @lus fidele au motif d’origine, de ne
pas introduire d’information artificielle et de pas dépendre du sens de parcours du motif.
Par contre, il est plus complexe que le précédemé@essite une combinatoire plus lourde.
Contrairement aux cas précédents, le calcul du rod motifs possibles n’est pas trivial, et
pour dénombrer les motifs nous allons devoir étueie différents cas possibles. On se place
dans le cas d’'un motif constitué de K pixels.

Dans le cas ou tous les pixels sont identiquen)yila alors qu’un seul vecteur de rangs
possible, le vecteur (0,0,0...705i I'on note N(K) le nombre de possibilités, alorg(K)=1

Dans le cas ou seuls deux rangs sont differenégjushrangq 1< g < K ne peut prendre que
deux valeurs, 0 ou 1. Il y a don€ Possibilités, mais il faut retrancher le cas doteer
(0,0,0... 0 déja traité et celui de (1,1,1..."1dui est impossible parce que par définition la
plus petite valeur de rang d’un motif est toujoémale & 0. Donc on aK)=2%-2.

Si I'on généralise le résultat précédent au cde eecteur de rangs du motif comporte i rangs
différents tels que2<i < K, chaque rangyrdu vecteur de rangs peut donc prendre une valeur
de rang parmi 0,1,....i-1. Le nombre de possibil#éésdonc au total d&.iDe ce nombre, il
faut maintenant retrancher les cas déja comptébibs les cas impossibles , a savoir :
« Les cas avec tous les rangs égaux : (0,0,0... M),1(1 1) ,...,(I-1,i-1,i-1... i-1),
soit CI*N1(K) possibilités.
» Les cas avec deux rangs différents ,soit au 8N > K) péssibilités.
* D’une maniere générale, il faut décompter les majifi comportent j rangs<g < K
soit au totalC*N; (K)
Par conséquent, le nombre de motifs distincts cotapbi rangs différents est donc :

Ni(K):ik—i(Qi*Nj(K))] Oi[2.K] avec N(K)=1.

Au total, le nombre total de vecteurs de rangsédkfits codés a l'aide de la méthode des
rangs généraux pou un motif de taille K est donc de

N:ZK: Ni(K)
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Dans le cas d’'un motif de taille 9, on aura dont149 x18 motifs possibles. Ce nombre est
supérieur a celui que I'on aurait en utilisant taags distincts, mais reste tres inférieur au
nombre de motifs différents codés sur 256 niveagris.

2.4  Codage des rangs généraux avec seuil

Le codage des rangs généraux, tel qu'il a été idgfiermet de mettre en évidence les
variations de niveaux de gris a I'intérieur du rhalependant, ce codage présente le défaut
de ne pas tenir compte de I'amplitude des variaties niveaux de gris, ainsi une variation
de luminance tres faible et pratiguement invisibléceil nu sera traitée de la méme fagon
gu’'une variation beaucoup plus importante. De d& fa résultat du codage des rangs
généraux n’est pas conforme a la perception visuall'ceil humain.

Il est cependant possible de modifier ce codage dé& limiter I'influence des faibles
variations d’intensité des niveaux de gris. Pala,con définit un seulb au-dessous duquel
la variation de luminance sera considérée commdigeédle. On effectue le codage des
rangs généraux suivant le méme principe que préo@eat, mais on affecte la méme valeur
de rang a deux pixels si la différence entre leiwvgaux de gris est strictement inférieur® a

Le seuil doit étre choisi de maniére a étre conéoénta perception visuelle humaine. Dans la
pratique, une valeur de 10 peut convenir, en &ffevariation de niveaux de gris inférieures a
10 unités sont peu perceptibles a I'ceil nu.

25 Bilan

Dans le cas d’'une application des modeéles de lggsgances aux images, il n’est pas possible
d’utiliser directement les niveaux de gris de I'geacar la taille de I'alphabet des n-uplets
des symboles utilisés est inadaptée. C’est pouihest nécessaire de définir des codages de
limage qui permettent de réduire le nombre maxim@l motifs possibles a une quantité
raisonnable. Cependant, un tel codage introduitpente d’information, c’est pourquoi il faut
pour choisir le codage se demander quelle esblimétion pertinente a conserver en fonction
de I'application. Le codage desclasses permet de conserver les structures paiesijg’une
image, mais fait perdre I'information sur les fablvariations de niveaux de gris et donc
détails fins de l'image. Le codage des rangs géméaales effets inverses du précédent, a
savoir qu’il met en évidence l'existence de vaoasi méme légéres de luminance, mais on
perd I'information sur 'amplitude relative des iaions. Une solution intermédiaire est le
codage des rangs généraux avec seuil, qui ne preedmpte que les variations de niveaux
de gris dépassant une certaine amplitude. Lesérdiffs codages proposés sont
complémentaires les un des autres, chacun mettangvience une caractéristique
particuliere de I'image.

3 Application des modéles de lois puissance

Nous allons maintenant appliquer les modeles de paissance que I'on a préecédemment
définis, avec les différents codages, sur diff@gimages de test afin de vérifier quelles sont
les caractéristiques de l'image qui peuvent étrsemien évidence par I'étude de la
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distribution des fréquences d’apparition des déffiés motifs de I'image. Nous étudierons
également l'influence de la résolution de I'image la répartition statistique des motifs.

3.1  Utilisation du codage des 9 classes

Pour commencer, nous allons appliquer la loi dé @wec le codage des 9 classes sur des
images photographiques en niveaux de gris non GzBBR@es.

La figure ci-dessous montre un exemple de courb&pfeobtenue a I'aide de cette méthode
sur une image de test. Les résultats qui sont @entr sont représentatifs de 'ensemble des
images testées, en effet on obtient des courbg&gtid’allure tout a fait semblable sur la
guasi-totalité des images photographiques natsrelle
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Fig. 9 : Courbe de Zipf obtenue sur I'image Lenacle codage des 9 classes

En examinant la courbe, on remarque tout d’abordllgun’est pas linéaire, mais qu’elle
présente une discontinuité importante entre legufraces d’apparition des premiers motifs et
de celle des suivants. En toute rigueur, on pdudiee que la répartition des motifs de
'image n’obéit pas a une loi puissance. Cependanpeut constater que la courbe est en fait
linéaire par morceaux et qu’elle peut donc étre@amée par deux segments de droite.
Maintenant, si I'on s’interésse a la nature desifsides plus fréquents de I'image, on
remarque qu’il s’agit toujours de motifs homogene®st a dire dont tous les pixels
appartiennent a une méme classe de niveaux deCggsmotifs appartiennent aux principales
zones homogenes de I'image. On peut facilement i€adre compte grace a la figure ci-
dessous qui montre la position spatiale des oaucesedes 10 motifs les plus fréquents de
limage, classés de gauche a droite et de hautasrpér fréquence décroissante. Sur cette
figure, les points colorés indiquent les positioes différentes instances du motif dont les
classes des niveaux de gris sont indiquées souagé.
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Fig. 10 : Positions des 10 motifs les plus frégsieiet 'image Lena.

On observe un résultat semblable sur toutes legamphotographiques naturelles. Les motifs
les plus fréquents de la séquence sont toujoursnaddiés uniformes qui correspondent aux
principales régions homogenes de 'image. Les autratifs correspondent a des détails fins,
des zones non uniformes et des contours.

On distingue donc deux classes de motifs sur I'endg@s zones homogénes, représentées sur
cet exemple par les 7 motifs les plus fréquentfinbage, et les détails fins représentés par
tous les autres motifs. Si I'on prend séparémentiux classes de motifs, on remarque que
dans le cas des motifs homogenes, la courbe rangdnce est linéaire pour les motifs les
plus fréquents de cette classe, et s’'incurve emdaitement vers le bas. La répartition des
fréequences des motifs homogéenes obéit donc a upeiksance sauf pour les motifs les plus
rares de cette classe. Ce résultat est conforraegaecl’on obtient habituellement dans les cas
ou le cardinal de 'ensemble des n-uplets est,pmiihme par exemple dans le cas des lettres
de l'alphabet.

En ce qui concerne les motifs non homogenes, labeotang-fréquence est linéaire : la
répartition des fréquences des motifs obéit doleclai de Zipf, comme c’est le cas pour les
mots d’'un texte.

Le codage des 9 classes sépare donc les motifstencthsses, les motifs homogénes et les
autres. La répartition statistique des fréquenessndotifs en utilisant ce codage n’obéit pas a
une loi puissance mais a deux, I'une pour les jpales zones homogenes de l'image et
l'autre pour les détails fins de I'image.

La répartition statistique des motifs, et doncllied de la courbe de Zipf obtenue avec le
codage des 9 classes, varie suivant le contenatwtel de I'image. Sur une image simple

comportant peu de détails, on observe une prédowen&rés nette des zones uniformes.
L’'ordonnée a l'origine est donc trés élevée, latpate la premiére partie de la courbe est
presque horizontale et I'on observe une discorténties nette entre les deux parties de la
courbe.
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En revanche, sur une image plus complexe, les zaoméxmes ne sont qu’en quantité plus
réduite, et la courbe suit une pente nettemerg mguliere, comme on peut le voir sur la
figure ci-dessous, ou les points colorés indiguamosition du motif le plus fréquent dans
limage.
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Fig. 11 : Comparaison des courbes en fonction ditecwl structurel de I'image.

Nous allons voir maintenant ce qu’il en est pols meages artificielles non photographiques,
comme des dessins et des images de synthéese. ura givante montre un exemple de
résultat obtenu avec ce type d’'images et le codag® classes. Les résultats obtenus ne sont
pas fondamentalement différents de ceux obtenudesuimages photographiques. En effet, le
codage des 9 classes, en réduisant le nombre el@valifférentes de I'échelle des niveaux de
gris, lui donne une apparence proche de celle dimage artificielle.
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Fig. 12 : Utilisation du codage des 9 classes sarimage artificielle.
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3.2  Utilisation du codage des rangs généraux

Comme le codage des 9 classes, le codage desgangsaux va maintenant étre appliqué a
différent types d'images, naturelles ou artifiasll représentant des sujets divers et de
complexité structurelle plus ou moins grande, andéterminer quelles caractéristiques de
limage I'étude de la courbe de distribution rafggjuence des motifs permet de mettre en
évidence. Des essais effectuées avec des imagesgy@mhiques non compressées avec une
taille des images au moins égale a 256x256 pixgisnontré que la courbe de Zipf obtenue
avec une telle image est en général linéaire, awament a ce que I'on obtient pour le codage
des 9 classes et donc que la répartition des mdsafd'image peut effectivement étre
modélisée par une loi puissance comme le monfiguee ci-dessous.

apo e - — -t - 4= -+ —
na m &3 in ER an i an 4 an

log (rang)

Fig.13 : Courbe de Zipf obtenue avec les rangsrgémé

Nous allons maintenant nous attacher a montremueentpdélise effectivement la courbe de
Zipf obtenue a l'aide du codage des rangs généRaw cela, nous allons voir a quoi
correspondent les motifs les plus fréquents deelje.

NN 5N M

Fig. 14 : Position des 10 motifs les plus fréquel@$image Lena.
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On remarque que les motifs les plus fréquents,lasynupart des images photographiques
correspondent ici non a des zones homogenes corangle cas du codage des 9 classes,
mais que, mis a part quelques motifs isolés, ilsegroupent essentiellement sur les contours
de l'image, principalement sur les contours regtiéis ou ayant une courbure faible. Lorsque
'on utilise le codage des rangs généraux, les gdmamogénes de l'image apparaissent
comme formées de nombreux motifs différents samststration particuliere.

Il arrive cependant, sur quelqgues images possédiesitsurfaces trés uniformes comme
'image de la figure ci-dessous que le motif lesplteéquent soit le motif uniforme pour lequel
tous les niveaux de gris sont égaux, mais le dasessur les images naturelles. De plus, sur
une telle image les différentes occurrences dufnumiforme sont dispersées a travers la
région homogene et non pas regroupées dans des p@uEses.
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Fig.15 : Cas d’'une image naturelle avec un fonsl eréforme

Le plus souvent, lorsqu’on observe des concentratae motifs uniformes sur I'image, ils
correspondent en fait a des zones saturées degkintpi apparaissent uniformément noires
ou blanches sur I'image en niveaux de gris. Dans tatle zone, il est impossible de
distinguer les détails a l'intérieur de la zond, apparait alors uniforme.
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Fig. 16 : Cas d’'une image comportant des zonesésst
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Dans le cas particulier de I'image Lena, on remar@galement des motifs qui se répetent au
niveau du bord supérieur de I'image., que 'onaete pas sur les autres bords de l'image. Il
s’agit ici tres vraisemblablement d’'un artefact &éla numérisation de I'image, le bord
supérieur de I'image correspondant en fait au lderth page du magazine dont I'image a été
tiree. D’'une maniere plus générale, les résultatsrmus avec les rangs généraux peuvent étre
interprétés par le fait que le codage des rangérgér ne prend pas en compte la luminance
des niveaux de gris, mais les différences locaegalle-ci. Ce codage donne en fait une
information sur la direction locale du gradient déseaux de gris. Dans une image naturelle,
les zones homogenes ne sont en général pas unifomaes présentent en fait de faibles
variations locales de luminance, sans directiovilpgiée. Ceci se traduit, sur la courbe rang-
fréquence des motifs codés avec les rangs génépanx;apparition de nombreux motifs
différents dont aucun n’est plus fréquent que ldsea. Au contraire, sur les contours nets, |l
existe une variation de luminance importante qui sne direction privilégiée, celle du
contour. Ceci se traduit par I'apparition de motjts se répéetent et que I'on retrouve alignés
le long du contour. Dans le cas des zones sataggggivement ou positivement, la variation
de luminance a l'intérieur de la zone n’est plusceptible du fait de la saturation, la zone
apparait donc totalement uniforme.

Dans le cas des images naturelles, les motifsliesfgequents ne correspondent donc pas a
des zones uniformes, mais a des contours. Noussath@intenant voir ce qu'’il en est dans le
cas des images artificielles. Dans le cas d'imageples comme des dessins, ou d'images de
synthése peu texturées, on observe une tres métterpinance du motif uniforme, comme on
peut le voir sur la figure ci-dessous. Cela s’aypdi par le fait que sur une telle image, les
surfaces uniformes le sont réellement, c’est a direlles sont composés de pixels ayant
exactement le méme niveau de gris, a linverse @lequ se produit pour des images
photographiques. Les autres motifs, qui correspaindessentiellement aux contours,
apparaissent nettement moins fréquents.
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Fig. 17 : Application du codage des rangs génésauxine image artificielle simple

En revanche, sur des images de synthese plus caesptemprenant de nombreuses textures
différentes, les résultats apparaissent davantagehgs de ceux obtenus sur des images
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naturelles, en effet les zones homogénes sont pebneuses et ce sont essentiellement les
contours et les détails fins qui apparaissentasaolrbe.
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Fig. 18 : Application du codage des rangs génésauxine image artificielle complexe

On voit donc que les allures des courbes de Zipf différentes sur les images naturelles et
les images artificielles. Cela tient essentiellengela structure des zones homogenes qui sont
différentes dans les deux types d’'images, sumheges artificielles les zones homogenes sont
en général totalement uniformes, alors que suinheges artificielles elles comportent de
faibles variations de niveaux de gris.

De ce fait, le codage des rangs généraux peutuéti®® pour la détection de retouches
d’'image. En effet, une retouche d’'image considtéraduire des éléments artificiels dans une
image, et I'étude de la répartition spatiale desifsianiformes doit permettre de détecter ces
structures artificielles. La figure ci-dessous mentn exemple d’utilisation de cette méthode
pour la détection de retouche d’'image.

5
-
1
&
1

i

Fig. 19 : Détection de retouche d'images a I'aide thngs généraux. Répartition spatiale du
motif le plus fréquent sur I'image originale (a gha) et sur 'image retouchée (a droite)

Sur cette image, la plaque d'immatriculation deddure a été changée. On observe alors une
concentration de motifs uniformes dans la zoneudtée, ce qui montre le caractére artificiel
de cette zone de lI'image, contrairement a ce qpiasse pour I'image originale. Cependant,
cette méthode de détection des retouches d'imdgeguiune efficacité relativement limitée,
elle ne fonctionne que si la retouche d'image &iasen l'introduction de zones réellement
uniformes dans I'image. Il est de ce fait asseidfate tromper cette méthode de détection en
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appliquant un bruit ou un effet de texture a laezoetouchée, de ce fait la zone artificielle
introduite dans l'image n’est plus uniforme, etteature s’apparente alors a une texture
naturelle.

3.3  Utilisation de la loi de Zipf inverse

Comme on I'a fait pour la loi de Zipf, on va manant appliquer la loi de Zipf inverse sur
différentes images afin de déterminer ce que oérigetl’étude de la répartition des motifs les
moins fréquents de l'image, tant avec le codage9dekmsses qu’'avec le codage des rangs
généraux. La figure ci-dessous montre les résuliatisnus avec les deux codages, les points
colorés indiquant les motifs n'apparaissant qu'sele fois dans I'image.

On constate que pour les deux codages, la cowl®pd inverse d’'une image naturelle est
linéaire pour les motifs les moins fréquents dedige. La distribution du nombre de motifs
distincts ayant une fréquence d’apparition donnéedonc une loi puissance, la loi de Zipf
inverse est donc vérifiée en ce qui concerne leg@s naturelles. On remarque que les motifs
les moins fréquents de I'image, avec le codageddeasses, se concentrent essentiellement
dans les zones riches en détails. Par contrepmsiutilise le codage des rangs généraux, on
constate que sur une image naturelle, la quaditéoties motifs de I'image n’apparaissent
gu’une seule fois dans I'image, on confirme donfaleque les zones homogenes des images
naturelles ne sont pas totalement uniformes.
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Fig. 20 : Courbe de Zipf inverse obtenue avec ldage des 9 classes (en haut) et celui des
rangs géenéraux (en bas)
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La courbe de Zipf inverse a des caractéristiqguérdntes suivant la complexité de I'image,
comme on peut le voir sur la Fig. 21. Dans ledtase image comportant beaucoup de zones
uniformes, avec le codage des 9 classes, le noddwenotifs n'apparaissant qu’une seule
fois dans I'image est relativement petit, en consége I'ordonnée a l'origine et la pente de
la courbe sont faibles. Dans le cas d'une image phmplexe comportant beaucoup de
détails, le nombre de motifs uniques augmente aetcpnséquent la pente et I'ordonnée a
I'origine de la courbe sont plus élevées.

En revanche, la courbe de Zipf inverse obtenue #&®cangs généraux n’est pas un bon
indicateur de la complexité de I'image, les deunrbes obtenues ayant des caractéristiques
assez voisines, comme le montre la Fig. 22.

Sur des images atrtificielles, on constate des ta@suhnalogues a ceux obtenus sur les images
naturelles, a savoir que la pente et 'ordonnéad®urbe augmentent avec la complexité de
image, mais on constate en plus un phénoméne pagsculier sur les images les plus
simples : a savoir que les caractéristiques desbesuainsi que la répartition spatiale des
motifs les moins fréquents de limage sont pratmeet identiques pour les deux codages.
Cela est di ici encore au fait que les imagedaeiiies comportent des zones homogenes qui
soient totalement uniformes, au contraire des imagaurelles, et que les motifs réellement
uniques sont relativement rares dans les imagéisiaties, ils se concentrent essentiellement
au niveau des angles des contours. Sur des imdgesynthése plus complexes, ce
phénoméne tend a s’atténuer, mais la différenae éd répartitions des motifs avec les deux
codages reste malgré tout relativement faible
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Fig. 21 . Comparaison des courbes obtenues avemnodage des 9 classes suivant la
complexité de I'image
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3.4  Bilan

D’'une maniere générale, on peut dire que les @iffisr codages utilisés pour les lois
puissance ne mettent pas en évidence les mémesécataques de I'image, et leur utilisation
ne sera donc pas la méme. L'utilisation du codagge 3 classes pour la construction de la
courbe de Zipf permet de mettre en évidence leezbomogénes de I'image, elle donne un
apercu de la complexité d’ensemble de I'image. &famche elle ne permet pas d’étudier les
détails fins de I'image. La méthode des rangs générquand a elle, met en évidence la
structuration fine de I'image. C’est pourquoi giermet d’opérer une discrimination entre les
images naturelles, c’est a dire les photograpteedes images artificielles, du fait de la
structure différente des zones homogénes sur les types d’'images. Les résultats déduits
des courbes de Zipf inverse confirment l'interptiétades faits donnée par la courbe de Zipf,
la courbe de Zipf inverse permet également d’évalaecomplexité de I'image selon les
caractéristiques de la courbe et de distinguamages artificielles des images naturelles.
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4 Propriétés du modele

Nous allons maintenant étudier différentes propsiéte la loi de Zipf appliquée aux images.
Pour commencer, nous allons étudier lI'influencdadeesolution de I'image sur la courbe de
Zipf associée a cette image, en fonction du codé¢iisé pour les motifs. Ensuite, nous allons
démontrer ans le cas théorique, I'invariance deilde Zipf par rapport a une translation oua
une rotation de I'image. Enfin, nous allons essal@&tablir une relation entre la loi de Zipf et
la géométrie fractale.

4.1  Influence de la résolution de I'image

Afin d’évaluer I'influence de la résolution de I'age sur la courbe de Zipf, en fonction du
codage utilisé, des essais ont été effectués suinteges dont la taille a été réduite par
rééchantillonnage des pixels. Les courbes de Zipéosuite été calculées sur les images avec
différents rapports de réduction, en utilisantcéelage des 9 classes et le codage des rangs
généraux. La figure ci-dessous montre un exempleédeltat obtenu avec I'image Lena
réduite a 75%, 50%, 25% et 10% de sa taille ittt 512 x 512 pixels.
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Fig. 25 : Courbes de Zipf obtenues avec le codagerangs généraux sur plusieurs versions
réduites de la méme image de référence, Lena.
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Fig .26 : Courbes de Zipf obtenues avec le codag®alasses sur plusieurs versions réduites
de la méme image de référence.

On peut ici constater que I'allure de la courbeihé d’'une image est sensible au changement
de résolution, et que cette sensibilité est diffigeselon les codages. Pour le codage des rangs
généraux, une altération de la courbe est perdeptiBme pour une réduction relativement
modérée de limage, et la dégradation augmente d@ecéduction de limage. Plus
spécifiguement, on observe un aplatissement deuebe lié a la diminution du nombre de
motifs. En effet, le codage des rangs générauxésédnse principalement aux détails fins de
limage, or la réduction de la taille de celle-citfperdre de l'information au niveau des
détails, ce qui fait que le codage des rangs gérém&st pas robuste au changement de
résolution de I'image.

Par contre, si I'on utilise le codage des 9 clad&dhkire de la courbe est peu modifiée jusqu’a
une réduction de 25% de la taille originale de dga. En effet, le codage des 9 classes
s'intéresse aux zones homogénes de limage qui slawantage préservées lors du
changement de résolution de I'image.
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La méthode des rangs généraux, étant donné q@tiresse aux détails fins, est tres
sensible a la résolution de l'image et nécessitecdie travailler sur des images de haute
résolution. Par comparaison, la méthode des 9edastsheaucoup plus robuste a la résolution
de I'image, elle peut donc étre utilisée sur demges de plus faible résolution.

4.2  Comportement de la loi de Zipf face a une translation

Dans le cadre de cette étude, on considére uneeim@ginue | de taille infinie constituée
d’une infinité de points. A chaque point de coona@&es cartésiennes (x,y) du plan de I'image
est associé un niveau de gris k représenté sooe fdiun nombre réel. On considére donc
'image comme une fonction continue | dé définie par :

02 -5 0, Xy)- k (3-2-1)

On suppose que la répartition des fréquences d'dippades motifs de I'image | peut étre
modélisée par une loi de Zipf, c’est a dire qurdguence d’apparition &y du motif d(i) de
rang i et dont l'indice dans la suite des fréquernesta(i) est donnée, pour toute valeur de i,
par la loi puissance :

No’(i) = k*i® k, a0 (3-2-2)
Ce motif d() centré en (x,y) est défini comme la restantde I'image | au voisinage d'un
point (x,y) du plan de I'image :

0(1) = lvxy) tel que Yy = {1(p,q) | O (p,a) 0 V(x,y) } (3-2-3)

Ce voisinage est un sous-ensemble de I'ensemblpaittes B On peut définir ce voisinage
comme étant la bouB ) de centrée en (x,y) et de rayon 1 :

By ={(p,a) | t.a. d[(x,y).(p.a)k 1 } avec (x,y)0 02 (3-2-4)

On va maintenant montrer que cette boule est iantgipar translation. On applique a cette
boule une translation de vecteur (u,v). $ityy 'image de cette boule par la translation.

Bwy) ={(p.q) [ t.a. d[(x’y),(p’,0)] =1} avec (x,y)d0? (3-2-5)

La translation étant une isométrie, on sait qoe Bura, pour tout point (p,q) de la boule
centrée en (x,y) :

d(xy"),(p'a")] = di(x,y),(p,q)] (3-2-6)
Par conséquent, 'image de tout point de la boyley sera contenue dans la boule image
B(x,y"), et la position relative des points de b@ule sera inchangée. La boule est donc
invariante par translation.

De ce fait, il est possible de translater toutssbeules afin de les centrer sur I'origine, de
maniére a pouvoir définir une distance entre lesifmmassociés. On définit ainsi un espace
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des fonctions des restrictions de la fonctionahitide surface | de 'image de base. On définit
pour tout point (x,y) une translatiafyy, qui permet de translater la boulg § au voisinage
du point origine (0,0). . Pour chaque point (X,y)J2 on effectue une translation par un
vecteur (-x,-y) afin d’amener la boule centrée Gyy) a la boule centrée sur (0,0). Cette
translation est définie de la maniére suivanter phaque point :

Oy - By) = Bo,0y» tel qued (p,q) O Bxy) D,y (P.d) = (P- X, 9- Y)Y Bo,o) (3-2-7)

Le motif d(i) peut alors se définir comme le translaig,) de la bouleBy, autour de
I'origine. Chaque élément translaté de la bouldréersur (0,0) aura alors une image définie
par la fonction J«,) €gale a celle donnée par | pour I'élement cooedpnt dans la boule
centrée sur (X,y).

ey * Oo[Beyl = 07 et (p,0) 0 Oxy)[By)] = ixy(P.G) = I(m,n) (3-2-8)
ot (m,n)d Bxy) » Hxyy(m,n) = (p,q) ,m=p-x et n=q-y

En utilisant la notion d’espace de fonctions cams on peut définir une distance entre
motifs, car cet espace est un espace métrique. é@amrspace de fonctions continues, le motif
lviy) peut se définir par la formule suivante :

lvixy : Booy » 07B0.0)= Duyl( Buxy)] (3-2-9)

Il existe une relation d’ordre entre les pointsrd’'umotif &(i), tel que pour tout couple de
points différents appartenant a un des voisinagedéterminent le motif, ces deux points ont
des valeurs égales par la fonction de surfaceishade et correspondent en méme temps a
des emplacements relativement égaux sur la surfacdait de I'existence de cette relation
d’ordre, on peut définir un critere de comparaisemtre motifs. Ce critere de comparaison
peut étre défini par :

O (x,y), (k,)) O 02, avec
ey =Ivih = dl ey, iy 1= 0 = supp,aree.0 (| vy (©.9), by (P.0) [)=0  (3-2-10)

On definit maintenant la fréquence d'apparition miotif d(i). Soit Ry; I'ensemble des
occurrences d’'un méme motif. Entre deux occurredecgsctes d'un méme motif, seule la
position spatiale change, c’est a dire qyg Est un ensemble de boules distincteg 8 du
plan dont les translatées a I'origine sont toutlesfiques entre ellesg est donc défini par :

Pogy = {B xiypy |1 O[2.. Nogy] , 0 (KI) # (%0,Y1) » A2 Mxyys i]= O vy =lvieny -=8() (3-2-11) |

Par définition la fréquence d'apparition N est le nombre d'occurrences spatialement
distinctes d’'un méme motif donc la fréquence d’apipan du motif de rang i sera :
Nog = Card ( Bg) (3-2-12)

On applique maintenant a I'image | une translatign,) de vecteur (u,v). Soit I' I'image
transformée. Les fréquences d’apparition des makifs’'image en fonction du rang sont
données par la loi puissance :

N’ = ki & (3-2-13)
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Pour que la courbe de Zipf soit invariante pargfaimon, il faut et il suffit que :

- 1) La transformée d’'un motif contienne exactentent les images de tous les points
du motif d’origine

- 2) Les positions relatives des points d’'un ménatifrsoient inchangées

- 3) Deux motifs distincts dans l'image d'originestent distincts dans limage
transformée

- 4) La fréquence d’apparition d’'umotif est la méme dans I'image originale et dans
image transformée

- 5) La restriction de la fonction surface | denlage initiale J(y), associée a une boule
centrée sur un point (x,y) qui va donner un ma(jif donne apres transformation, un
nouveau moti®'(j) de méme frequence d'apparitionN= Ny .

Les propositions 1) et 2) se déduisent facilemearfad que la translation soit une isométrie.

Pour toute boul®,,) de centre (x,y), un point (p,q) appartient adalb si et seulement si la
distance d[(p,q),(x,y)] de ce point au centre alddule est inférieure a 1. Soient (x,y’) et
(p’'q’) les images des points (x,y) et (p,q) patrénslation, v)de vecteur(u,v). La translation
étant une isométrie, on aura donc :

di(p’,9),(x,y)] = d[(p.a).(xy)]  D(xy) , U(p,q) [Bxy), (3-2-14)

Par conséquent, on aura :

di(p,9),(x.y)] <1< d(p,a).xy)l<1 (3-2-15)

L'image de tout point de la boule origindg.y) sera contenue dans la boule imBge,) .
De méme, si le point (p,q) n’est pas contenu dam®uleB, ) , on aura alors :

d[(p.q).(x,y)1>1 = d[(p’.q9).(x"y)] >1 (3-2-16)

Donc, la transforméB, ) de la bould ), contient les images de tous les points de la
boule originale.

De méme, la distance relative de deux points quelees (m,n) et (k,I) dB, reste
inchangée, en effeton a:

di(m,n),(k,)] = d[(m",n’),(k’,1] O(m,n) OBy, O(k,[)OBx.y) (3-2-17)

La proposition 3 signifie que deux motifs distindesl'image d’origine auront des images

distinctes dans I'image transformée, c’est a dire Igpn aura :

O x,y)# (p,a)d 02 avec Iy # lvpg) = 'viey) # v (3-2-18)
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Or, deux motifs sont différents si et seulemenfdiistance entre eux est non nulle, c’est a
dire quelona:

vixy) # Ve, = Al(lvicy), he.a)l # 0 (3-2-19)

Or, d’apres les propriétés de la translation, @ingsee I'on a :

dl("veeyy» 'vea)] = dllvicy, )] (3-2-20)
et donc:
dl("veey) s vl 2 0 = dl(lvecy), hp.g)l # 0 (3-2-21)

Par conséquent, on a:

lvixy) # vy = Pviey) # Pvpa) (3-2-22)

La proposition 3 est donc vérifiée.

D’apres la proposition 4, si un modfj) a une fréquence d’apparitionsg), son imaged'(j)
par une translation aura la méme fréquence d’apaiily;), c’est & dire que I'on aura :

N'¢= Card (Psq) ) = Card (Bg) ) = Nog) (3-2-23)
Avec :
Pop={(xi,y)| D(k,1) # (xi,y)) O 02,010 N, by, d2[ oy » vy 1= 0 €t by = () } (3-2-24)

P’op={(x" 1,y )IOK ) #(x"3,y' ) 002,000N, lyeiyiy 02 [viciyiy vieny 170 €tygen = 80} (3-2-25)
(KT) = OuwkD), (xi,y1) = COwuwxiy), D 0N (3-2-26)

O@Ea)0Psg < (p,9) OP'gg, avec (p,q") =Cuy (0,9) (22)

On va d’abord démontrer que I'image (p’,q’) detinstance (p,q) d’'un motif de 'ensemble
Psg) par la translation de vecteur (uappartient a I'ensemble des instances des motifs
transformés R, c’est a dire que I'on a :

0 (p,a) U Psgy = (p".9") O Pl (3-2-28)

Si I'on suppose le contraire, c’est a dire que lnp’,q’) O Py, il existe alors un motif

(m’,n’) de I'ensemble R’ tel que I'on ait :

d?[I' v )l v, qy] # 0 avec (M’',n’) =g,v(m,n) et (m,n)J Py (3-2-29)
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D’aprés la proposition 3, si d?[vkw.n), l'vp.g) ] Z0  alors d?[Jmn), lvpqg ] Z 0, donc les
motifs kmn) €t kg sont différents, or par définition I'ensemblg;Rest constitué de toutes
les instances d’'un unique motif. Dans ce cas, @aitaalors (p,q)] Py, ce qui est faux car
cela contredit I'hnypothése

Par conséquent, on aurait (ploPs), ce qui est faux car cela contredit I'hypothese.

Donc, (p',q’) O P’y , c’est a dire que I'ensemble des instances defie d’'un motif par la
rotation contient au moins toutes les images deamees du motif initial.

On va maintenant démontrer la proposition récipeoqu

O (P,0)0Psy O (p',0") OP'wg , avec (p,q) Fwv(P'.a) &30)

Si I'on suppose le contraire, a savoir que (p,@ppartient pas a I'ensemblg P cela veut
dire qu’il existe un point (m,n) tel que :

d?[ lymny Ivpq ] # 0, avec (m,n) £lgv(m',n’) et (M’,n’) O P’y (3-2-31)
D’apres la proposition 3, si la distance &b, Ivp.q) ] €St non nulle alors la distance
d?[l'vewm), gy 1 €st également non nulle, par conséquent lesfsniggiy ) et hpq) sont

différents, par conséquent on aurait (f)offsg) ce qui est faux car cela contredit I'hypothése.

Par conséquent, (p,@) Py, c'est a dire que les antécédents des instariaesreéme motif
dans lI'image transformée sont les instances d’umen@&otif dans I'image initiale.

Par conséquent, les ensembles des instances dlifrdarts I'image originale et dans I'image

transformée contiennent le méme nombre de motifsty donc les motifs ont la méme
fréquence d’apparition &, dans les deux images. On a donc démontré la gtimpos.

D’apres la proposition 5, la restriction de la fome surface | de I'image initialeyd),
associée a une boule centrée sur un point (X,yvauwonner un motid(j) donne un motif
&'(j) de méme fréquence d’apparitiond)par une translation de vecteur (u,v).

Soit un point (x,y) [J2 et une de boulB) de rayon 1 est centrée sur (X,y).
On définit la fonction de translatidf.) : Bxy) — Bo,0) tel que, pour tout point (p,q) de la
bouleB.y), on ait :

O (p,0) O Bxy) on @ Oixyy(p,a) = (p-X, g-y ) = (m,n) Bo,0) (3-2-32)

La fonction motif {,y) associée au point (x,y) est définie par :
lvixy) : B0y » 02 tel quel (m,n) 0 B(o,0, avec (M,n) £ )(P,q) et (p,q)J By (3-2-33)

lvixy)(M,N) = 1(0,0) = 10 xy(M,N)) (3-2-34)
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La position des points (p’,q’) et (x',y’), image® @p,q) et (x,y) par la translatid, ) est
donnée par :

() = Uy (p.a) = (p+u, g+v) avec I'(p’,q) = 1(p,q) (3-3-35)
<,Y) = Ouyy (%Y) = (x+u, y+v ) avec I'(X,y’) = I(x,y) (3-3-36)
On a, a travers la fonction de translatigg,y) : Byy) — B,0)

Ueeyy (X,y") = (0,0) (3-3-37)

etOwy) (P.9) = (P’-X,q"-y’) = (m’,n’) OBy (3-3-38)

On définit la fonction motif\ ) associée au point (X',y’) :

lveeyy = Bo,0) —» 02 tel quell (m’,n’)0 Bo,g) (3-3-39)
avec (m’,n’) =Uy) (P,0), ou (p",q") U Bxy) (3-3-40)
Ivgey) (M) = 1(0",0°) = I(0 ey (M7,1)) (3-3-41)

Comme I(p’,q’) = I(p,q), on en déduit que :
lvie,yy (M7N7) = 1(p,a), O (p,q) U By (3-3-42)

Donc, tout point qui appartient a la bolg,) centrée sur (x,y) qui par translation donne un
point (m,n) dans la boulB, centrée sur (0,0) de taille 1, donne le méme psiirlton
applique a I'image une translatiéf, yde vecteur (u,v). La proposition 5 est donc déngantr

Par conséquent, la courbe de Zipf associée a wgeimst invariante par translation.

4.3 Comportement de la loi de Zipf face & une rotation

Aprés avoir démontré l'invariance de la courbe d&f Aans le cas d’'une translation, nous
allons maintenant étudier son comportement si @licage une rotation. On utilisera la méme
modélisation mathématique que dans le cas deralation. On va maintenant appliquer a

une rotation a notre image. On définit donc unatioh planel], d’angle al[-1m] définie
comme suit :

Oq:02- 02, tel que O(x,y) 002 Oa (x,Y) = Ogl(x,y)] O0O2et I(x,y) =I'(Xy) (3-3-1)
La matrice de rotation est définie par :

MO S o) ©32)
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04 est bijective, c’est & dire qu'il existe une raatinverse ™" d’angle 4.

L’'image | est soumise a la rotation.RSoit I' I'image transformée de | par cette ratatiR,.
Nous allons maintenant démontrer que la courbeipieadsociée a une image est invariante
par rotation, c’est a dire que la loi de distribatirang-fréequence des motifs de l'image I
transformée par la rotationyRst identique a celle de I'image originale I. Sidade Zipf est
invariante par rotation, la distribution des fréqces des motifs de I'image transformée I’
sera donc décrite par la loi puissanceiNs K™*i’ 2 telle que I'on ait :

N’O'(i) =Ky’ ¥ = k*i® = No(i) (3-3-3)

Pour démontrer linvariance de la loi de Zipf a ratation il suffit de démontrer les
propositions suivantes :
Pour que la courbe de Zipf soit invariante partiota il faut et il suffit que :

- 1) La transformée d’'un motif contienne exactemienttes les images de tous les
points du motif d’origine

- 2) Les positions relatives des points d’'un ménatifrsoient inchangées

- 3) Deux motifs distincts dans l'image d'originestent distincts dans limage
transformée

- 4) La fréquence d’apparition d’'umotif est la méme dans I'image originale et dans
'image transformée

- 5) La restriction de la fonction surface | denlage initiale J(y), associée a une boule
centrée sur un point (x,y) qui va donner un ma(jif donne apres transformation, un
nouveau moti®'(j) de méme frequence d'apparitionN= Ny .

Pour démontrer I'invariance par rotation de la beude Zipf associée a une image, il faut et il
suffit de démontrer ces cing propositions. Si larbe de Zipf est invariante par rotation, cela
signifie que la frequence d’apparitionydNd’un motif d’un certain rang i est invariable, ai
que l'ordre des motifs varie. Nous allons maintérianter de démontrer chacune de ces cinq
propositions.

Les propositions 1 et 2 se déduisent du fait quetation est une isométrie. Soit la boule
By centrée en (x,y). Un point (p,q) appartient a ¢ale si et seulement sila distance
d?[(p,q),(x,y)] de ce point au centre de la boudeieférieure a 1. Soient (x',y’) et (p'q’) les
images des points (x,y) et (p,q) par la rotatiog La rotation étant une isométrie, on aura
donc :

d?[(p’,q).(x,y)] = d2[(p,q),(x,y)]  O(x,y) , O(p,q) OBx.y), (3-3-4)

Par conséquent, si le point (p,q) appartient aldeb(x,y), on aura :
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d?[(p’,a),(x,y)] =1 < d*(p,a).(x,y)]< 1 (3-3-5)

L'image de tout point de la boule origindg,y) sera contenue dans la boule imBge,) .
De méme, si le point (p,q) n’est pas contenu dam®uleB, ) , on aura alors :

d?[(p,q),(xN]>1 = d[(p"q),(xXy)] > 1 (3-3-6)

Donc, la transforméB, ) de la bould ), contient les images de tous les points de la
boule originale. La propositionl est donc vérifibe.méme, la distance relative de deux
points quelconques (m,n) et (k,I) Bg, reste inchangée, en effet on a:

d2[(m,n), (k)] = d2[(m",n"), (k1] O(m,n) OBy, O(k,) OBy (3-3-7)

On vérifie donc la proposition 2. Deux points s#@@une méme distance relative sur 'image
originale | resteront a cette distance relativesdamage I’ aprés la rotation. Ces deux points
qui donnent un méme point dans la boB|go, donneront le méme point dans cette boule
apres rotation, simplement tournés d’'un amgfgar rapport a leur position originale.

La proposition 3 signifie que deux motifs différeryx,) et hpq centrés sur deux points
distincts (x,y) et (p,q) de I'image | auront desaiges différentes dans I'image transformée I'.
Soit (X,y)=0q (X,y) et (p',0)=<1a (p.q). et soit Ky et I'vp q) les images de ces deux
motifs par la rotationl, , on aura donc :

O (x.y) # (p,a)U 02 avec Yixy) # lvp,g) = 'viey) Z 'vipna) (3-3-8)
On va d’abord démontrer que I'on a :
O (xy) # (p,a) 0 D2 avec Yixy) # vp.gy = I'vicy) # I'vipa)- (3-3-9)

Si I'on suppose le contraire, a savoir que deuxifedifférents ont une image identique, la
distance entre les deux motifs translatés a I'negiera nulle, donc on aura

"veey) = Pvpna) = P vy Pvpg] =0 (3-3-10)

Les motifs transformés sont définis par :

I'veew) © Oocy) [Beyy]l = 07 Oy - By ~ By

O(m’,n’) OBy) - Uy (m',n) =(m'-x, n’- y) ) OBy (3-3-11)
et

'vay  Dea)Beay] »~ 07 Op.g) 1 Beuay ~ Boo).

O\l OBy - HpgKl) =(K-p, I~ q)) OBeg (3-3-12)
avec .

I vix.y) (m,n)=rm,n)etl V(',q) kN =rk,nn (3-3-13)

Pour tout point (a’,b’) de la bouB ), on peut définir un point (m’,n’) de la boulB )
tel que I'on ait (a’,b’) =J ) (M’,N’). La restriction de l'image I au point (&") est alors
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I'viey) (@',07) = I'(m',n’) (3-3-14)
De méme, il existe un point (k,I) de la bouBg, o) tel que (a’,b’) = )(K',I'). On a alors

vy (@,07) = I'(KI") (3-3-15)
Si les deux motifs ont une image identique, on aloes I'(m’,n")=I'(k’,I'). Par conséquent
on aura:

I'veey) (@,07) = Iy (@,0) (3-3-16)

Donc la distance entre les deux motifs sera :

d2[ 'veeyy s I'viean] = SURamyoe,0) (| I'veey) (@707 = Pvpgy (@,07) [) = 0 (3-3-17)
Donc deux points des voisinagBg y) etB ) qui donnent par translation un méme point
dans la boul® 0, vont avoir des valeurs €gales sur 'image tramsée |'.

On considére maintenant les points (m,n) et (kil)spnt les antécédents de (m’,n’) et (k',I'),
c’est & dire que I'on a (m,n)E™, (m',n") et (k1) =0 (k',I").

On sait que 'image de tout point d’une boBlg,) appartient a la boule ima@kgyy) , c’est a
dire que I'on a0 (x,y) O 0?2, avec (xy’) =0a(X,y) = By = Bwx,y) Par conséquent les
points (m,n) et (k,I) vont appartenir respectiveiméita bouleB,) et a la bould g, avec
(X!y) = D-lﬂ(x,’y’) et (p,Q) :D-lﬂ(p,’q,)’

De plus, on a, pour tout point des deux voisinages

[(m,n) = I(m’,n’) et I(k,I) = I(K’,I") (3-3-18)
Donc, il résulte que pour tout point (m,n) de daule By et pour tout point (k,I) de la boule
Bpgona:

I(m,n)=I(k,1) (3-3-19)

On considere maintenant les motifgy )y et hp,q associés aux points (x,y) et (p,q) de I'image
originale

ey * OByl — O

» Uy * Bxy) = Booy, D(MN) U Bxy) - Dixy(M,n) = (M- X, n- Yl B

et by : Hp.alBlal - O

U i Be.a) = By, DK O Bgpg) » Upafk,l) = (k- p, I- a) 1 B, (3-3-20)
avec Yy (m,n) = I(m,n) etyp,qk,1) = I(k,1). (3-3-21)
|V(X'y)(m,n) = l\/(p'q)(k,l), D (m,n)[l B(X'y) et[l (k,l) D B(p,q). (3‘3'22)

Dans ce cas, on aurait alors :

d?[ xy), .l = SURabrBE.0)| ixy)(@,0) = Ypqg@b) | =0 3-3-23)

Ce qui est faux car on a fait I'hnypothese que lestifisn étaient différents dans l'image
originale

Par conséquent on aura donc :
"vey) # Pvpnay) (3-3-23)

C’est a dire que tous les motifs différents avantdtation dans I'image originale |, resteront
différents dans I'image transformée I'.
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On va maintenant démontrer que tous les motifuifits dans I'image transformée I’ ont
pour antécédents des motifs différents dans l'in@ggnale .
O (xy)# (p.a)0 02 avec Yy # vpg O 'viey) # 'vpa)- (3-3-24)

On suppose le contraire, c'est a dire que les dwuotfs sont identiques dans l'image
originale, et donc que leur distance est nulle.d@cas on a :

(|V(x,y>:|3/(p,q =d vy lvpgl=0 =  SURappeEllvixy(@,P)-bpq@b)l=0  (3-25)
3-2-19

On en déduit donc que :

0 (a,bYIB(0,0) Wy (@b) = kpaf@b)= 0! (M,n) 0 By et (k) 0 Bpg) (3-3-26)
avec
lvxy)(@,0) = 1(m,n) etdp qga.b) = I(k,I) tel que I(m,n) = I(k,!). (3-3-27)

Donc, avant la rotation on a par hypothése dewifsnimtentiques entre eux dans lI'image
originale, ce qui se traduit par I'égalité des amne de gris pour deux points dans chaque
voisinageBx ) etB,q. Ces points correspondent en fait, dans la bBglg a un méme point,
mais obtenu a travers deux fonctions differentesateslation ) etOp,q)

On fait subir la rotatiorll; aux boulesB,) et Bpq . On sait qu’elles vont donner dans
'image transformée I' deux bould® ) et B’ q) de centre (X'\y’) et (p',q’) telles que
(x1y) = Oa(xy) et (p",q") =Ua(p,q).

Soit deux points (m,n)! By et (k,I) 0 By, tel que I(m,n)=I(k,l) .Si on applique la rotation
Op, on aura donc :

(m’,n)=0g(m,n), I(m,n)=""(m’,n’) et (k’,"N=04(k,1), I(k,)=I"(K",I') (3-3-28)

Par conséquent on aura I'(m’,n’) = I'(k’,I"), eteci pour n'importe quel couple de points des

voisinagesBxy) etB,q , dont les images par les translatiaisy) et Jp q donnent un méme
point dans la boulB g o).

Cela implique que pour tous points (m’,n’) &g,y et (k') de By q) tels que leurs
antécédents (m,n)25(m’,n’) et (k,)=0"5(k’,I") soient tels que I(m,n) = I(k,I) on aura :

I'(m’,n’) = 1'(k’,I"). (3-3-29)
Les images de ces points par les translatifpg) et Uy ) sont définies par :

I'voey) : Ooeyy [BGeyy] = 07, Opeyy By = By,

O(m’,n’) OBy) - Oy (M',n’) = (M- X', n'- y’) ) 0 Bog) (3-3-30)
et

'vipa) - Do [Blray] -~ 0" Opy) : Be.ay ~ Boo)

Okl OBy - Hp.gKil) = (-p, I~ 7)) OB (3-3-31)
avec lypey) (m',n) = I'(m’,n’) et I y.q) (K1) = I'(K’,I). (3-3-32)
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On définit le point (a’,b’)] Bo,0) tel que (a’,b") =k yy (M’,n") et (a’,b") =Dy oy (K',1).
Donc, par définition des fonctions de translatiah(a’,b’) O B,0)on a
I voey) (M7,N7) = 1 vy (K1) (3-3-33)

Dans ces conditions, la distance entre les deuksmest donnée par :
A7 Pveey) I'va)]= SURabymBOL I Vi y) (@07 - vy (@',07)] = 0 (3-34)

La proposition (3-3-34) est fausse car elle coiittidd/pothese de départ. Par conséquent, Si
la distance entre les antécédents des deux mdifshan nulle, les deux motifs seront
différents, et donc on aura :

d?[ vixy)s Vel 0= lvixy) # lvip,q) (3-3-35)

Donc, au moins tous les motifs différents dans dgm transformée auront des antécédents
différents dans l'image initiale.

D’apres (3-3-9) et (3-3-35) on en déduit que :
O (xy)# (p.a) U 02 avec Yy # lvpa) = vy # I'vpa (3-3-36)
avec (X,Y)=q«(x,y) et (p’,q)=1«(p,q). On a donc démontré la proposition 3.

La proposition 4 peut s’énoncer de la fagon suwa8t on a un motid(j) qui a une fréquence
d’apparition Ny, apres la rotation, le nouveau mdiff) constitué de I'ensemble des points
du motifd(j) transformés par la rotation aura la méme frégeed’apparition By, c’est a dire
gue I'on aura :

N’ = Card (Pyg) ) = Card (B ) = Nog) (3-3-37)
Avec :

Popy={(Xi,y)| O(k,I) # (x,y:) O 02000 N, lveyiy,d?[ Wexiiy » vy 1= 0 €t by = 8() } (3-3-38)
P'og={(<" 1,y D10 ) (X 1,y ) D020 0N, lveiyiy .8 iy s e 120 €tygery = 8()} (3-3-39)
Ou (k) = Do(k,D), (x,y) =Haoiy), DiON (3-3-40)
0 (p,a) 0 Pogy = (0'.9) O P'egy, avec (p',q") =0n(p,q). (3-3-41)

On cherche d’abord a déemontrer que pour toutenostg,q) d’'un motif de 'ensemblef
son image (p’,q) par la rotationl; appartient & I'ensemble des instances des motifs
transformés R, c’est a dire que 'on a :

0 (p,a)d Psgy = (p,9") O Pe , avec (p,q") =Hu(p,q) 3-3-42)

On suppose le contraire. Si I'on suppose le cartralest a dire que 'on a (p’,d) Py,
il existe alors un motif (m’,n’) de 'ensemble ;) tel que I'on ait
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d?[I" ven )l ve,qy] 2 0 avec (m’,n’) =dq(m,n) et (m,n)}] Py (3-343)
D’aprés la proposition 3, si d?[vkw.n), I've.g) ] 20 alors d?[\mn), v ] Z 0, donc les

motifs kmn) €t kg sont différents, or par définition I'ensemblg;Rest constitué de toutes
les instances d’'un unique motif.

Par conséquent, on aurait (ploPs(), ce qui est faux car cela contredit I'hypothese.

Donc, (p',q’) O P’y , c’est a dire que I'ensemble des instances defie d’'un motif par la
rotation contient au moins toutes les images daamees du motif initial.

On va maintenant démontrer la proposition récipeoqu
0 (p,a) 0 Pogy O (",0") O Pogy , avec (p,0) 7% (p',a) -B44)

Si I'on suppose le contraire, a savoir que (p,@ppartient pas a I'ensemblg P cela veut
dire qu’il existe un point (m,n) tel que :

d2[ Iy, g1 # 0, avec (m,n) £ (m’,n’) et (m’,n’) O P'sy) (3-3-45)
D’apres la proposition 3, si la distance &b, Ivp.q) ] €St non nulle alors la distance

d?[l'vewm), gy 1 €st également non nulle, par conséquent lesfsniggiy ) et hp,q) sont
différents, par conséquent on aurait (f)Joffsg) ce qui est faux car cela contredit I'hypothése.

Donc, (p,g)UJ Py, c'est a dire que les antécédents des instariobesntéme motif dans
'image transformée sont les instances d’un mémtf whans I'image initiale.

D’aprés les relations (3-4-6) et (3-4-10), les emsles correspondants a un motifs et a la
transformée de ce motif par la rotation ont le mémoenbre de points, donc la méme
fréquence d’apparition &Y.

Nous allons maintenant démontrer la propositionCette proposition nous dit que la
restriction de la fonction surface | de I'imagetiale ), associée a une boule centrée sur
un point (x,y) qui donne un mot(j) , aprés une rotation d’anglé, va donner un nouveau
motif &'(j) de méme fréquence d’apparition;\

Soit un point (x,y) [J2 et une de boulB) de rayon 1 est centrée sur (X,y).
On définit la fonction de translatidf.) : Bxy) — Bo,0) tel que, pour tout point (p,q) de la
bouleB.y), on ait :

O (p,0) O Bxy) on @ Oxyy(p,a) = (p-X, g-y ) = (m,n) Bo,0) (3-3-46)

On peut définir la fonction motif/}x ) associée au point (x,y) :

lvxy) : B,y » 02 tel quel (m,n) T B0, avec (m,n) £y (p,d), ot (p,qJ By (3-3-47)
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lvixy)(M,N) = 1(,0) = 10 xy(M,N)) (3-3-48)

On applique une rotationly d’anglea. La position des points (p’,q’) et (x',y’), imagee
(p,q) et (x,y) est donnée par :

(p’,9’) = Ua(p,q) = ( p*cosa - g*sina, p*sina + g*cosa ) avec I'(p’,q") = I(p,q) (3-3-49)
(xy") = Oa(x,y) = (x*cosa - y*sin a, x*sin a + y*cosa ) avec I(x,y’) = I(x,y)  (3-3-50)
On a, a travers la fonction de translatiagyy : Bxyy — B(o,0)

Ueeyy (X,y") = (0,0) (3-3-51)

etUwy) (P',9) = (p-x,q-y") = (m',n’) U By (3-3-52)

On définit la fonction motif K,y associée au point (x',y’) :

lveeyy = B0y — 02 tel quell (m’,n’)0 B(o,g) (3-3-53)
avec (M',n") =Dy (P',0), 001 (9',") 0 Bey) (3-5-54)
vy (M1,07) = P(R',07) = 1( O yy (M',0)) (3-3-55)

Comme I(p’,q’) = I(p,q), on en déduit que :
e,y (M7,07) = 1(p,0), O (,0) 0 By (3-3-56)

Donc, tout point qui appartient a la bolg y) centrée sur (x,y) qui par translation donne un
point (m,n) dans la boulB o) centrée sur (0,0) de taille 1, donne apres uraioot d’angle

o un point (m’,n’) de méme valeur du niveau de gtis ¢ point (p,q) et qui se trouve tourné
d’'un anglea dans I'espace de la bouBg o). En fait on retrouve dans le motifdyy tous les
niveaux de gris qui constituent le motif origingk |), mais associés a des points tournés d’'un
anglea par rapport a leur position dans I'image originale.

De ces 5 propositions que I'on vient de démontrergdéduit que la courbe de Zipf associée a
une image est invariante par rotation. La distidsudes fréquences des motifs d’'une image
en fonction de leurs rangs est identigue dans oragye transformée par une rotation a ce
gu’'elle était dans I'image originale.

On peut remarquer que linvariance de la courbeZigé par rotation ou par translation
découle essentiellement du fait que la rotationt, tomme la translation, est une isométrie, ce
résultat peut étre généralisé a toute transformatioplan qui soit une isométrie.

Apres avoir montré l'invariance de la courbe defZjar rotation dans le cas purement
théorique d’une image continue, nous allons voiyéd en est dans la pratique.

Dans la pratique, on travaille sur des images nigués qui par nature sont discretes, et qui
comptent un nombre fini de pixels. Ces pixels seprésentés sous forme d’'une matrice
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rectangulaire. Une telle image n’est pas invarigaterotation d'un angle quelconque, mais
seulement par des multiples de 90°. Donc, I'image snvariante uniqguement pour des
rotations dont I'angle est un multiple de 90°.

Nous allons maintenant vérifier ce qu'’il en est plaucourbe de Zipf associée a une image.
La figure suivante montre les courbes de Zipf agesca une méme image avant et aprés une
rotation de 90° vers la droite, obtenue avec leagedpar les rangs généraux. On remarque
gue les deux courbes de Zipf sont absolument igieesi, on vérifie donc l'invariance de la
courbe de Zipf dans le cas d'une rotation de 90f7.0Btient le méme résultat pour toute
rotation d’un multiple de 90° dans un sens ou dangre. Si I'on s’'intéresse aux motifs de la
courbe, on constate que pour tout motif de rang iadcourbe originale, le motif de méme
rang dans la courbe associée a I'image transfoestée motif original tourné de 90°. On
vérifie donc les résultats théoriques attendus dansas particulier d’une rotation par un
multiple de 90°
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Fig. 27 : Courbes de Zipf d’'une image avant et sipree rotation de 90°
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Nous allons maintenant voir ce qui se produit pme rotation d’'un angle qui ne soit pas un
multiple de 90°. Dans ce cas, I'image n’est plugitante par rotation. En effet, la rotation
introduit des erreurs d'arrondis et des approxiometi sur les pixels de I'image qui se
traduisent par I'apparition de trous dans l'ima@es trous sont régulierement espaces et
forment une trame de pixels noirs qui se superpgasdéimage, le motif de cette trame étant
différent suivant I'angle de rotation. La figure @®ntre un exemple de résultat obtenu avec
une rotation de -30°.

Fig 28 : Image ayant subi une rotation d’'un amigle30°

Il est possible de supprimer cet effet de tramel'smage transformée en appliquant un
lissage de I'image. On peut utiliser pour cela iltnefmoyenneur ou un filtrage médian. On
reconstitue ainsi 'apparence de I'image initi@ependant, I'image filtrée n’est pas identique
a l'image initiale, il ne s’agit que d’'une approxtion de celle-ci. La distribution des motifs
de I'image sera donc différente de celle de I'imagginale. La courbe de Zipf associée a
limage transformée sera donc différente de ceadl¢ichage initiale, car les deux images sont
différentes. La figure 29 montre les courbes de diptenues sur I'image précédente avec
différents angles de rotation. On remarque questdepde la droite de régression de la courbe
de Zipf diminue si I'on applique une rotation eclaurbe, cette pente étant minimale pour un
angle de 45°.
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Courbes zipf pour rotation avec lissage moyen et methode des rangs generaux
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Fig. 29: Exemple de courbes de Zipf obtenues aptasion et filtrage pour différents angles
de rotation.

Pour conclure, on peut dire que si 'on a montré tu courbe de Zipf est invariante par
rotation dans la cas théorique, en revanche dgmatmue, sur des images numériques, cette
invariance ne peut étre vérifiée que pour desiontsitpar des multiples de 90°. Dans tous les
autres cas, linvariance par rotation n’'est pasifiéér car I'image elle-méme n’est pas
invariante par rotation, il est en effet impossithi@ppliquer une rotation sans altérer I'image.

4.4  Relations entre la loi de Zipf et la géométrie fractale

Il est possible d’établir une relation entre laiowtde dimension fractale définie par
Mandelbrot [Man-83] et la loi de Zipf. Cette retatia déja été évoquée dans le chapitre
précédent en ce qui concerne linterprétation denpéar Mandelbrot dans le cas des
fréquences d'appartion des mots dans le textess almns voir ici une relation analogue dans
un cas plus proche de celui de la fréquence d’éippailes motifs d’une image. Cette relation
a été établie par Gaite et Manrubia [Gai-02] densaldre de travaux ayant pour but d’étudier
la distribution de la taille des espaces vides eené's galaxies dans l'univers. Cette
modélisation mathématique est basée sur les enssmdICantor.

On se place dans un cas le plus général possibleofsidere un ensemble de quanti®s X
qui correspondent & k mesures d’instances disindten méme phénomene (population
d’une viile, fréequence d’'un mot, taille des vidatergalactiques dans l'univers...). On définit
p(A\) comme la probabilité d'occurrence de la valdude la quantité mesurée. Une autre
maniére de caractériser le phénomene est de déwrsa distribution rang-fréquence, ou loi
de Zipf. Les valeurs dA sont classées par ordre décroissant et a chadpud est associee
son rang R dans la séquence. De ce fait, la fanéfR) donne une information équivalente a
celle donnée par la distribution de probabilitA)pEn particulier, s\(R) est proportionnel a
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R? alors p(\) est proportionnel a\® avec a=1+1/z. En effet, p{) est la proportion
d’éléments dont la valeur eAt De ce fait, le nombre total d’éléments de vaupérieure a
N\ est proportionnelle a la distribution accumulég@e.

Si p(A)OA@, alors R(A)OARe . On peut alors en déduire la relation entrea. et

Pour illustrer la relation entre la loi de Zipf Bt géométrie fractale, on considere des
ensembles de Cantor définis dans un intervalleawmeit Si 'on se restreint aux fractales
déterministes, on peut facilement déterminer déstioas qui permettent de lier les deux
phénoménes. Un ensemble de Cantor déterministe §teeitgénéré par une procédure
itérative. Son générateur est caractérisé par paiametres. L'un de ces parametres est le
facteur d’échelle r, tel que r<l1. L'intervalle uhiest partitionné en 1/r intervalles de largeur
égale. On conserve un nombre N de ces intervalledesquels on répéte la procédure et les
(1/r-N) intervalles restants sont éliminés. Les miités N et r permettent de définir la
dimension fractale D selon la formule définie paaridelbrot [Man-83] :

D=-logN/logr (4-4-1)

Les N intervalles pouvant étre choisis de maniéfférdnte, en particulier ils peuvent étre
adjacents ou non. Cela peut étre modélisé par tam@dre m qui représente le nombre de
trous dans le générateur. Plus on a d’intervaltjacants, moins on a de trous et plus la
valeur de m est petite. Le paramétre m permet dmgléfinir une mesure de lacunarité, qui
exprime la taille des vides dans I'ensemble coméid@n peut ainsi avoir plusieurs ensembles
de Cantor de méme dimension fractale qui diffépamtla valeur de m. Les trois parametres
N, r et m définissent compléetement le générateun &nsemble de Cantor. Par exemple
'ensemble de Cantor triadique classique est défemi N=2, r=1/3 et m=1. La largeur
moyenne ¢ des m trous initiaux, exprimée en urd&s, peut étre obtenue a partir de la
relation :

cm+N=1/r (4-4-2)

Apres avoir défini I'ensemble de Cantor, on va rexiant calculer la loi de Zipf qui y est
associée. Les trous sont rangés par ordre déamnbidedargeur et a chaque trou est associé
son rang R. Soit Re rang du trou le plus grand généré a l'itératiolh chaque itération, on
généerera donc les trous de rangaRR.;-1. A la premiére itération de la construction de
'ensemble de Cantor, on a m trous de rang vadar? a m et de largeur moyemvg=cr. A

la seconde itération, on aura mN trous de rang csngmtre 1+m et m+mN et de largeur
moyenneA,=cr’. Plus généralement, & I'itération i on générerdhrthdus dons la largeure
moyenne est :

Ai=cr (4-4-3)
Le rang des trous générés a l'itération i vadge d
R=l+m L 4-4-4
N (4-4-4)
a Ru—1=mN-1-1 (4-4-5)

On peut vérifier que les rangs du premier et dunidertrou de chaque classe ont la méme
relation d’échelle que les parameétres du systemearfir des relations (4-4-3) et (4-4-4), |l
est possible de calculer explicitement la loi defZEn éliminant le parametre i et en
arrangeant differemmant les termes, on obitiemelation suivante, qui est valable pour des
grandes valeurs de R :
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AR)=F(r,N,m)R¥P avecf(r,N,m)z%%_l)ﬂD (B3

L’expression ci-dessus est vérifiée pour les granddeurs de R. La distribution des largeurs
des trous Na été définie par Mandelbrot comme étant le nondeetrous de largeur
supérieure a une échelle. Selon Mandelbrot, cette distribution suit une pmiissance
d’exposant—D(N.a/™®). On peut remarquer que le rang Ri est défini entiaddant le
nombre total de trous de largeur supérieure oueégatelle du®"® trou. De ce fait, la
distribution de la largeur des trous correspond(A)Bui peut étre définie par I'équation
suivante :

R()=F(r,N,m) AP (4-4-7)
ou la valeur de F(r,N,m) est définie par la formule

— p— M 1—rN)D A-
F(r,N,m)=f(r,N,M) NIt m (4-4-8)

F(r,N,m) est ici une mesure de la lacunarité deskenble fractal. F est proportionnel &t
et croit avec m, du fait que plus F est petit, jlrssemble devient lacunaire. F varie de
F=(1-rN)°/(N-1)<1 pour m=1 & F=1 pour m=N-1.
Un cas particulier est celui des ensembles fraétéileus de largeur minimale. Dans ce cas la
valeur minimale de m est m=N+1 et 1/r=2N-1. Dansas, |'expression dA donnée par
I'équation (12) est exacte pour toute valeur det Radacunarité E est égale & 1 et donc
minimale. Un exemple de ce cas particulier esisienble de Cantor triadique.
Nous allons maintenant étudier le cas des ensendd@edimension supérieure a 1. En
dimension 1, le nombre de trous est facile a dééar un point divise un segment en deux
parties disjointes. Par contre, dans un espacentlendion supérieure a 1, les zones vides de
I'espace sont souvent connectées entre ellestebume peut pas étre défini de facon unique.
On peut cependant généraliser les résultats obmdanension 1 si 'on considere que I'on
ne peut fusionner ensemble que les trous de dimeré&juivalente, c’est a dire qui sont
générés lors d’'une méme itération. Dans ce cageohexprimer la valeur de:
/\(R):l_r dN (N—_]'Td/DR—d/D (4_4_9)

m \'m
Un cas particulier est le générateur qui est obemenlevant un certain nombre des 1/r
parties d’un carré symétriquement par rapport didgonale . Ce résultat est simplement le
produit cartésien de deux ensembles de Cantorroaidiionnels. Le complémentaire d’'un tel
ensemble est connexe, mais si I'on suppose qué&das obtenus a chaque itération sont
indépendants, on vérifie la relation (4-4-9).
Si I'on définit les trous d’'une maniere différentexpression dé\(R) sera différente, et donc
la lacunarité de I'ensemble fractal va changer.e@dpnt, la relation d’échelle entre la taille
des vides et la loi de Zipf reste la méme, caredlandépendante de m et de c.
Les phénoménes naturels ne pouvant pas toujoues rétodélisés par des modeles
déterministes, on est amené a considérer des nsogléktoires. On considere un ensemble de
Cantor bidimensionnel dans lequel les parties doe énleve a chaque itération de la
construction sont choisies aléatoirement, les t@subbtenus en dimension 2 pouvant étre
extrapolés a des dimensions supérieures. On eal@hmaque itération i des régions du plan
d’aire ' choisies aléatoirement. Lorsque I'on veut modgélise phénomeéne naturel, comme
la distribution des vides intergalactiques, lartisition spatiale est irréguliere et on ne peut
plus la modéliser par un ensemble de Cantor. @astquoi Gaite et Manriubia ont proposé
un algorithme permettant de construire un enserfridletal ou les vides sont distribués
irregulierement On considére un plan dans leqaslmbints sont distribués irrégulierement.
On découpe le plan en cellules élémentaires compodu plus un point, et on décide de
couvrir les zones vides par des cercles ou degg;aselon une méthode qui s’apparente a
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celle du box-counting. Pour chaque cellule du ptengonstruit le carré (ou le cercle) vide le
plus grand possible centré sur cette cellule. Pesncarrés ainsi construits, on choisit le plus
grand, d’aire/\; et on lui attribue le rang 1. On remplit toutes &ellules de ce carré et on
recommence la procédure jusqu’a ce que I'on adueert toutes les zones vides du plan. On
obtient donc une suite de carrés vides classéasifgadécroissante. La répartition de I'aire des
zones vides suit une loi de Zipf d’exposant —2/D,breprésente la dimension fractale de
'ensemble des points.

Si en théorie la répatrtition des tailles des vidésrgalactiques suit une loi puissance, ce n’est
pas exactement le cas dans la pratique : la caegrésentant la taille des vides galactiques
en fonction du rang, représentée dans un repeleghitthmique n’est pas linéaire, mais
présente une forte incurvation vers le bas. D'apsadte et Manrubia, ces résultats ne
permettent pas de conclure quant a la validité ddeie, du fait de I'imprécision des données
dont on dispose, il est en effet difficile de déhwen les vides intergalactiques et d’évaluer
précisément leur taille.

Une analogie peut étre faite entre la répartities t@illes des vides galactiques et la fréquence
des motifs d'une image. En effet, la frequence diumtif d’'une image est la nombre total
d’'unités élémentaires de surface occupées par ¢ ©ette quantité est donc homogéne a
une aire. On peut donc appliquer un raisonnemeatbgne a celui décrit précédemment a des
zones homogénes d'une image. Cependant, a laatifférdu modele décrit précédemment
pour lequel les points de I'espace n’avaient quexdaleurs possibles, vide et non-vide, on
est ici amené a considérer la valeur du niveauride @u de la classe a laquelle appartient le
pixel de I'image. Sur le modele du générateur det@acela revient a associer a chaque trou
une valeui qui correspond a la valeur du code du motif. Lgdence d’apparition du motif
est alors la somme des largeurs des trous ayamérze valeur dg.

Cependant, si la valeur @leassociée a chaque trou est choisie aléatoirenhergxiste pas a
priori de relation simple liant la somme des largedes trous ayant la méme valeuf3de la
dimension fractale de I'ensemble de Cantor. C’esirguoi il n’est pas possible de montrer de
maniére exacte que la répartition des fréquences ndetifs suivra une loi puissance.
D’ailleurs, dans la pratique, la loi de distributicang-fréquence des motifs que I'on observe
sur des images réelles n’est en général pas lendairs le repere bi-logarithmique.
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Conclusion

Les modéeles de lois puissance comme la loi de efiple Zipf inverse peuvent étre appliqués
a des images numériques. Pour cela, on définitrddgs qui sont les équivalents des mots
dans le cas de I'anlyse de texte. Les résultatnoiten utilisant directement les niveaux de
gris des pixels étant inexploitables du fait dyptgnand nombre de motifs, il est nécessaire de
définir d’autres codages qui permettent de rédi@graombre de motifs différents présents
dans I'image, comme le codage des n classes oadigge des rangs généraux. Suivant le
codage utilisé, les propriétés de I'image miseéwedence seront différentes : le codage des n
classes permet de caractériser les principalesngdiomogéenes de I'image et le codage des
rangs généraux met en évidence les contours etsdiéta. L'application des modéles de lois
puissance permet notamment de caractériser la eaitgotu contenu structurel de I'image et
de distinguer entre les images naturelles ou @difes. Cela permet d’envisager des
applications de ces modeles telle que la mesuta distorsion d’'une image compressée ou
encore la détection d’'un objet artificiel ou d’urene d’'intérét dans une image naturelle.

Il est & noter que la répartition des fréequencappmhrition des motifs de I'image ne suit pas
exactement la loi de Zipf, en effet sa représematgraphigue dans un repére bi-
logarithmique n’est pas une droite. En revanchdoilae Zipf inverse est vérifiée pour les
motifs les moins fréquents de I'image.

La répartition des fréquences d’apparition modéligér la loi de Zipf est invariante par une
transformation isométrique du plan comme la trdimiaou la rotation, cependant, dans le cas
de la rotation, cela ne se vérifie dans la pratique pour des rotations d’'un multiple de 90°
du fait des déformations de I'image introduitessldiune rotation par un angle quelconque
dans le cas des images discretes.

Il est possible de définir un lien entre la géomeéfractale et la loi de Zipf, cependant ce
modele fractal est difficilement applicable au das images en niveaux de gris.

Maintenant que nous avons vu que l'on peut applidee modéles de lois puissance pour
analyser des images, nous allons les utiliser d#es applications pratiques, a savoir
'évaluation de la qualité de compression des imagiela détection d’objets et de zones
d’intérét.
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Chapitre 3 : Evaluation de la qualité de la compres  sion des
Images

Introduction

Apres avoir défini les modéles de loi puissancksatles aux images, nous allons maintenant
les utiliser dans le cadre d’'une application cotegreelle de I'évaluation de la qualité des
images compressées. La compression d’'une imagaice Iméthode de compression avec
pertes comme JPEG ou JPEG2000 introduit une dégradie I'image qui se traduit par des
modifications des détails de celle-ci. La répanttides fréquences d’apparition des motifs
modélisée par la loi de Zipf doit permettre de ctaser cette dégradation, ce qui fait que
I'on peut définir des criteres de mesure de laadafion basés sur la loi de Zipf.

Dans ce chapitre, apres avoir présenté les prisggéaéraux de la compression d’images,
nous allons passer en revue les différents critigenesure de la dégradation d’une image qui
existent dans la littérature. Ensuite, nous défimsrdifférents criteres de mesure de la qualité
de I'image compressée basés sur la loi de Ziptlaptes a différents types de compression.
Enfin, nous montrerons comment utiliser ces critgreur optimiser de facon automatique la
comprssion d’'une image, c’est a dire pour obteng tmage de la meilleure qualité possible
pour un fivchier le plus petit possible.

1 Généralités sur la compression d’images

1.1  Nécessité de la compression des images

Les images numériques comptent parmi les donnégsus volumineuses qui soient. Si I'on
code une image numérique sous forme d’'une matecgixktls, comme c’est le cas pour un
fichier de type « bitmap », dans le cas d’'une imagee en 256 niveaux de gris chaque pixel
de I'image est codé par un octet qui représentavieau de gris de l'image, et dans le cas
d’'une image couleur, par trois octets qui représgntes trois composantes de I'espace
couleur utilisé (RGB, TSL, HSV, YUV ,YCbCr...). Orha image numérique contient une
densité d’information considérable, nettement plysortante que celle contenue par exemple
dans un fichier texte. En effet, un pixel d’'une gmeaccupe un espace mémoire équivalent a
celui d’'un caractere dans le cas d’'une image eeanix de gris, et de trois caractéres dans le
cas d’'une image couleur.

Pour bien se rendre compte du volume de donnéeseguésente une image méme petite,
prenons un exemple. Si I'on considere une imageiwraux de gris de taille 320x200, cette
image contient 64000 pixels. Un tirage papier diteecenage a une résolution de 150 dpi
(résolution minimale pour obtenir un rendu visuekmt acceptable) aura pour dimensions
5,42 x 3,38 cm, soit une aire de 18,33c@®haque pixel de cette image occupera une surface
de 0,003 mM a comparer avec les 5 & 10 fou’'occupe en moyenne un caractére
d’'imprimerie. Si I'on considere qu’'une page de ¢egdbmporte environ 3000 caracteres, notre
petite image de faible résolution occupera un espaémoire équivalent a plus de 21 pages
de texte si 'image est en niveaux de gris, et pdges si I'image est en couleur.

On remarque bien ici la quantité énorme de dongéegeprésentent les images numériques,
ce qui fait que le colt du stockage des imageslisque dur, et a fortiori de leur transmission
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sur Internet devient trés rapidement prohibitife€’ pourquoi I'on utilise des méthodes de
compression afin de réduire le volume des donnégsciier ou a transmettre.

1.2 La compression sans perte

La compression sans pertes est basée sur la thigolriaformation développée par Shannon
[Sha-48]. Le principe de cette compression estirdiger la redondance présente dans les
données a transmettre afin de maximiser la quantidgenne d’information par bit de
données transmis, sans perdre aucune informationrgpport aux données originales.
Plusieurs algorithmes de compression sans pertaté@mis au point, ces algorithmes ne sont
pas spécifigues aux images et peuvent étre employés tout type de données. Nous en
présentons ici quelques uns.

Le codage de Huffman[Huf-52] consiste a coder les symboles a trangmgtr exemple les
octets d'un fichier, par des mots binaires de l@uguvariable suivant la probabilité
d’apparition de chacun des symboles, les symb@eoplus fréquents seront codés par les
mots les plus courts. On code les symboles esaniliun arbre binaire. Il a été démontré que
le codage de Huffman est optimal en ce sens quiiimise la taille du code par longueur
entiére de bits.

Le codage arithmétiqueconsiste a coder une séquence de symboles pamulore a virgule
flottante compris entre 0 et 1. Le principe degalthme est d’associer chaque symbole du
fichier a un intervalle en fonction de sa probabiti’apparition. On commence par initialiser
lintervalle de travail a [0,1], le premier symboést représenté par la plage qui lui est
affectée. Ensuite, chaque symbole se restreininérme de la facon suivante : la borne
inférieure est augmentée du produit de la largeur’idtervalle précédent par la borne
inférieure de l'intervalle du symbole lu, et la bersupérieure est diminuée du produit de la
largeur de l'intervalle précédent par la borne siepée de lintervalle du symbole lu. On
choisit ensuite un nombre dans I'intervalle finaupobtenir le code du fichier. Cette méthode
est plus lente que le codage de Huffman mais parmeteilleur taux de compression.

Le codage RLE Run-Length Encoding) consiste a coder les séquences de symboles
identiques consécutifs par le nombre de symboles ¢k séquence. Ce codage est utilisé
notamment dans les formats d'image GIF et PCXstlparticulierement bien adapté pour
coder des images qui comportent de grandes zonégit@@ent uniformes, comme des
dessins ou des schémas. En revanche, cette mébkbdettement moins efficace dans le cas
d’'images photographiques qui ne contiennent pasliés zones uniformes.

Le codage de Ziv et Lempel[zZiv-77], [Ziv-78] est un codage par dictionnairee
dictionnaire est construit de maniére dynamiquedpat la lecture du fichier. Lors de la
compression, on remplace chaque nouvelle occurm@iicesymbole par un pointeur vers la
position du méme symbole dans le dictionnaire $texplusieurs versions de cet algorithme,
notamment I'algorithme LZ77 et I'algorithme LZW.

Les différents algorithmes de compression sanepgrérmettent de compresser un fichier
sans aucune perte d’'information, ils sont efficam@scertains types de données comme les
textes mais ils ne permettent qu’'un taux de conspasrelativement faible dans le cas des
images, en effet I'efficacité de la compressionet@&pde la redondance présente dans les
données a coder, or les images ont en généralagmnaance tres faible. Ceci justifie le
développement d'autres méthodes de compression.
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1.3 La compression avec perte

L’efficacité limitée de la compression sans perties)s le cas des images a conduit a
développer des algorithmes de compression aveee pguf permettent des taux de
compression beaucoup plus élevés, mais au prixedperte d’'information. En effet, I'ceil
humain est incapable de distinguer facilement ®lge nuances d’une image. Ainsi, dans le
cas des images, une distorsion par rapport a ir@igeut étre admise alors que ce ne serait
pas acceptable par exemple dans un texte ou ddichier exécutable. Différentes méthodes
de compression avec pertes, ou compression degteycspécifiques aux images ont été
proposées, elles utilisent des transformationsghakde I'image dans le domaine fréquentiel
qui permettent de représenter ce signal sous ungefpouvant étre codée de maniere plus
compacte, mais avec une précision moindre qupfidre de I'information. Les méthodes de
compression d'images avec pertes comprennent naamiREG, SPIHT et JPEG2000.

Le codage JPEGest basé sur la transformée en cosinus discret\OCa été développé par

le Joint Photographic Experts Group [Wal-91], [P&}-afin de normaliser la compression
d'image. La norme JPEG est le standard de codagentkges de loin le plus employé a
I’heure actuelle, notamment sur Internet. Le ppeaile la compression JPEG est de découper
'image en blocs de 8x8 pixels et de remplacer ukdnjoc par une combinaison linéaire de
64 motifs de base prédéfinis représentés sur ladigi-dessous
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Fig.1 : Motifs de base du codage JPEG

Chaque bloc est représenté par une matrice 8x8 ksntcoefficients représentent la
pondération de chaque motif de base. La transfiomdPEG peut s’appliquer sur des images
en niveaux de gris ou des images couleur. Dan®ieiat cas, on effectue un changement
d’espace couleur pour représenter I'image danpdes YCbCr.

Les coefficients de la matrice sont obtenus pdrdasformation en cosinus discret, chaque
coefficient d’'indice (u,v) étant donné par la folmsuivante :

DCT(u,v):ii a(x, V)f(x,y,u,v) (1-3-1)

x=0 x=0
Dans cette formule, g(x,y) représente la valeupokel situé a la position (x,y) du bloc et
f(x,y,u,v)le coefficient de la transformée en cosinus diszta forme suivante :

f( Y1) =C(U)CM)cos 2T cos Y TV (1-3-2)

-79 -



L siu=0
avec C(u)= 2\1/5 (1-3-3)

= sinon
2

Le calcul est suivi d'une phase de quantificatian a@pnsiste a diminuer la précision de la
représentation des coefficients de la DCT afinétkiire le nombre de bits nécessaires a leur
stockage. C’est a ce niveau-la que I'on perd dddfmation. La quantification consiste a
diviser terme a terme les coefficients de la matr@CT par ceux d'une matrice de
guantification Q. Le résultat de la division estoadi a I'entier inférieur. Les coefficients
ayant une valeur inférieure a 1 seront donc arsadd et I'information qu’ils représentent
sera perdue. On voit ici que I'on privilégie leeffwients de basse fréquence, c’est a dire les
motifs les plus uniformes, et que l'on atténue plisstement les coefficients qui
correspondent aux détails fins de I'image. C’estHeix de la matrice de quantification qui
permet de paramétrer la compression de l'image.doefficients q(u,v) de la matrice de
guantification Q sont calculés en fonction d’untéac de qualité Q selon la formule suivante :
1
au.v) 1+K@+u+v) (1-3-4)
Selon la valeur de K, on perdra plus ou moins dtimfation et 'image compressée sera d’'une
qualité plus ou moins grande.
Afin de réduire la taille du fichier, on appliquexadonnées issues de la quantification une
compression conservatrice. Comme aprés la quaitdit les coefficients de plus haute
fréequence sont le plus souvent nuls, on parcoumddrice quantifiée en zigzag afin de
regrouper ensemble les zéros, comme le montrgueefici-dessous.
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Fig.2 : Séquence de parcours de la matrice quéetifi

On utilise un codage RLE pour coder les zéros auigé de la matrice, et on compresse
ensuite la séquence entiere en utilisant un codadgtuffman ou un codage arithmétique.

La compression JPEG permet de réduire sensibldméaitle du fichier image, mais introduit

une distorsion du fait de la décomposition en bletsle la quantification, si le taux de
compression est important, les discontinuités efdse blocs deviennent visibles et I'on
observe un effet de mosaique qui correspond ausnaiet base de basse fréquence.

La compression SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees), misemuint par Said et
Pearlman [Sai-96] est une méthode de compressioragés basée sur une transformée en
ondelettes et un partitionnement en arbres hiéiguek. Le principe de base de la méthode
est de classer l'information afin de séparer I'miation importante de I'information non
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importante. Dans un premier temps, on appliquedémemposition en ondelettes sur l'image.
Les coefficients c(i,j) de la transformée en ontletesont ensuite représentés sous forme d’un
arbre hiérarchigue. Cet arbre est ensuite divisgoes-arbres. Ces sous-arbres sont organisés
de maniere a regrouper ensemble les coefficiestplless importants, c’est a dire ceux dont
'amplitude est la plus importante.

Les coefficients des ondelettes sont donc rangés aia arbre en commencant par la bande de
résolution la plus basse. Pour les bandes de ti&solplus élevées, on code uniquement les
coefficients importants, c’est a dire ceux qui ssupérieurs a un seuil. La valeur initiale du
seuil est n=logemax OU Gnax représente ici 'amplitude maximale des coeffitsetfondelettes

a encoder. On construit alors une liste de bitsifsogtifs et une liste de bits insignifiants. A
chaque passe on encode les bits significatifs. Hiess insignifiants deviennent les bits de
départ de la passe suivante sur lesquels un nowatewl de seuil est appliqué. On effectue
ainsi un certain nombre de passes, plus le honbpasses est important et plus la précision
du codage sera grande. Un algorithme de tri ideatigour le codeur et pour le décodeur
permet de retrouver l'ordre des coefficients. Urs devantages de cette méthode est
l'utilisation d'un codage encastré pour les fichimmmpressés. Cela signifie que méme si I'on
ne regoit qu'une petite partie du fichier compressépeut reconstituer I'image entiere, avec
cependant une qualité plus faible. Ce type de mgmgmet d’accroitre la robustesse aux
erreurs de transfert car méme si la connexion @gpée, quelle que soit la taille du fichier
recu, on pourra reconstituer lI'image. Cela foncteoméme en cas d'arrét du codeur en plein
milieu de la compression.

La compression JPEG2000[ISO-00] est un nouveau standard de compressidrase
d’'ondelettes qui permet, par rapport a une commes3PEG, d’obtenir des images de
meilleure qualité a taille de fichier égale. La mer JPEG2000 permet de réaliser une
compression avec ou sans pertes, le codage degéirest concu de maniere a faciliter une
transmission rapide de l'information sur un réseta permettre un décodage progressif de
limage. La norme JPEG2000 offre également la igsi de définir uneégion d’intérétqui
sera moins compressée que le reste de I'imageratdmnc une meilleure qualité visuelle.
Pour une présentation plus détaillée de la norni&52000, on se reportera a I'ouvrage de
Taubman et Marcellin [Tau-01]. La compression JPEE? utilise les ondelettes de

Daubechies [Dau-92]. Ces ondelettes sont défiraesegs deux équations suivantes :

¢(t):k:Z'_°n¢(2t—k) (1.3.5)
W)= (~1)h (2t —K) (1-3-6)

La suite (R)x possede un nombre fini de valeurs différentes d@dur déterminer une
ondelette de Daubechies, il suffit de détermingrcigefficientshy puis la fonctiong. Suivant

le nombre de coefficienth, non nul, on obtient une ondelette différente. @rnera dby
'ondelette de Daubechies ayant k coefficientsm&thode pour le calcul des coefficiehis
pour chaque ondeletth, a été décrite par Meyer [Mey-93]. On se reporter@taouvrage
pour le détail des calculs. Dans le cas de la cesswn JPEG2000, on utilise la paire (9,7)
irréversible de Daubechies, qui définit un filtraspe-bas a 9 coefficients et un filtre passe-
haut a 7 coefficients, tous deux a coefficientationnels. Cette transformation en ondelettes
est irréversible et ne permet donc pas de compreass perte. Pour réaliser une compression
sans pertes, il faut utiliser une autre base d’letids, & savoir la paire (5,3) réversible de Le
Gall qui est a coefficients rationnels, mais qui permet pas d’obtenir des taux de
compression aussi élevés que la précédente.
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L'image est décomposée en différentes sous-barelé®guence horizontales et verticales a
'aide de l'algorithme de Mallat. Chacune des sbasdes représente les caractéristiques
horizontales et verticales de I'image a différenigeaux de détail. La norme JPEG2000
n'impose pas un nombre précis de niveaux de décsitigpo de I'image. Avant d’appliquer
cette décomposition, on effectue un décalage deanivqui consiste a soustraire un méme
nombre a chacune des composantes couleurs de &imag

Aprés l'application de la transformée en ondelettes effectue une quantification scalaire
uniforme sur la matrice des coefficients d’ondeketafin de réduire la précision de la
représentation, ceci dans le but de réduire Ik tdés données a transmettre. On élimine ainsi
les coefficients de faible amplitude, qui comportgeu d’information et ont donc une
influence faible sur la qualité finale de I'imad& quantification fixe le taux de compression
minimal de I'image, c’est a dire quand toute I'infation est transmise. On définit un pas de
quantificationA, pour chaque sous-bande de fréquence b, chacursdsdandes pouvant
avoir (ou non) un pas de quantification différebé coefficient de la matrice quantifiée
Op(u,v) de fréquence b et d’indice (u,v) est obterpetétir du coefficient d’ondeletta,(u,v)

par la formule :

qo(u,v):sgneb(u,v»[abgi’v)] (1-3-7)

Apres quantification, chacune des sous-bandes dédamposition en ondelettes est divisée
en sous-blocscpde blocks Chaquecode-blockest codé indépendamment en utilisant un
codage arithmétique adaptatif avec contexte. Cheode-blockest codé plan de bits par plan
de bits, en commencant par les bits de poids Ie fdd. Dans chaque plan de bits, les bits
sont séparés en trois groupes, en fonction de Jeiginage, puis codés en trois passes
successives. Afin de réduire le volume de donnéemar@smettre et/ou de permettre un
décodage progressif de l'image, ldt-stream obtenu aprés codage peut étre tronqué a
différents niveaux qui correspondent a différemieaux de qualité d’'image.

La phase d’allocation de débit consiste a orgamésedonnées en paquets afin de les stocker
et/ou de les transmettre. Chaque paquet correspomalayer d’un niveau de résolution
donné d’'une composante de l'image. Il est constifu@ en-téte identifiant son contenu et
permettant un acces rapide dansdde-streamainsi que les données compressées obtenues
par concaténation d’'un certain nombre de passesodage desode-blocksd’'un méme
niveau de résolution. Afin d'augmenter le taux aenpression, les derniéres passes d'un
code-blocksont souvent sautées, ce qui a pour conséquendamileuer la précision des
coefficients dont les bits de poids faibles ontéidinés.

Chaque paquet est ajoutéade-streana la suite d'un en-téte regroupant tous les patrase
de codage et suivant un ordre d’inclusion dépendantype de progression souhaité. Il est
possible de modifier la progression au moment dealasmission a partir d'un méme code-
stream cO6té serveur. Ainsi, suivant l'ordre darggiéd le décodeur recoit les paquets, il est
capable de reconstruire une image progressivenantégolution ou palayers Le codage
progressif offre pour avantage de pouvoir décodartiglement l'image, cela est
particulierement utile dans le cas ou le canalrdaesmission a un faible débit, I'utilisateur
peut ainsi choisir entre une image de faible g@alé&codée plus rapidement ou une image de
plus grande qualité décodée plus lentement.

Afin de réduire I'espace mémoire nécessaire augmdhest possible de découper I'image en
imagettes t{les) et d’appliquer séparément la transformée en ett@sl sur chacune des
imagettes. Cependant, on introduit une distorsigppkmentaire liee aux discontinuités entre
les bords des imagettes.

Une fonctionnalité particulierement intéressantdadeorme JPEG 2000 est la possibilité de
définir une zone d’intérét qui sera moins compresage le reste de I'image. Le principe est
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d’encoder en priorité dans t®de-streantoutes les données qui correspondent a cette zone
d’intérét, elle sera alors décompressée en prepaierapport au reste de lI'image. On traite
ensuite séparément la zone d’'intérét et le resténdage, I'opération revenant a utiliser des
pas de quantification différents pour les deuxoigi

Par rapport a la norme JPEG, JPEG2000 permet diolidles images de meilleure qualité
visuelle a taille de fichier égale, ou des fichigasis petits pour une qualité visuelle
comparable. La dégradation causée par les deus fypecompression n’est pas de méme
nature, la compression JPEG2000 ayant tendanceleeréimage floue.

2 Evaluation de la qualité de la compression

La compression d'images avec perte, quelle quessoitature, par exemple de type JPEG,
SPIHT ou JPEG2000 introduit une perte de qualitéini@age. Cette perte de qualité est plus
ou moins visible selon les parametres de la corsfmesitilisés. La maniere la plus évidente
d’évaluer cette perte de qualité est de faire appei ou plusieurs observateurs humains pour
examiner les images afin d’en évaluer la qualit@idvtette maniére de procéder donne des
résultats subjectifs et souvent imprécis, instablesours du temps, I'observateur finissant par
se fatiguer. Or, on aimerait pouvoir obtenir unesame chiffrée et objective de la qualité de la
compression, notamment afin de comparer entre dtérahts algorithmes de compression.
C’est pourquoi diverses méthodes ont été propgsa@smesurer automatiqguement la qualité
d’'une image compressée. Ces méthodes sont deyhusypes. Elles se basent néanmoins sur
les approches d'évaluation humaines que nous ébndiedans un premier temps. Les
méthodes numériques consistent a attribuer a chiatpge une mesure de qualité sous forme
d’'un nombre. Les méthodes perceptuelles sont fandée une modélisation du systéme
visuel humaimmais elles aboutissent a un nombre. Les méthodgdigues représentent des
caractéristiques sous forme d’'un graphe ou d’uregereconstituée. Elles ne répondraient
donc pas a l'objectif fixé.

2.1  L’évaluation subjective humaine

Une image est créée par un auteur qui a pour dbjlectransmettre une information. Chaque
observateur, en fonction de sa culture ne verralgpaséme intérét dans l'image. Ainsi, la
notion méme de qualité d’image est liee a la peim@eumaine, et les images étant en
principe destinées a étre regardées par un étraihula meilleure référence dans ce domaine
est celle donnée par I'évaluation humaine. Cettu@tion étant subjective par nature, afin
d’obtenir des résultats fiables il est nécessairdaite appel a plusieurs observateurs et de
définir un protocole expérimental bien précis denm@ a ce que les résultats soient
comparables.

La composition du groupe d’observateurs doit éaevenablement choisie. Idéalement, la
constitution du groupe d’observateurs devrait cang@re a la fois des non-experts et des
experts. Les non-experts sont des individus n'apastde connaissances techniques dans le
domaine de l'analyse d’image, ils représententsérbateur lambda, tandis que les experts
ont une connaissance du domaine auquel se rattanhge ou de la compression d'images
et savent les points particuliers a vérifier et degradations attendues en fonction de la
méthode de compression.

-83-



L’évaluation de la qualité de I'image peut étredbs ou comparative. L'évaluation absolue
consiste pour I'observateur a attribuer a chaquegarune catégorie en fonction d'une échelle
prédéfinie. L'évaluation comparative consiste a parer plusieurs images et a les classer par
ordre de qualité. Différentes procédures d’évatumtet des échelles de qualité ont été
définies, notamment par Jain [Jai-89], Mannos ériSan [Man-74] et C.F. Hall [Hal-81].
Différentes échelles de qualité utilisables ont l&t&es par Eskicioglu [Esk-00] et sont
réesumées dans le tableau suivant. Nous avons tiriedutermes utilisés dans [Esk-00] en
essayant de se rapprocher le plus possible dgihati

Echelle MOS : 10,9 Trés bon

5 Excellent 8,7 Bon

4 Bon 6,5,4 Correct

3 Correct 3,2 Mauvais

2 Mauvais 1,0 Tres mauvais

1 Insuffisant

(échelle absolue de qualité) | (échelle absolue de qualité)

1 Non remarquable 7 Le meilleur

2 A peine remarquable 6 Bien au dessus de la moyendeBeaucoup mieux

3 Définitivement remarquables Légérement au dessus de davlieux

4 Défaut non contestable | moyenne 1 Légérement mieux

5 Quelgue peu contestable |4 Moyen 0 Parell

6 Définitivement contestablg 3 Légerement au dessous de-lalLégerement pire

7 Extrémement contestablemoyenne -2 Pire
2 Bien au dessous de |k Plus pire

(échelle absolue de moyenne

dégradation) 1 Le pire (échelle relative de
(échelle absolue de qualité) |difféerence de qualité entre

deux images)

Tableau 1 : Différentes échelles de mesure subgde la qualité d’'une image. Adapté de
[Esk-00].

Les résultats obtenus par une évaluation humaimevsoiables suivant les observateurs et ne
sont pas toujours reproductibles d’un groupe d’'olzdeurs a un autre. De nombreux facteurs
peuvent influencer les résultats, notamment le typéa taille de I'image, I'origine sociale ou
culturelle, le niveau d’études et la motivation desservateurs, les centres d'intérét des
personnes, les conditions expérimentales comméaifage ou la qualité des images, le
comportement de I'expérimentateur, etc.

Tous ces facteurs qui caractérisent le comportewiieantétre humain face a une image, s'ils
sont intéressants a étudier par eux-mémes poupdgshologues et les sociologues, ne
facilitent certes pas [l'utilisation d'une évaluatisubjective humaine pour évaluer avec
précision les performances d’un algorithme de cesgon d’'image.

Le plus utilisé de ces critéres subjectifs est Mean Opinion Score » (MOS) défini en 1982
par le CCIR [CCI-82]. Le MOS définit une échelleslaiveaux de dégradation. Ce critere est
initialement destiné a la télévision, depuis lomn atilisation s’est étendue a l'image
numerique fixe ou mobile. L'utilisation du MOS cdste a faire attribuer par chacun des
observateurs une note de 1 a 5 et le résultat déistala moyenne des résultats donnés par les
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observateurs. Les conditions d’observation doiwdtigatoirement étre précisées, notamment
le nombre d’observateurs, I'environnement d’obsiova le temps d’observation, la distance
entre I'observateur et I'image et les dimension$idege.

Les critéres subjectifs donnent des résultats bi@sasuivant les observateurs et les conditions
d’expérimentation, de plus ils nécessitent la présale plusieurs observateurs humains, ce
qui les rend particulierement lourds et difficilasmettre en oeuvre dans la pratique et
nécessite une organisation considérable. Par lguren méme, ils ne sont évidemment pas
automatisables mais, par apprentissage et sur aessbdimages comparables, on peut
construire des réseaux de neurones fournissanindees de qualité. Leur utilisation est
limitée a la famille d'images considérée. C’estrgaoni ont été développées des méthodes
permettant d’obtenir par des moyens informatiques @valuation objective unique de la
gualité d’'une image.

2.2 Les criteres numériques univariés

Les criteres numériques donnent une mesure dealdéyde I'image sous forme d’une unique
valeur scalaire associée a I'image. lls fournisslamtc une évaluation purement quantitative
de la dégradation de I'image, sans donner d’inféionasur le type de distorsion ou sur la
localisation spatiale des défauts de I'image. S¥lbK Pratt [Pra-78], ces criteres numériques
de qualité de 'image peuvent étre classés en dendes catégories : les criteres univariés et
les critéres bivariés. Les criteres univariés estimia qualité de limage dégradée dans
l'absolu, sans utiliser I'image originale, tandiseqes criteres bivariés comparent I'image
dégradée avec l'image originale qui est utiliséenm@ référence, par conséquent ils ont
besoin des deux images. Nous allons tout d’abous mtéresser aux critéres univariés.

D’une maniére générale, un critere univarié U eftuteé a partir d’'une image F(a(j,j))de
dimensions MxN en utilisant une formule du type :

U=Y"> da(jk) (2-2-1)

j=1k=1

ou O représente un opérateur. Les arguments depéesteur peuvent ne pas se limiter a la
seule valeur du niveau de gris en un point. Leteres univariés sont assez rarement
employés pour évaluer la qualité des algorithmescalmpression d’image. En effet, la
dégradation de la qualité d’'une image compressg@ime par la dégradation par rapport a
'image originale, il est donc difficile de mesuregtte dégradation si I'on ne dispose pas de
limage de référence. En regle générale, ce typeridere ne peut étre utilisé que si I'on
connait a I'avance le type de distorsion que I'imagt amenée a subir.

L'IQM (Image Quality Measure) proposé par Nill ebias [Nil-92] est un critere univarié
basé sur le spectre de puissance bidimensionnghdege. Cette méthode a été développée
pour mesurer la qualité des images aériennes. eetrgpde puissance est défini comme le
carré de 'amplitude de la transformée de Fourefithage, il donne des informations sur le
contraste et le niveau de détails de I'image. lisgtion du spectre de puissance d’'une image
pour en estimer la qualité est basée sur I'hypetlyge la forme de I'équation de ce spectre
est invariante d’'une image a l'autre. Bien que deuies scenes soient différentes dans le
domaine spatial, quand ces scenes sont analysésslal@omaine fréquenciel, sans tenir
compte de la phase, on peut montrer que toutescéa®es ont en fait théoriguement le méme
spectre de puissance. Plus spécifiqguement, lagndesa une fréquence non nulle f est
donnée par une équation de la forme Pslévec k=2 dans le cas d'une analyse
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unidimensionnelle. Un spectre de cette forme aoftg€ervé dans la plupart des scénes
naturelles, ce fait est probablement lié a la motie dimension fractale.
Une scene naturelle peut étre modélisée par uregsas de Poisson doublement stochastique,
c’est a dire un processus ou I'on a non seulemeatvariation stochastique des changements
d’état du processus, mais aussi de I'amplitude efe adhangements. On considere que la
luminosité d’'un point donné de la scene I(x,y) eee variable aléatoire gaussienne de
moyennel et de variances?. Le fait qu’il existe ou non un changement de lwsité en un
point peut étre modélisé par une variable aléatideux états dont la loi de probabilité est
une loi de Poisson de la forme :
(X" expt-anx) (2-2-2)
ou Ax est l'intervalle de distance sur lequel on a ymebabilité A de changement de
luminosité et ow est la réciproque de la largeur moyenne de lisipal La transformée de
Fourier bidimensionnelle F de la fonction d’autoétiation de ce processus, pour une
fréquence spatiale radigbgpeut étre donnée par la formule :

- 2moé¢ i
ou K est une constante. Dans le cas d’'une imagaweau de gris a(x,y),de taille M x M
pixels, la transformée de Fourier dicrete bidimenselle de I'image est donnée par la

formule :
H(u,v):Mz_:hfexp(—Zn'yﬁ)exp(—Zn’xﬁ)a(x, y) avec (u,v)=[-M/2...M/2} (2-2-4)

x=0y=0

Pour que les variables u et v de la transforméEadeier correspondent aux composantes de
fréquence spatiale de I'image d’entrée, u et v @ai\étre normalisés par le nombre de pixels
dans les direction x et y soit u/M et v/M cycles [@meur de pixel.

Le spectre de puissance est défini par |Hfu,@pmme l'image d’entrée est une fonction
asymeétrique réelle, sa transformée de Fourier exshitienne et son spectre de puissance est
bilatéralement symétrique. De ce fait, on peut ignées valeurs négatives de u et de v. Le
spectre est noralisé par rapport & la luminosit§emoep et le nombre de pixels Mde
image. On obtient le spectre de puissance nos@ali

ﬂu,v)% (235

Comme plusieurs des quantités qui seront calcubées symétriques par rotation, on
convertira le spectre en coordonnées polaires atilisera :

_Hees|
P(pa@—w (2-2-6)

La sensibilité du systeme visuel humain a la fedge spatiale est modélisée par une
fonction de transfert de modulation Bd) qui dépend du module de la fréquence spatiale.
Afin de compenser la sensibilité au bruit du spede puissance, un filtre de Wiener de
réponse W) est appliqué sur le spectre au-dessus d’'un namtéeau de bruit dans I'image.
Le spectre peut étre normalisé par rapport a leetde I'image et dans le cas d’images
aériennes en vue oblique, ce spectre peut étre épdngar un facteur d'échelle
S(0,) dépendant de I'angle de prise de vue. On calaulenique parametre de qualité IQM
qui est la somme des valeurs pondérées du speetmiidsance. Le spectre de puissance
contenant des informations sur la netteté, le estdret le niveau de détails de l'image,
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caractérise la qualité de celle-ci. Le facteur dmlitg IQM est la somme des valeurs

pondérées du spectre de puissance, il est calelaé ks formule suivante :
+180° 05

IQM = Mz > Y SBWOA(TAPPY (2-2-7)

6="180° p=001

La pondération visuelle aligne le facteur IQM papport a la qualité percue par un
observateur humain. Le filtrage permet de compelsseensibilité au bruit du spectre de
puissance. La normalisation par rapport a la lusitdoet a la taille de I'image permet des
comparaisons entre des images de taille et de bgitéhmoyenne différentes. Le facteur de
gualité¢ IQM peut étre converti en une valeur dueceit NIIRS (National Imagery
Interpretability Rating Scale). Le NIIRS est undd@te de qualité visuelle utilisée pour les
images aériennes, ce critere est dépendant deeliéale I'image. Pour convertir le critere
IQM qui est indépendant de I'échelle en NIIRS, aifiset un facteur d’échelle et une courbe
de régression NIIRS-IQM déterminée préalablement.

Le critere proposé par Z. Wang et al. [Wan-02afdestiné a mesurer de maniéere objective la
gualité d'une image compressée en JPEG. Avec eedgpcompression, la perte de qualité a
deux origines principales. Elle vient d'une part'miroduction des blocs 8x8 sur lesquels est
calculée la transformation DCT et d'autre partldu fjui provient de la non prise en compte
des coefficients de haute fréquence. La méthodagogé®e permet d’estimer les deux types de
dégradation a partir des différences entre lesshitecl'image. Contrairement au paragraphe
précédent ou l'on avait utilisé une image carrée,considére ici une image rectangulaire
a(m,n) de taille MxN. On calcule un signal de d#féiation le long de chaque ligne
horizontale de I'image, en utilisant la formule :

dn(m,n)=a(m,n+1)-a(m,n) , n /[0, N-1] (2-2-8)
L’influence des blocs est évaluée en mesurant feérdhce moyenne entre les blocs
M [N/8]-1
M([N 8] 1)2_1: ]Zl]dh( 8))| (2-2-9)

Le flou est évalué en mesurant l'activité du sigad’aide de deux parametres. Le premier
parametre Aest la moyenne des différences absolues du sigtral les échantillons d'image
a l'intérieur d’'un bloc, calculél selon la formule

{M(N 1)ZZ|dh( - Bh} (2-2-10)

=1 j=1
Le second parametre d’activitg Bst le taux de passage a zéro du sigpdhn) qui est

défini par la formule :
M N-2

Zn= M= Z)ZZZh(mn) (2-2-11)

i=1 j=1

ou 2z=1 si le signal gfm,n) passe par 0 au point de coordonnées (m,p)=6tdans le cas
contraire. De la méme maniére, on calcule les pairas verticaux /B, et Z a partir de la
différence d entre les lignes verticales On obtient alors Emmetres de qualité A,B et Z qui
sont définis par

_A+tA p_BtB _ZnhtZy
A=RSE B=ETE et 72400 (2-2-12)
Le critere de qualité S est défini par la formule
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S=u+pAYB¥Z¥ (2-2-13)

ou a,B,yly2ety3sont des coefficients qui sont déterminés empirtpreg a partir de
I'évaluation subjective d’'une base d'images d’apfissage.

Cette méthode présente I'avantage d’étre éconongguessources machines, ce qui permet
son utilisation non seulement pour des images fixess aussi pour des séquences vidéos.
Cette méthode a été construite pour étre applign@&giement dans le cas d’'une compression
JPEG. Cependant, une méthode similaire a été mipeiat par Sheikh et al. [She-02] pour la
compression JPEG 2000. Cette méthode utilise alormodele statistique des coefficients
d’ondelettes. On travaille ici sur les valeurs nalisées de la luminance de I'image. On
considére I'’histogramme normalisé h(c) du logarghme I'amplitude des coefficients
d’'ondelettes a une échelle et a une orientatioméesn On estime la probabilit¢ gue
'amplitude d’'un coefficient soit supérieure a weus T, a partir de I'histogramme normalisé
a l'aide de la formule suivante :

ps=) ... h(c) (2-2-14)

On calcule un vecteur des probabilitégH{pu l'indice i représente la bande de fréquenae su
laguelle on travaille. On utilise les deux bandésclielles les plus fines pour les trois
directions horizontale, verticale et diagonale.r€xiuit la dimension de ce vecteur a une seule
composante p a l'aide d’une analyse en composantes principaasytilisant la formule
suivante :

ngo(psi—,usi) (2-2-15)

ou G représente les coefficients du premier vecteubage de I'analyse en composantes
principales el les coefficient du vecteur des moyennes. Les aigil’'article ne précisent
pas comment ils ont fait pour appliquer une anagrs€eomposante principale sur le vecteur
vecteur {Ri}.

On utilise alors I'équation ci-dessous pour calclgefacteur de qualité Qselon la formule
suivante :

Qp(pw):K[l—exp(—wr—_u)D (2-2-16)

K est la valeur maximale du facteur de qualité tHakyorithme puisse donngu est un
coefficient de réglage et T la constante de dégiadales différents parametres de la
formule et les vecteurs de base de I'analyse ernpoeamtes principales sont déterminés a
'aide d'une phase d’apprentissage, a partir d’'iesagont la qualité a été évaluée par des
observateurs humains a I'aide d’'une méthode subgect

Les critéres univariés ont pour principal avantdgepouvoir se passer d'image de référence,
cela est particulierement utile lorsque I'on nepdse pas de limage originale non
compressée, ce cas est fréquent dans la pratigggen@ant, ces critéres sont souvent
empiriques et leurs parametres doivent étre débésniexpérimentalement a partir de
I'évaluation subjective d’'une base d'apprentissé&¥®e plus, ces criteres sont spécialisés en
fonction d’'un type d’'image particulier, comme l@saiges aériennes, ou d’'un type spécifique
de dégradation comme la compression JPEG. Celtelimir champ d’application a certains
cas bien précis. Nous allons donc maintenant étwtliecertain nombre de propositions qui
ont été faites dans le cadre d'approches utilisarage initiale et I'image décompressée pour
mesurer la dégradation.
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2.3 Les criteres numériques bivariés classiques

La plupart des criteres numériques utilisés poatu®r la qualité de la compression sont donc
des critéres bivariés, ils prennent en entrée éexx dmages, originale et décompressée et les
comparent directement I'une a l'autre. De nombretiteres numeériques bivariés ont été
proposes.

Les criteres les plus anciennement utilisés poafuév la qualité d’une image compressée
sont l'erreur quadratigue moyenne MSE (Mean Squé&edr) et le rapport signal/bruit,
PSNR (Peak Signal Noise Ratio). L'erreur quadraigonoyenne est calculée entre deux
images a et b de méme taille MxN. L'imagest I'image originale et I'imagke est 'image
compresseée. Elle est définie par la formule sugzant

M__N
MSE=i 2.2 (a(x,y)-b(x.y))? (2-3-1)

x=1ly=1

On peut également utiliser I'erreur notée RMSE (Rb®an Square Error) qui est tout
simplement la racine carrée de I'erreur MSE. Unreadie ces criteres est I'erreur absolue
moyenne EAM, calculée selon la formule suivante :

M N
EAM=—1_%"> Ja(x,y)-b(x,y) (2-3-2)
MN x=1y=1
Plus généralement, ubh@-normeest définie par la formule suivante :
M N p\P
Lpab)= —2->" Ja(x,y)-b(x,y) (2-3-3)
MN x=1y=1

L’EAM et le RMSE sont des cas particuliers de Lpme, avec respectivement p=1 et p=2. Il

est également possible de normaliser I'erreur ppport a la somme des niveaux de gris de
limage originale, on obtient alors I'erreur absoloormalisée ou NAE, utilisée notamment

par Eskicioglu et Fisher [Esk-95], ou elle est dampar la formule

"> Jalx y)-bix,y)
NAEab)="2Y" (2-3-4)

2.2 Jax.y)

x=1y=1

Une image peut étre considérée comme un signd, ddgradation de cette image due a la
compression peut étre assimilée a un bruit, c’estquoi on peut estimer la qualité d’'une
image compressée en calculant le rapport signél/tet PSNR peut se calculer a partir de
'erreur MSE en utilisant la formule suivante, oudésigne le nombre de niveaux de gris de
I'échelle sur laquelle est définie I'image :

H2

PSNRELOJogiol =) (2-3-5)

En plus des Lp-normes et du PSNR, qui sont de lEsnplus employés, d’autres criteres
numériques bivariés ont été proposeés, notammeriEgiacioglu [Esk-95]. Parmi ces criteres,
on peut notamment citer la fidélité spatiale, lenteau structurel ou la cross-corrélation
normalisée.

Plus récemment, un critere basé sur les proprgtdistiques de I'image a été proposé par
Wang et Bovik [Wan-02b]. Il s’agit de I'indice urgwsel de qualité d’image, ainsi appelé car
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il peut étre appliqué pour n'importe quel couplendges, quelles que soient les conditions de
visualisation et le type de distorsion. Cet indieequalité est défini comme le produit de trois
facteurs qui dépendent de la moyenne, de I'écpe & de la covariance de I'image originale
a et de I'image dégradde Ces trois facteurs représentent la perte delatiog, la distorsion

de luminance et la distorsion de contraste. L’iadite qualité Q est défini par la formule
suivante :

— O 28D, 20:0b 3-
0a0v (3)2+(b)? O%+0¢ (2-3-6)

Dans cette formulea et b sont les moyennes des niveaux de gris des deuweBnaget oy,

les écarts type et la covariance des deux images. Ce critéere a ueerveomprise entre —1
et +1, la valeur maximale 1 étant obtenue lorsg@sedeux images sont identiques. Ce critére
donne une meilleure évaluation de la dégradatiotadsualité de I'image que des critéres
comme le MSE, car il modélise mieux la distorsibncurelle de I'image compressée.

Le principal avantage de ces criteres classiquied'@se trés simples a calculer. Cependant,
les résultats numériques ne sont pas toujoursfaadiats car ils ne sont pas en
correspondance avec la perception visuelle humamteamment parce gu’ils ne prennent pas
en compte le type de distorsion ni la position degurs dans I'image. Ainsi, des images
présentant des dégradations trés différentes peaveir une méme valeur de leur critere de
qualité. C’est pourquoi d’autres mesures plus ékdsde la qualité de la compression ont été
proposeées, en particulier des criteres se basaniraimodélisation de la vision humaine.
Néanmoins, les criteres classiques de type PSNRVIB&E sont toujours trés utilisés,
notamment a des fins d’évaluation comparative dfé&entes mesures de qualité de I'image.

2.4  Les critéres pondérés

Les criteres pondérés sont une adaptation des eseswmériques classiques, que I'on
modifie en appliqguant une pondération afin de prereh compte la sensibilité du systeme
visuel humain et le type de distorsion. lls perewtiainsi de mieux modéliser la perception
différente de I'ceil humain selon la nature de Eatsion subie par I'image.

Le modele de Daly simplifié [Dal-93] consiste a gérer les mesures classiques, PSNR et
EAM par une fonction de sensibilité au contrastpedge également fonction de transfert de
modulation (MTF) qui dépend de la fréquence spatraldiale du signal. Ce modéle est
destiné a évaluer la qualité des images compressed®PEG. On construit une matrice de
pondération qui affecte un poids a chacun des ldeck DCT. La fonction de pondération
W(u,v) est donnée par la formule suivante :
W(U,V)_{ 2,2(0,192+0,114(u,v))exp0,114(u))"'si f(uN)> frax (2-3-1)
1,0 sinon

Dans cette formulef(u,v) désigne la fréquence spatiale radiale en cyclestdegjf.x est la
fréquence pour laquelle 'exponentielle est maxanah fréquence spatiale radiale dépend de
I'orientation, de la résolution de I'image et dedigtance d’observation. Les éléments de la
matrice de pondération W ponderent les coefficieletda DCT des blocs de taille 8x8 de
'image et indiquent I'importance des fréquenceatigpes.

Cette fonction de pondération va étre utilisée pralculer des mesures pondérées du PSNR
et de EAM. La pondération permet de diminuer lekewa des erreurs dans les hautes
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fréquences qui sont supposées étre moins visilklek systeme visuel humain. Les mesures
pondérées de dégradation sont des valeurs moyesumelimage de mesures locales de
dégradation calculées sur des blocs de I'imaganésure de PSNR pondérée est donnée par
la formule suivante :

PSNRP = 10log(MaxYEQMP) (2-3-2)

ou Max est 'amplitude de I'échelle des niveaux gies de I'image, et EQMP l'erreur
quadratique moyenne pondérée de toute lI'image. MEQest définie comme étant la
moyenne sur toute I'image des erreurs quadratipoades pondérées calculées sur des blocs
de taille 8x8.

EQMs(ab)= 1ZZN:ZN:V\L,V(a(u,v)—b(u,v))2 (2-3-3)

N u=lv=1

a et b sont respectivement I'image originale ehdge compressée, M/est le poids de la
pondération a la fréquence spatiale u,v et N dsiilla du bloc, ici égale a 8x8.

De la méme maniére on peut calculer 'TEAM pondaréd'EAMP qui est la moyenne sur
toute I'image des valeurs de 'EAM pondérée locaatrou EAM,. L'EAM , est donnée par
la formule :

EAMp= N12 ZN:ZN‘\/\L,qa(u,V)—b(u,vﬂ (2-3-4)

u=lv=1

Le plus souvent, le PSNRP donne une meilleure reedeita dégradation visuelle de I'image
gue le PSNR, sauf dans les cas ou les images d&gradnt trés floues. La méthode n’est
cependant applicable qu'a des images compressée3PEG ou a des meéthodes qui
considérent une partition en bloc de I'image pawdmpresser.

La méthode de Fréanti [Fra-98] est une méthode tlié@tian de la qualité visuelle qui intégre
trois aspects différents : les propriétés du systeisuel humain, les facteurs de qualité et la
pondération des différents facteurs. Parmi lesefast de qualité on peut noter I'erreur de
contraste, I'erreur de structure et I'erreur dengifi@ation en niveaux de gris. Les différents
criteres sont calculés sur des blocs de pixeltaitle 3x3. Le critere de contraste pour un
pixel donné est défini par la formule suivante :
ch= (Ua—Ub)
max(l,0a)

Dans cette formule, a représente l'image originalémage compressée etdésigne I'écart
type des niveaux de gris dans le voisinage coreidér critere de structure dst défini par la
formule suivante :
d _|Gx—Gx|+Gya -G

? 2max(l,02)
Gx et Gy représentent les résultats d’'une détedali®rcontours horizontaux et verticaux
obtenue avec les filtres de Sobel. La normalisapan o du bloc original exprime le
masquage des erreurs par le contraste. Le crigcegeiahntification est défini par la formule :

(2-3-5)

(2-3-6)

t=(Qa-Qv)” (2-3-7)
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ou Q et @ sont les nombres de niveaux de gris distincts dag dnages. On calcule ensuite
les valeurs moyennes sur toute I'image D, et D; des 3 critéres ;dd, et & définis
préecédemment. Le facteur de distorsion D qui mekuigualité de I'image compressée est
calculé comme une fonction linéaire de ces troiswa O selon la formule :

D = wif(D1) + wof(D2)+ wasf(Ds3) (2-3-8)

La fonctionf étant définie par :
f(Di):l—min(l,% (2-3-9)

Les valeurs des poids et des coefficients ; lont été déterminés empiriquement par Franti a
partir d'une unique image de référence, a savoi€labre imagéena,afin de maximiser la
corrélation entre le facteur de distorsion D ejualité subjective sur cette image. Les valeurs
des coefficients obtenues sont alors ge3k k=k;=32, w=0,45, w=0,30, w3=0,25.Cette
méthode a été testée sur des images compresséekeawwmdages BTC, QT et JPEG. Les
résultats obtenus par cette mesure ont été comaaeésceux obtenus avec le MSE et le PQS
défini par Miyahara et al. [Miy-98]. L’évaluationomparative consiste a calculer le
coefficient de corrélation entre la mesure objeciy MSE ou PQS et une mesure de qualité
subjective estimée par un groupe d’observateursamsrsur des images a différents taux de
compression. Les  résultats obtenus avec la métiedFranti sont meilleurs que ceux
obtenus avec les deux autres méthodes, la coomtlatiec la mesure subjective étant plus
importante, de plus cette méthode est plus simpiepéémenter et son temps de calcul est
plus réduit.

La méthode proposée par Tamtaoui et Aboutajdinenfld] est basée sur la densité de
pertinence. La pertinence des erreurs peut icidfimie comme la visibilité des distorsions
dues a leur concentration dans des zones degéimen effet les erreurs sont d’autant plus
visibles qu’elles sont concentrées en une mémemégia méthode consiste a calculer dans
une fenétre d’analyse une valeur de la dégradaiaaie a I'aide d'une méthode standard, et a
pondérer cette mesure en fonction de sa densifgedimence. Comme avec la méthode de
Franti, trois erreurs sont calculées : I'erreurcoatraste, I'erreur de structure et I'erreur de
quantification. Les erreurs sont calculées dandateitres d’analyse dont la taille varie entre
3x3 pixels et la taille de I'image. La taille denétres permet de jouer sur le niveau de détail
de l'analyse. Les fenétres doivent recouvrir tdiiteage de maniére glissante ou non. Pour
obtenir une seule mesure finale de dégradatiocuarule les valeurs pondérées en une seule
valeur en utilisant une fonction de cumul. La de#nde pertinence locale est calculée sur des
blocs de 3x3 pixels a l'intérieur d’'une fenétrerdityse. Elle se calcule a I'aide de la formule
suivante :

i_Nip A
D'= (2-3-10)

N'; est le nombre de blocs pertinents dans la fenétr&liest le nombre total de blocs de cette
fenétre. Un bloc est considéré comme pertinerd saidyenne de ses erreurs de contraste, de
structure et de quantification est supérieure asenil S prédéterminé. La mesure des
degradations dans la fenétre d’analyse | est dopaek formule :

DP=Mi(1-aD') (2-3-11)
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oua est un parametre d’adaptation constant identigue foutes les fenétres de I'analyse. Mi
est une mesure de dégradation sur la fenétre g'smalLa mesure de dégradation utilisée ici
est 'TEAM. La comparaison entre 'EAM et la qualisébjective fait apparaitre deux cas :
dans le premier cas, 'EAM augmente rapidementaams@nt d’'une image peu dégradée a une
autre plus dégradée alors que la qualité subjediivinue moins rapidement, dans ce aas
est positif. Dans le second cas, 'EAM augmenteeiément en passant d’'une image peu
dégradée a une autre plus dégradée alors queligécpudjective augmente rapidement, dans
ce casx est négatif.

Pour la fonction de cumul, sachant qu'un seul défeméme minime, peut gacher toute
'image, la mesure finale choisie est la valeur e de la dégradation RP

La mesure définie précédemment, appelée EAM-DEtgacomparée a I'EAM pondérée, au
PSNR, au PSNRP et & la mesure de Franti. La compara été effectuée en calculant un
coefficient de corrélation avec une mesure suhjecti

2.5 Les critéeres perceptuels

Les criteres perceptuels sont basés sur une matighs explicite du principe de
fonctionnement du systéme visuel humain considér@aint de vue de sa perception de la
qualité d’une image.

Le critere proposé par Osberger et al. [Osb-98dha&se sur un modéle qui exploite plusieurs
propriétés du systeme visuel humain. Parmi cesediast on peut notamment citer la
sensibilité au contraste et le masquage. La sditsidi contraste est approximée par la loi de
Weber aux niveaux de luminosité photopiques, etlgdoi de de Vries aux niveaux de
luminosité plus faibles. La sensibilité différergax stimuli visuels selon la fréquence peut
étre modélisée par une fonction de sensibilité @auiraste (CSF). Le masquage représente
notre habileté réduite a détecter un stimulus Visla®s un arriére-plan complexe, ce qui
signifie que les erreurs sont moins visibles a pnié¢ des contours, dans les régions
texturées et immédiatement aprés un changementete.sSelon Watson et al. [Wat-97], le
masquage dépend non seulement du contraste dunf@isl aussi de l'incertitude que génere
ce fond. Ainsi les zones d'incertitude élevée conlawe textures complexes générent un
masquage plus important que les zones de mémeastengt d’'incertitude plus faible comme
les contours. D’autres facteurs de plus haut nivegerviennent sur la perception par un
observateur humain de la qualité visuelle d’uneginals concernent le niveau d’attention
visuelle apportée aux différentes régions d’'unegien@\insi, notre sensibilité visuelle est plus
élevée pour les régions situées au centre de lamiagttention visuelle dépend également du
contenu de limage, c’est ainsi que nous accordams grande importance aux visages
humains et, a I'intérieur du visage, aux yeux ket Bouche, c’est pourquoi une distorsion dans
ces parties de I'image nous parait plus visiblenagéle proposé par Osberger et al. [Osb-
98a] permet de prendre en compte ces différentedexd’attention visuelle afin de mesurer
la distorsion d’'une image.

On calcule d’abord le contraste local de bandetdendéfini par Peli. Pour une bande de
fréquence donnée, c'est le rapport entre I'imdgédi par un filtre passe-bande et la moyenne
locale de la luminance. Ce calcul est effectué gmmage initiale comme pour l'image
compressée. La fonction de sensibilité au contrasteutilisée pour déterminer le seuil de
détection d’erreur qui dépend de la fréquence. isquage est effectué en classifiant les
points de I'image en textures et contours, afinmdméliser le fait que les distorsions sont
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moins apparentes au niveau des textures que desucerOn effectue pour cela une détection
de contour a l'aide d'un filtre de Sobel. Le maggpast effectué par élévation du seuil en
fonction du contraste. Si le contraste lo€a| est supérieur a un seuil de base théorique
prédéfiniCyo , on multiplie le seuil pafCio /Cn )%, la valeur dee étant différente suivant que
le point appartient ou non a un contour. On augeamsi le seuil de détection dans les
régions fortement contrastées. Ce seuil est uplsé déterminer la visibilité de I'erreur pour
chaque point de I'image et pour chaque bande dgiérice. Pour un point (x,y), la visibilité
de I'erreur ¥ pour une bande de fréquence k est donnée pambalie :

V(X,y)=(c(x,y)-c'(x,y)/Cthk(x,y) (2-5-1)

ou c(x,y) et c'(x,y) représentent respectivementdatraste de I'image initiale et de I'image
compressée, et Cthk est le seuil précédemmentléaldn calcule ensuite pour chaque point
(x,y) la visibilité de I'erreur V(X,y) qui est laommme des valeurs de(x,y) de toutes les
bandes de fréquence. On obtient ainsi une cartistiarsion qui donne pour chaque pixel la
visibilité de l'erreur introduite par la compressicAfin d’obtenir une mesure de la qualité
globale de I'image, on calcule I'indice de qualR®R (Picture Quality Ratio) sur une échelle
de 1 &5, en utilisant une sommation de Minkowslars la formule suivante :
5
POR 1+ pf
ou p est une constante égale a 0,8 et E est la satartierreur sur toute I'image, calculée a
l'aide de la formule :

1 M N Va
Eo 2 V) (2-5-3)

x=1 y=1

(2-5-2)

La valeura=2 assure un résultat conforme a 'opinion subjectivenaine. Les erreurs étant

plus visibles dans les régions perceptuellemenbitaptes de I'image, on peut prendre en
compte ce fait en utilisant umarte d'importancequi définit I'importance visuelle de chaque

région de I'image. Cette carte d'importance estuék en utilisant la méthode décrite dans
[Osb-98b]. L'utilisation de cette carte d'import@anse fait en pondérant la visibilité de

l'erreur V(x,y) en chaque point de I'image par Iportance visuelle de ce point de I'image.

On obtient ainsi la carte de distorsion pondéréérdage.

Cette méthode a pour intérét de prendre en corapgterception visuelle pour le calcul de la
mesure de la distorsion de I'image. Elle est indépate de la méthode de compression
utilisée. Elle permet en outre de localiser I'errelans I'image a l'aide de la carte de

distorsion, elle peut donc étre utilisée soit comm&hode numeérique, soit comme méthode
graphique.

Le PQS (Picture Quality Scale) est une mesure tibgede la qualité d’'image proposée par
Miyahara et al. [Miy-98]. Cette méthode utiliseféientes caractéristiques structurelles de
image, aussi bien locales que globales pour déter la qualité de I'image. Le principe
général de cette méthode consiste a calculer tia gaf’image originalea(m,n)et de I'image
dégradéeb(m,n), des cartes locales de distorsion qui exprimentalaur locale, en chaque
point (m,n)de I'image, de différents facteurs de distorsfpnA partir de ces cartes on calcule
la valeur globaleFi du facteursur toute l'image. On utilise ensuite des méthodes
régression afin de combiner ces facteurs en ure saleur numérique représentant la qualité
d’'une image : le PQS. Tout d’abord, afin d’obtemire échelle perceptuelle uniforme , on
transforme les images en utilisant une loi puissangd approxime la loi de Weber-Fechner
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pour la sensibilité lumineuse. L'image ajuském,n)est calculée a partir de I'image originale
a(m,n)selon la formule :

x(m,n)=k a(m,ny>? (2-5-4)

ou k est une constante d’échelle qui permet I'ajustérder’échelle de la variabbe L'image

de l'erreur ajustée du contrastém,n)est définie comme la différence entre les valel@rs
x(m,n) calculées pour I'image originale et I'image congsée. La plupart des facteurs de
distorsion utilisés par la méthode sont des fonstidee(m,n).Les erreurs sont pondérées
suivant la fréquence spatiale afin de modélisegelasibilité difféerente de la vision humaine
selon la fréequence spatiale du signal visuel. Léhode de Miyahara et al. utilise 5 facteurs
de distorsion pour calculer I'erreur. Pour chacences facteurs, on calcule une carte de
distorsion{f;(m,n)}a partir de laquelle on calcule le facteur de déstm{Fi}.

Le premier facteur F1 mesure le bruit dans I'imdgest calculé a partir de I'erreur locale
pondérée en fréquence, celle-ci est le produitaiteelire(m,n)par une fonctionvn(m,n) qui
représente la pondération isotropique du domairaiadpdéfinie par le CCIR 567-1. Le
facteur de distorsion est alors calculé comme tanse des carrés des erreurs de fréquence
locales pondérées. Le facteurdst normalisé par I'énergie pondérée de I'imaggapit en

fait d’'un rapport signal/bruit normalisé.

Le facteur | est un facteur de distorsion qui prend en congteilde Weber et I'anisotropie
de la réponse fréquentielle. Il est calculé a pddila formule :

f(m,n)=k(m,n)[&(m,n)*s(m,n)f’ (2-5-5)

ou sy(m,n) est une fonction de pondératianisotropiqueet ou I'on ignore les valeurs de
I'erreur inférieures a un certain seud(m,n) représente cette erreur seuillégrdprésente
une fonction indicatrice pour un seuil perceptuebiibilite. Comme E F, est normalisé par
rapport a I'énergie pondérée de I'image.
Le facteur E mesure les distorsions de fin de bloc, c'est a tbs discontinuités entre les
blocs de la compression JPEG. Il est constitué e@x dcomposantessiet F, qui
représentent les discontinuités de blocs horizentgtuverticaux. On calcule de la méme
maniére, mais séparément, les composantes holiz@tteerticale de ce facteur de distorsion
Pour la composante horizontale, on calcule :

fan(m,n)=I(m,n)(m,n) (2-5-6)

ou Ay est la différenceles niveaux de gris entre deux pixels adjacentsednéme ligne de
'image d’erreur ety une fonction qui permet de considérer uniquemestpixels adjacents
appartenant a deux blocs différents. Le facteyiebt la moyenne des valeurs gesiur toute
'image. La composante verticalg,fest calculée exactement de la méme maniére, ®lais s
la direction verticale. Le facteug Est enfin calculé comme la racine carrée de |lavs®iahes
carrés des deux composantes.
Le facteur de distorsionsfest la moyenne sur I'image des erreurs de coiwalates erreurs
de corrélation sont calculées dans une fenétre dillie 5x5 centrée autour de chaque pixel
par la formule :
fa(mn)= > Jr(mnk)
(K,NEwW
ou r(m,n,k,l) est une fonction de corrélation lecal

025

(2-5-7)
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Le facteur B mesure les erreurs dans le voisinage des tramsitil@ contraste élevé. Il
modélise I'effet de masquage visuel qui fait queil humain est moins sensible aux erreurs
dans les régions de contraste élevé. L’erreur éog@h,n) est calculée par la formule

f5(m,n)=((m,n))l&(m,n)|(S(m,n)+ S(m,n)) (2-5-8)

ou In(m,n) est une fonction qui sélectionne les pixeiscpes des transitions d’intensité,
Sy(m,n) et $(m,n) sont ses facteurs de masquage horizontargtal, ils sont définis a partir
d’'une fonction locale d’activité. Le facteug Est la moyenne des valeurs detr les pixels
dont la réponse a l'opérateur de détection de costde Kirsch est supérieure a un certain
seuil.

Une analyse en composantes principales est ereftgiegtuée sur les facteurs de distorsion
précédemment calculés, afin de quantifier la cafti@h entre ces différents facteurs. On
calcule la matrice de covariance=E{(F-pr)(F-pr)'} ou F est le vecteur des facteurs de
distorsion etyr leur moyenne. L'espérance se caclule par rappaxt \ealeurs globales
{F....F5} des facteurs de distorsion sur I'image testé&ss. valeurs propres de cette matrice
représentent les contributions relatives des difftx facteurs. Les vecteurs propres sont non
corrélés et sont par conséquent plus robusteaustgfficaces pour une estimation objective
de la qualité de I'image. Le PQS est calculé commecombinaison linéaire des coefficients
Z; de I'analyse en composantes principales seloortaile suivante :

3
PQS=hn+) biZ; (2-5-9)
i=1

Les Zj sont ici les trois premiéres composantesgpales de la décomposition de la matrice
de covariance £

Les résultats obtenus sur des images de test onigpde déterminer ce que représentent ces
différents coefficients ZZ; représente une quantité d’erreur moyenne sur ¢ien& mesure

la position des erreurs par rapport aux bords mealje et Z caractérise la structure de
I'ensemble des erreurs. Lesdont les coefficients de régression partielleswuit calculés en
utilisant une analyse de régression multiple du RP&c les résultats d’'une évaluation
subjective du MOS d’une base d’images de test. @& EHonne une bonne estimation de la
qualité visuelle des images, cependant il est cerepla calculer, du fait notamment de
'analyse en composantes principales.

La méthode proposée par Lai et Kuo [Lai-97] utilse ondelettes pour mesurer la qualité des
images compressees. Cette méthode est basée suesie®s de contraste sur les différentes
bandes de fréquence d’une transformée en ondetitelgar. La transformation est effectuée
sur I'image originale et sur I'image compresséeleetontrasteC est calculé pour chaque
bande de fréquence en utilisant la formule de Mitda :

- Lmax—l_min
C_ Lmax+Lmin (2-5-10)
oU Lmax €t Lmin SONt respectivement la luminance maximale et mafemLa sensibilité au
contraste du systeme visuel humain étant différeelen la fréequence, on modélise ce fait en
calculant une réponse au contreRigui dépend d’un seuil de contra§igLe seuilCrdépend
de la bande de fréquence considérée, il est caculdilisant la formule suivante :

c:c{z(%ﬁ}jm] (2-5-11)

-96 -



Dans cette formuleCro est le contraste de la bande de fréquence la pisselN+1 est le
nombre de bandes de fréquence affectant la pevcegé la fréquence considérdg,et fi
sont le contraste et la fréequence de la banelem, et m, sont des coefficients qui dépendent
de la bande de fréquence considérée. La réegorseédonnée par la formule suivante :

R=k(C-G)P (2-5-12)

La valeur de I'exposant p ayant été fixée a 0,4bvaleur de la réponde est calculée en
chaque pixe(i,j) pour chacune des bandes de fréquence, tant poagk originale que pour
image compressée. On calcule ensuite la distéh@ntre les deux images en utilisant la
formule suivante :

D=ﬁ[iii(ma,j)—&ka ,j))zj (2-5-13)

k=1j=11=1
Dans cette formule{ etV représentent la largeur et la hauteur de I'imagde le nombre de
bandes de fréquencl; « et R,k sont respectivement la valeur de la répdRgmur la bande
La distanceD mesure la qualité de I'image compressée par rappaelle de l'image
originale sous la forme d’'un nombre sans dimension.

2.6  Les criteres graphiques

Contrairement aux criteres précédents qui donnévellation de la distorsion sous la forme
d’'une simple valeur scalaire, les critéres grapesqoermettent de représenter la distorsion de
image par une représentation graphiqgue. On peusi anon seulement évaluer
guantitativement la distorsion de I'image mais asagépartition spatiale et/ou sa nature. Ces
meéthodes calculent des caractéristiques qui pegmtade visualiser les distorsions de I'image
et de déterminer la position des erreurs. Ces rdéthoe sont pas limitées a la détection
d’erreurs de compression, elles peuvent étre égdispour représenter d’autres types de
distorsions dues par exemple au bruit.

Certaines méthodes déja présentées comme méthadesigques peuvent étre également
utilisées en tant que méthodes graphiques. C'asidales méthodes qui utilisent une mesure
locale de l'erreur représentée par des cartesdersiion, comme la méthode de Osberger et
al. [Osh-98a] déja présentée. Dans ce cas, auléieralculer une mesure globale a partir des
mesures locales, on utilise la carte de distorafonde déterminer les zones de I'image ou la
distorsion est la plus importante.
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Fig.1: Méthode de Osberger et al. Image origimle( carte d’importance (b), Image
compressée (c) , mesure locale du MSE (d), cartelistersion (e) , carte de disorsion
pondérée par la carte d’'importance (f). SourcesbfQ8a]

Les diagrammes de Eskioglu [Esk-96] ont été mipa@int pour évaluer la qualité des images
médicales. lls s’appuient sur une modélisation ykiésne visuel humain pour calculer des
mesures locales représentées sous forme graphiegidiagrammes de Hosaka [Hos-86] sont
une représentation des déformations de l'image $ouse d’'un graphe en coordonnées
polaires. L'image est divisée en blocs, et on dalgpour chaque bloc la différence entre la
moyenne et I'écart type des niveaux de gris deaddmoriginale et de I'image décompressée,
ces valeurs sont ensuite représentées dans leiagy dont la forme permet de déterminer
la qualité et le type de dégradation subie pard{m

Le « Visual Differences Predictor » de Daly [Dall3&lcule une carte de différence qui
prédit la probabilité de détection de dissimilaxightre I'image originale et I'image dégradée.
Les deux images sont filtrées par une fonctionéb®mse non linéaire qui modélise a la fois
'adaptation et la réponse non-linéaire des newaleela rétine. Dans ce modele, on suppose
que le systeme visuel s’adapte séparément a chzigeke Le modele d’adaptation utilisé
approxime la relation entre la sensation de lunii@éa la luminance réelle de I'image. Pour
une faible luminance, cette relation suit une Ioiracine cubique et pour une luminance
élevée elle suit une loi de dépendance logarithei@n appliqgue ensuite une transformée en
fréquence sur I'image filtrée. Le spectre d’'ampmléwest ensuite pondéré par une fonction de
sensibilité au contraste (CSF) : pour chaque frégeid’amplitude est multipliée par la valeur
de cette fonction pour la fréquence considéréefomation de modulation analytique de
Barten donne de bons résultats en tant que fondiosensibilité au contraste. Le signal est
ensuite divisé en 31 canaux qui correspondent affié&rehtes orientations et bandes de
fréequence (6 bandes d’orientation pour chacunebdeandes de fréquence, et la bande de
base indépendante de [l'orientation). Les signauxchacun des canaux sont ensuite
transformés a nouveau dans le domaine spatial. hegnal est associé a un contraste de
masque qui est une fonction de la position dameaje. La présence d’information de
masquage a une position spécifique, la fréquenatasp et I'orientation augmentent le seuil
de détection pour un signal ayant ces caractanesiq Pour chaque canal, une carte
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d’élévation du seuil est calculée comme une fonctia contraste de masque. On effectue
ensuite un masquage des deux ensembles de cat@sation du seuil pour les deux images,
afin d’obtenir une seule carte d’élévation par ta®a peut maintenant calculer la probabilité
de détection. On soustrait le contraste des cadaure image de celui de l'autre image, et la
différence est pondérée par I'élévation du sewb probabilités de détection sur les différents
canaux sont ensuite combinées en faisant '’hypetha&lles sont indépendantes. On obtient
alors la carte de prédiction qui donne la probbde détection pour chaque point de I'image.

Wu y mll)ll“"" UWHH

ii!e
[

Fig. 3 : Application du modéle de Daly sur deux gies bruitées. Source : [Li-98] . De gauche
a droite : (a) image bruitée par un flou, (b) catéedifférence VDP pour le flou, (c) image
bruitée par un bruit sinusoidal, (d) carte deéddhce VDP pour le bruit sinusoidal.

©)

Le modele de discrimination visuelle (VDM) de Sdfnproposé par Lubin [Lub-95] opére
dans le domaine spatial. Ce modéle comprend unhaééltonnage spatial, une
décomposition pyramidale, un transducteur qui dalda différence que l'on peut juste
remarquer (Just Noticeable Difference = JND), uonemalisation et une modélisation de
I'effet de plongée. A partir de deux images et diexn de paramétres qui prennent en compte
les conditions de visualisation, le modéle caleuie carte de différence juste remarquable.
La premiére partie du modele modélise I'ceil et lasaique rétinienne. Une fonction
d’étalement des points modélise la réponse deidjopt de I'ceil. L'image est ensuite
découpée en blocs. On effectue une décompositioandelettes a l'aide d’une pyramide
laplacienne de I'image échantillonnée en blocs et utilise une paire symétrique en
guadrature de noyaux de convolution pour représele® informations sur 4 bandes
d’orientation. Le signal original est alors transfi@ en unités de contraste local. On utilise
une pyramide laplacienne pour décomposer le signakept bandes de fréquences. La
pyramide utilisée est une pyramide directionnejld, est une transformation multi-échelle et
multi-orientation comportant des composantes dgufgace et d’orientation. L'étape finale de
la décomposition est le calcul d’une réponse d@grendépendante de la phase par calcul de
la somme quadratique des coefficients de phase paimpaire.

La phase de normalisation consiste a normaliseetgie par la réciproque de la fonction de
sensibilité au contraste. Un transducteur estsatifour affiner la carte de différence juste
remarquable en prenant en compte I'effet de plormiéenasque spatial, en effectuant une
transformation par une non-linéarité sigmoide. @factue ensuite la moyenne locale des
sorties du transducteur en les convoluant par yawmen forme de disque. On obtient ainsi
une carte de différence juste remarquable pourushagnal. Les informations des 28 canaux
sont enfin fusionnées en calculant pour chaquet g@idistance entre les deux vecteurs a 28
dimensions représentant les différences juste igumhtes sur les 28 canaux pour les deux
images. On obtient ainsi la carte des differenoé®des deux images.

Les performances des modeles de Daly et de Savnb#té comparées par Li et al. [Li-98].
Les deux modeles permettent de détecter avec umeelarécision la position des distorsions
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dans les images. Le modele de Sarnoff est plussteljue celui de Daly et nécessite moins
de recalibration. Cependant, son nombre limité atedbs d’orientation fait qu’il peut ne pas
détecter certaines erreurs quand les fréquencedeater se situent entre deux des bandes
disponibles. Le modele de Sarnoff a un temps deutalus réduit que celui de Daly mais
nécessite davantage de mémoire.

(@) (b) (d)

Fig. 4 : Application du modele de Sarnoff sur deomages bruitées. Source : [Li-98] . De
gauche a droite : (a) image bruitée par un floycéste de différence VDM pour le flou, (c)
image bruitée par un bruit sinusoidal, (d) cagalifférence VDM pour le bruit sinusoidal.

2.7 Conclusion

De nombreuses méthodes ont été développées afiralasg la qualité d'une image
compressée. Les méthodes subjectives, baséeggalufition humaine des images, ne sont
pas toujours utilisables dans la pratique, cependdas sont utiles afin d’établir une
référence pour I'évaluation des autres méthodes.niéthodes univariées ont 'avantage de
ne pas nécessiter de disposer de l'image origir@pendant elles sont basées sur une
connaissance a priori du type de dégradation sparel'image, elles ne sont donc pas
adaptables a tous les cas. Les critéres numéricprasne les Lp-normes, le PSNR ou les
meéthodes statistiques mesurent la fidélité de Benaompressée par rapport a l'image
originale, en revanche, comme ils ne donnent quroesure globale de la différence entre les
deux images, ils ne permettent pas d’estimer corhaedégradation sera percue par l'oeil
humain. lls présentent par contre I'avantage d’&tdépendants du contenu de I'image et du
type de compression utilisée. Les criteres basésusumodele de la vision humaine
permettent de prendre en compte le fait que I'bainain n'est pas sensible de la méme
maniére a toutes les dégradations, ils donnent dtew résultats plus conformes a la
perception visuelle humaine. En revanche, ils plud complexes a calculer et sont souvent
optimisés pour un type particulier de compressisme sont donc pas efficaces sur toutes les
images. Les méthodes graphiques, quant a ellessdotit utiles pour analyser la position ou
le type des dégradations dans I'image.

En définitive, les différentes méthodes d’évaluatide la qualité de la compression ont
chacune leurs avantages et leurs inconvénientyrigut leurs applications ne sont pas les
mémes, certaines méthodes étant mieux adaptéesd@uires a certains types de
compression.
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3 Mesure de la qualité de compression a l'aide de |  a loi de Zipf

On peut envisager d'utiliser la loi de Zipf afin décrire la qualité de la compression d’'une
image. En effet, la loi de Zipf permet de décrimestructuration du contenu de I'image, on
peut donc imaginer de l'utiliser pour mettre endévice les distorsions de cette structure
provoquées par I'application d’'une compression gestes.

L’allure de la courbe de Zipf varie selon le typelimage considérée, et il N’y a a priori pas
de relation directe entre la qualité percue d’'unage et la forme de sa courbe de Zipf, c’est
pourquoi il semble difficile d’utiliser la courbeeipf de I'image en tant que critére univarié,
c’est a dire de mesurer la qualité de l'image elisant uniquement la courbe de Zipf de
'image compressée, sans utiliser d'image de réfie

C’est pourquoi on va ici définir des criteres bigarpour mesurer la qualité d’'une image
compressée a l'aide de la courbe de Zipf. Cesrestgeront utilisés pour comparer la courbe
de Zipf de I'image compressée a celle de I'imagdegimale. On aura donc besoin, pour utiliser
ces criteres, de calculer les courbes associéedeaxximages. Nous allons d’abord mettre en
évidence les modifications de la courbe de Zipforhtites par la compression, avant de
définir des critéres permettant d’évaluer ces digbos sous forme de valeurs numériques. On
s’intéressera dans un premier temps essentielleawecas d’'une compression de type JPEG,
qui est le standard le plus employé actuellemestntade s’étendre au cas d’autres méthodes
de compression comme SPIHT. Enfin, nous préserdame méthode permettant de modifier
une image afin de la rendre plus facile & compragsee aux propriétés de la courbe de Zipf.

3.1 Mise en évidence des distorsions introduites par la compression

Une image compressée differe essentiellement dedié originale par ses détails fins, qui
sont altérés par la compression. Les zones homsgémd’image sont peu modifiées, du
moins tant que la compression reste faible. C'estquoi on utilisera pour I'évaluation de la
gualité de la compression un codage qui permetatgaeren évidence les faibles variations de
niveaux de gris a l'intérieur des motifs. On uglia donc le codage des rangs généraux.

Avant de définir un critere de qualité basé swdarbe de Zipf, il convient de vérifier que la
compression de I'image a un effet visible sur larbe de Zipf. C’est pourquoi des essais
préliminaires ont été effectués sur des imagestataapres I'application d’'une compression.
La figure 5 montre un exemple de résultat sur umege compressée en JPEG avec un facteur
de qualité de 20%.
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Figure 5: Courbe de Zipf d’'une image originalenrammmpressée (en haut) et de l'image
compressée en JPEG (en bas)

On remarque que les courbes de Zipf associéesaxxishages sont différentes, surtout dans
leur partie gauche. . Sur la courbe obtenue aweadie compressee, I'ordonnée a l'origine est
beaucoup plus élevée, ce qui traduit le fait quslapression a rendu I'image plus uniforme.
En effet, 'image compressée comprend moins defsdifférents que I'image originale, du
fait que la compression a supprimé certains détfals de l'image. Comme l'image
compressée est de méme taille que I'image origira veut dire que les motifs les plus
fréequents de l'image apparaissent proportionnelignieaucoup plus fréquemment dans
limage compressée. La courbe de Zipf d’'une imagmpressée, codée avec les rangs
généraux, est donc différente de I'image origin&dleus allons donc pouvoir maintenant
définir des criteres numériques afin de quantifiette différence entre les courbes de Zipf
associées aux deux images.

3.2  Utilisation de la distance euclidienne
Un premier critére utilisable pour évaluer la qiéalde compression d’'une image est la
distance euclidienne entre la courbe de Zipf aésoail'image originale et celle associée a

image compressée. Cette distance s’exprime coramaoyenne des différences entre la
fréquence d’apparition des motifs de méme rang déinsage originale | et celle
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correspondant dans l'image compressée I’ Commedéesx images n’ont pas le méme
nombre de motifs différents, les deux courbes nfa® la méme longueur, cette moyenne est
calculée sur le minimum des longueurs des deuxbesuta distance euclidienne est calculée
au moyen de la formule suivante :

DE(I,I)=— + mmz(TjT‘)(N -N,, ) 3-2-1
, min(T.TY\ <= i) (i) (3-2-1)

Dans cette formule, §, et N'gg représentent respectivement les fréquences d’ajppadu
motif de rang i dans l'image originale et dans &ige compressée et T et T’ représentent les
longueurs des courbes, c’est a dire le nombre déshapparaissant plus d’une fois. La figure
ci-dessous montre un exemple de résultat obtene aette méthode sur une image
compressée en JPEG avec différents facteurs diéqual

Distance euclidienne

99 90 80 70 60 50 40 30 20 10 1
Facteur de qualité JPEG

400 .
300 7rH /

89 60 &0 70 60 50 40 30 20 10 A
Facteur de qualité JPEG

Distance euclidienne

Fig. 6 : Mesure de la distance euclidienne ensa@&x courbes de Zipf sur des images JPEG

Sur I'image du haut, on voit que la distance eugtide est tres faible pour un faible taux de
compression, pour un facteur de qualité supériéf, &t augmente considérablement ensuite.
Or, sur cette image, la dégradation devient vigiloer un facteur de qualité inférieur a 30. La
distance euclidienne entre les deux courbes de dbiphe ici une bonne évaluation de la
qualité de la compression. En revanche, ce n’estepeas pour I'image du bas ou la variation
de la distance euclidienne entre les deux courkeZigf n'est pas monotone, alors que la
dégradation visuelle augmente avec la compressirdistance euclidienne entre les deux
courbes n'est donc pas toujours un critere fialwarpmesurer la distorsion d’'une image
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compressée par rapport a I'original. C’est pourquanis allons utiliser d’autres criteres plus
élaborés afin d’évaluer la qualité d’une image creapée a lI'aide de la courbe de Zipf.

3.3  Le critere ZQ (Zipf Quality)

Nous allons maintenant définir un nouveau critefévaluation de la qualité de la
compression qui prend davantage de parameétresrepteaue la simple distance entre les
deux courbes. Ce critere sera app8@@ (Zipf Quality). Ce critere sera calculé a pad#s
courbes de Zipf de I'image originale et de I'imagenpressée et il sera défini de maniere a ce
gu'’il soit nul si les deux images sont identiques @augmenter si la distorsion entre les deux
images augmente. Le ZQ sera défini comme une sopuméérée des valeurs absolues des
différences entre les fréquences d'apparition desfsnde I'image originale | et de I'image
compressée I'. Il est calculé a partir des counbasnalisées, c’est a dire que toutes les
valeurs des fréquences d’apparition des motifs dimigées par la fréquence d’apparition du
motif le plus fréquent. Le ZQ est défini par larfarle suivante :.

M
2 ;(M—i+1).\Ioglo(No(i))—Iogm(N'c(i))\ 651
ZQ(l,I" =--—=1= 3-3-1
M2 |0910(No(|v|))
Dans cette formule, Jy représente la fréquence d’apparition du motif g riedans I'image
| et N'y;, la fréquence d'apparition de ce méme rang i ddnmsage compressée I M

représente le nombre de motifs considérés. Commaeliféérences se concentrent dans la
partie gauche de la courbe, on peut se limiterpariers motifs de celle-ci. Une valeur de
M égale a 40 peut convenir comme mesure dans [saldes cas et suffit pour avoir une
bonne idée de la qualité de l'image. Ce parametesune globalement |'écart entre les
courbes de limage | et de limage I'. Il est ciautitplus élevé que la distorsion de l'image I
est importante et il est nul si les deux images stentiques. Le terme (M-i+1) permet
d'appliquer un poids fort aux premiers points dectarbe et le terme 2/Mpermet de
compenser les poids. Le ZQ est calculé en utilienvaleurs normalisées des fréquences des
motifs, c’'est a dire que toutes les fréquences divigées par la fréquence d ‘apparition du
premier motif. Le ZQ est nul si les deux imagestsdentiques, et il augmente au fur et a
mesure que la distorsion de I'image compresséegpaort a I'image originale augmente.

Ce critere a été testé sur des images compressé#’EEs avec des valeurs différentes du
facteur de qualité variant de 99% a 1%. Afin d’é&ealles résultats obtenus avec le nouveau
critere de qualité, il est utile de pouvoir les g@arer avec un critere de référence, c’est
pourquoi les résultats obtenus avec le critere wait§ ZQ ont été comparés avec ceux
obtenus avec un critere plus classique, a sav8iSNR. La formule du PSNR est rappelée ci-
dessous :

255
PSNR=10.log,,(—— 3-3-2
9i0( s (3-3-2)
N
avecRMS= %z @ —b)? (3-3-3)

i=1
Dans cette formule, a et b représentent les niveauyris du pixel d’'indice i respectivement
dans I'image originale | et dans I'image compres&éet N représente le nombre de pixels
dans l'image.
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La figure ci-dessous montre un exemple de I'évohutdu ZQ en fonction du taux de
compression sur une image compressée en JPEGux.eléacompression est ici défini de la
maniére suivante : Taux de compression = 100- ¢bacte qualité)

On a représenté sur le méme graphe le ZQ et le PENRtrairement au ZQ, le PSNR
diminue avec la dégradation de I'image par rapadiriginal.

! 1,60 60,00

140 4+
T 50,00

120+

+ 40,00
1,00+

. =0
0RO T3°% | _a—psnr
oE0T 1 2000
040 4+
. + 10,00
0,20 +
@,00 - . . . . 0,00
fernme (1) femmme femme femme femme
(o) (s0)  (7s) (00)
lmage originale
Fig.7 : Evolution du ZQ et du PSNR en fonction duxt de compression
Femme(1) Femme(10)  Femme(30) Femme(9i)

Femme(75)
ke |

Fig. 8 : Image de la Fig. 6 avec différents tauxdepression

Sur ces images, on remarque que le ZQ est tréle fadur les deux premiéres images, et
augmente considérablement pour les suivantes. Orl'os s'intéresse aux images
compresseées, on remarque que sur les deux prenmergss, la dégradation est pratiquement
invisible a I'eeil nu. La dégradation devient vigildl partir de la troisieme image pour devenir
réellement importante sur les deux derniéres. ©st ce que montre la courbe ou I'on a un
ZQ proche de 0 pour les deux premiéres imagesi elugumente ensuite considérablement. En
comparaison, la courbe du PSNR ne présente passdentinuité nette au moment ou la
compression devient visible. On peut donc dire lguéQ donne une meilleure évaluation de
la perte de qualité de I'image introduite par lanpoession, en ce sens que la mesure donnée
par le ZQ correspond mieux a la perception visudiela qualité de limage. Si I'on
représente sur un méme graphe les courbes de &&ptigdes a chaque image, on remarque
gue ces courbes peuvent étre classées en deworiaségomme le montre la figure 9. La
premiere classe regroupe les courbes dont la siistoest la plus faible, c’est a dire celles
associées a des images qui sont les plus prochémdge d’origine, alors que la deuxieme
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classe comprend les courbes dont la distorsiotagsius importante. Ces courbes ont une
ordonnée a l'origine nettement plus élevée que ik courbes de la premiere classe, ce qui
traduit le fait que la compression uniformise I'peaet augmente par conséquent la fréquence
des motifs les plus nombreux dans I'image.

45

1
: \E}\ VL asse

Femme

Femme (1)
Femme (10—
Femme (307
Femme (75) ——
Femme (90}

+XocO<e

quence d'apparition)

log (fré

1] 1 i 1 1 1 Al 1
[u} (=] 1 158 z 25 3 LR e

log (rang du motif)

Fig.9 : Courbes de Zipf obtenues avec l'image defigare 7 pour différents taux de
compression.

Cependant, cette formulation du critere de quali@ene donne pas de résultats satisfaisants
sur toutes les images. En effet, pour certaineg@m comme celle de la figure 6, la variation
du ZQ en fonction du taux de compression n’est pasotone et les images les plus
compresseées ont un ZQ plus petit que les imagessnooimpressées. On peut remarquer que
les valeurs du ZQ obtenues dans ce cas sont bgaplaufaibles que dans le cas précédent.
Or, ce résultat ne correspond pas du tout a léégah effet les images qui présentent un ZQ
plus faible que les images les moins compresséesemptent en fait une distorsion plus
importante que celles-ci, et cette dégradatiopesteptible visuellement.

040 50.00
035 1 1 s0.00
0.30 1
a5l 1 40.00
—=—20
o204 1 30.00
—0—PSHR
0151 + 20.00
010 +
oos 1 1 10.00
0.00 } } } } 0.00
lisa (1) lisa (10) lisa (50) lisa (75) lisa (90)

Fig. 10 : Cas d’'une image ou le ZQ n’est pas mamto
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Dans I'ensemble, la formule du ZQ utilisée ici rende des résultats vraiment satisfaisants
gue dans environ 50% des cas. Cela est d0 auuailagformule ne prend pas en compte
suffisamment de paramétres pour évaluer correctetaatistorsion de I'image compressée

par rapport a I'image originale. C’est pourquoi vadéfinir une nouvelle formule pour le ZQ

qui prend en compte d'autres parametres suppléimentafin de mieux caractériser la

distorsion de I'image compressée par rapport aajenoriginale.

3.4  Amélioration du ZQ

Afin de mieux caractériser la qualité de I'imagemgmessée, différents parametres qui
n'étaient pas pris en compte auparavant ont étésraans la formule du ZQ. L'un de ces
parameétres est le nombre T de motifs qui appargigdasieurs fois dans la courbe, et qui
représentent donc la longueur de la courbe de Zysfgu’a présent, cette information n’était
pas prise en compte car on ne se préoccupait quéldpremiers motifs, toute I'information
sur la partie droite de la courbe était alors perddr, cette information est importante pour
caractériser I'uniformité, et I'on sait que l'ungdeffets de la compression est d’'uniformiser
'image. De méme, on inclura le nombre total L detife differents . En effet, lorsque les
courbes de Zipf sont calculées, seuls les motifsagparaissent plus d'une fois dans I'image
sont représentés sur la courbe. Or, le nombre teaimotifs différents peut étre une
information utile pour I'évaluation de la qualit@ dimage. On prendra aussi en compte la
pente de la droite de régression des courbes deEpeffet, il parait normal de prendre en
compte ce parametre puisqu’il représente I'expodaria loi puissance. Enfin, on prendra en
compte le rapport B des ordonnées a l'origine desxdcourbes. Le nouveau critere de
gualité ZQ est donné par la formule suivante :

M

log1o(Nati)) —logio(N'ai))
ZQl(l,ll):— 1 |—i|:l| |I_T/L

M logio(Nom)) TVL'EQIP_PI)IB (3-4-1)

A l'exception du rapport des ordonnées a l'origiles, valeurs de tous les parameétres de la
formule sont calculés a partir des valeurs norréalisles courbes de Zipf.

Des essais ont été effectués sur les mémes imageprécédemment avec la nouvelle
formule du ZQ. Ici aussi, les résultats obtenus ont été compmarés le PSNR. La figure ci-
dessous montre quelques exemples de résultataustgendes images compressées en JPEG.
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Fig .11 : Exemples de résultats obtenus avec lgeaucritere ZQ

On remarque ici que la variation du PSNR en fomctlo taux de compression est quasiment
linéaire, alors que la variation du ZQrésente une cassure trés nette, le &t@nt proche de 0
pour un facteur de qualité inférieur a un certanilset augmentant fortement ensuite. Or,
I'évaluation visuelle des images montre que lesgesapour lesquelles le Z@ une valeur
proche de 0 ne présentent pas de distorsion vigibteil nu, et que la perte de qualité devient
visible seulement a partir du moment ou le; Agloigne de zéro. Ce résultat s’observe sur
'ensemble des images testées. De ce fait, ongimugjue le Z@ donne une évaluation de la
gualité de la compression qui est conforme a lagpion visuelle humaine.
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Les paramétres qui on l'influence la plus grandelawaleur du Z@ sont principalement la
somme des différences des fréquences des motifs que la valeur normalisée de la
frequence N du dernier motif pris en compte pour le calcul dyZ
La valeur du Z@ obtenue pour une image donnée dépend de l'allila dourbe de Zipf de
'image d’origine, et par conséquent de I'uniforénde I'image. Dans le cas d’'une image tres
uniforme, comme c’est le cas pour les images deéhége, la valeur du ZQeste petite car la
somme des fréquences des M motifs les plus fréguentlimage d’origine est grande, par
conséqguent la somme des différences des fréquelesesotifs entre I'image originale et
'image compressée sera faible. Il en sera de ngbueles images qui comportent des zones
localement uniformes. A l'inverse, si 'image ongiest peu uniforme et ne comporte que peu
de motifs qui apparaissent plusieurs fois dansalgmla valeur du Z{pour un méme taux de
compression sera plus grande, car la difféerence ée$ fréquences des motifs sur I'image
compresseée et sur I'image originale sera plus itapte.
Le fait que la plage de variation du Z®&oit differente d’'une image a l'autre peut poser
probleme lorsque I'on veut comparer des résultateedimage a l'autre. Il est difficile de
déterminer un seuil fixe valable pour toute lesgesm a partir duquel I'image peut étre
considérée comme dégradée. Afin de remédier a aelgme, on peut utiliser une valeur
normalisée du ZQ appelée ZQ’ qui est définie de la maniere suizant

_ZQ
Contrairement au Z{jui peut varier entre 0 etot le ZQ ne varie plus qu’entre 0 et 1, ce qui
facilite la comparaison des résultats d’'une imatjaeudre. La figure 12 montre les courbes de
variation du ZQ’ pour les images de test de larkgurécédente.
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Fig. 12 : Evaluation du ZQ’ sur des images comgresen JPEG

3.5  Utilisation du ZQ avec la compression SPIHT

Maintenant que nous avons vu que le ZQ donne de bésultats avec une compression
JPEG, nous allons voir ce qu'il en est avec d'autypes de compression. Nous avons donc
appligué la formule du ZQ définie au paragrapheduiént sur des images compressées avec
la méthode SPIHT. Le paramétre de réglage de lhadétSPIHT est le taux de compression
(bit-rate) exprimé en bits par pixel. Les essais @@ effectués avec des valeurs du taux de
compression comprises entre 0,1 et 1 bit par pbefigure 13 montre une image compressée
avec SPIHT pour un bit-rate de 0,2 bit par pixel.

‘.

Image originale Image compressée

Fig. 13 : Exemple d’'image compressée avec SPIHT

Les effets de la compression SPIHT sont différeetseux de la compression JPEG. En effet,
alors que JPEG introduit un effet de mosaiquephapression SPIHT introduit un flou sur
limage. Les parametres de réglage des deux mé&hdeleompression étant différents, afin
de comparer les résultats obtenus, le ZQ a étaléada fonction du taux de compression réel
de I'image, défini comme étant le rapport entréaile du fichier image original au format
.TIF et la taille du fichier compresseé. La figuekrhontre le résultat de I'évaluation du ZQ sur
'image de la figure 13 avec les deux méthodes.
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Fig. 14 : Résultat de I'évaluation du ZQ sur unamaémage compressée au format JPEG et
SPIHT selon la compression. En (b) un zoom suotezntourée sur le graphe (a).

On remarque ici que la méthode SPHIT permet datteiun meilleur taux de compression
gue la méthode JPEG et que le ZQ reste tres fadalela méthode SPIHT. C’est pourquoi on
a agrandi la courbe sur la figure du bas afin deumbbserver ce qui se passe pour de faibles
valeurs du ZQ. On observe que le ZQ de la méthdd#it n'évolue pas de maniére
croissante comme c'est le cas quand on considarethode JPEG. De plus, méme si la
valeur du ZQ reste faible pour un fort taux de cospion avec SPIHT, I'image apparait
visuellement nettement dégradée. Le ZQ tel quéte défini précédemment ne donne donc
pas une évaluation correcte de la qualité d'unge@m@mpressée avec SPIHT. C’est pourquoi
il est nécessaire de modifier la formule du ZQ dfnpouvoir I'utiliser de maniere fiable avec
la méthode SPIHT. Afin de déterminer quels sonpkemmetres a modifier, on a effectué une
étude des variations des différents parametres addéoimule du ZQ sur les images
compressées en SPIHT. On a ainsi pu déterminedeue de ces parametres n’évoluent pas
de maniére croissante, a savoir I'aire compriseedas deux courbes et la pente de régression
des courbes de Zipf. En ce qui concerne la sudat® les deux courbes, le probleme vient
en fait de la normalisation. On a en effet divsdréquence des motifs de chacune des deux
courbes par la fréequence d’apparition du motif lespréquent de chaque courbe, ce qui
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correspond a une translation de la courbe dansaphg logarithmique. Or, 'amplitude de la

translation est différente pour chacune des deuxbes. C’est pourquoi on a utilisé une

normalisation différente. On divise la fréquencapgiarition de chacun des motifs dans les
deux courbes, aussi bien celle de I'image origimple celle de 'image compressée, par la
fréquence du motif le plus fréquent dans I'imagiginale. On a également supprimé de la
formule la différence des pentes et le rapportatdennées a l'origine. Le nouveau critere de
qualité ZQs s’exprime par la formule suivante :

i|Nsm “Ngy| T
zQs(1,1') = ﬁ = N E}I_4 (3-5-1)
s(M) L-
. _logy(N', (i) _logy(N, (i) 3.5.2
T N g @) N Tlog,(N, @) (3:52)

La figure 15 montre I'évaluation du ZQs sur l'imadgla figure 12 :

ar —
il l=1 JPG
—l—Iiza SPIHT

0,6

0.5 ,”’r’/’:/’é
a4

0.3
N
a1

a0

e

a0 0 m &

0 10 20 a0 40
Taue de conprEssion "

Fig. 15 : Evaluation du ZQs sur une image compeead@ide des deux méthodes

Sur cette figure, on remarque que le ZQs donne dilenrs résultats que le ZQ pour
I'évaluation d’une image compressée en SPIHT, &t &f valeur du ZQs est croissante avec
'augmentation du taux de compression de I'imagegai traduit bien I'impression visuelle.
En revanche, le ZQs donne des résultats moins fpaumsles images compressées en JPEG.
En effet, la variation du ZQs en fonction du taléexcompression n’est pas monotone dans le
cas d’'une compression JPEG. On peut donc dire’efiiedcité du critére d’évaluation de la
gualité d’'une image dépend de la méthode de cosiprestilisée, et que chaque critere est
mieux adapté a une méthode particuliéere de compresainsi, le critere ZQ, s'il est
particulierement efficace sur des images JPEG,t ®asrevanche pas du tout adapté aux
images SPIHT. En revanche, c’est l'inverse pouZ@s. Cependant, le probleme est moins
grave car la zone dans laquelle le ZQs n’est paissant se situe dans le domaine des faibles
taux de compression ou la distorsion est peu esibl
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3.6  Evaluation de la compression JPEG2000

Nous allons maintenant évaluer la qualité des imagenpressées avec la norme JPEG 2000.
On rappelle que la norme JPEG2000 est une méttoderdpression a base d’ondelettes, elle
permet, pour une méme taille de fichier, d'obteshi's images compressées de meilleure
gualité que le JPEG. La norme JPEG2000 prévoitatkebneux parametres de réglage, mais
tous n’interviennent pas dans la qualité du résditel. Les principaux parametres qui
interviennent dans la qualité de I'image sont lextde compression (bit-rate) exprimé en bits
par pixel, le nombre de niveaux de résolution tieda restitution de I'image (C-layers) et le
nombre de niveaux de décomposition en ondele@idevels). En fait, la qualité de I'image
compressée dépend essentiellement du bit-ratautess paramétres n’ayant qu’une influence
tres réduite en comparaison. La figure ci-dessooistre un exemple d’image compressée en
JPEG2000 pour différentes valeurs du bit-rate.

image non compressee Lena bmp (taille 768 ko) image Lena compressée a 0.5 bpp (taille 16 ko)

image Lena compressée a 0.2 bpp (taille 6.47 ko) image Lena compressee a 0.1 bpp (talle 3.26 ko)

Fig. 16: Image compressée en JPEG2000 avec difé&remleurs du taux de compression
(bit-rate)
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La dégradation des images compressées en JPEGZ16(¢aaluée a I'aide du PSNR et du
critere ZQ1 défini précédemment sur des images oesspes avec différentes valeurs du bit-
rate. La figure ci-dessous montre un résultat deessais sur une image de test.

.‘ Critéres de qualité calculés sur une image JPEG 2000
40 0,07
35 j 0,06

PSNR
N
o

+ 0,03 N |—=#-701
-+ 0,02

s ’/‘___’/b——k/ - T 005
25
—+ 0,04 ——
| 2 PSNR
5 = 0,01
0 M 0

Bit-Rate

Fig. 17: Evaluation du ZQ1 et du PSNR sur une imieG 2000

Sur cette image, la dégradation devient visibler poubit-rate inférieur & 0,4. On remarque
gue I'évolution du ZQ en fonction du bit-rate n’ggts monotone. La formule du ZQ1 n’est
donc pas adaptée a la norme JPEG2000. En fait,étautdvient du fait que certains
parameéetres de la formule du ZQ1 n’évoluent pas @miéne croissante avec le taux de
compression : il s’agit de I'aire comprise entre tkeux courbes et de la différence des pentes
des droites de régression.

On va donc définir un autre critére qui ne prenas en compte les parametres qui posent
probleme. Ce nouveau critére, que I'on appeller@,Z3t défini par la formule :

3" J10guo(Now)~logio(Nyg)|
logro(Nogw)

Dans cette formule, §y) représente la frequence du motif de rang i, Mdmiore de motifs

pris en compte, ici égal a 40 et B le rapport delmanées a l'origine des courbes de Zipf de

image originale et de limage modifiée. La figurag-dessous montre le résultat de

I’évaluation du nouveau critere sur I'image deitpfe 17

ZQe=B

(3-6-1)

1‘ Criteres de qualité calculés sur une image JPEG 2000

40 0,07

35 1 + 0,06
30 //=
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Fig. 18 : Comparaison du ZQ et du ZQ2 sur une indrieG200

- 114 -



Le résultat obtenu avec ce nouveau critére estndage conforme a la perception humaine.
En effet, on observe une forte élévation du ZQ2urpm bit-rate inférieur a 0,3, ce qui
correspond au moment ou la compression devierilgisCependant, pour les valeurs élevées
du bit-rate, la variation du ZQ n’est pas monotone.

En réalité, les problemes rencontrés avec lesresiteasés sur la loi de Zipf viennent du fait
gue la compression JPEG2000 rend les texturesirdagé plus uniformes. Or, les faibles
variations de niveaux de gris introduites par cettgformisation, si elles ne sont pas
perceptibles a I'oeil nu, sont en revanche déteqiée le codage des rangs généraux.

Pour remédier a ce probléme, on va utiliser le ged#es rangs généraux avec seuil, ce qui
permet de limiter l'influence des faibles variasode niveaux de gris. La figure ci-dessous
montre un exemple de I'application du codage dagsajénéraux avec un seuil de 10 sur
'image de la figure 18.

Evaluation du ZQ2 avec différents codages
40 30
35 /‘ 1 o5
= 30 - x
3 120 3
o 25 @
S c | —e—Rangs généraux
o 20 15 Q S
o) r’*’/ o | —® Codage a seulil
T 15 o)
3 +10 2
S 10- &
5 | +5
0 0
0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 0,1
Bit-Rate

Fig. 19 : Evaluation du ZQ2 avec le codage dessgégéraux avec et sans seulil

Les résultats obtenus avec le codage a seuil seat @eu différents de ceux obtenus avec les
rangs généraux sans seuil, les deux courbes agardliure assez proche. L’augmentation de
la variation du ZQ2 quand l'image est tres dégraglsteplus importante avec le codage a
seuil, donc on peut dire que les résultats sonamage en conformité avec I'impression
humaine. Le codage a seuil présente en outre fagand’étre plus rapide a calculer.
Cependant, les résultats obtenus avec le ZQ2 simbges compressées avec JPEG2000 sont
relativement moins bons que ceux obtenus avec lest@les images JPEG.
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3.7 Conclusion

La loi de Zipf peut étre utilisée afin d’évaluer daalité d’'une image compresseée. Il est en
effet possible, sur une courbe de Zipf codée agsadngs généraux, de mettre en évidence
les modifications de la structure de I'image intribels par la compression. On peut alors
définir un critére bivarié qui permet d’évaluerdstorsion entre I'image originale et I'image
compressée a partir des caractéristiques des cwbdeZipf. La mesure de la distance
euclidienne peut étre utilisée mais ne donne pgsucs des résultats satisfaisants. On a donc
défini un critere de qualité ZQ qui prend en conyitesieurs caractéristiques des courbes de
Zipf. Ce critéere permet d'obtenir une évaluationlaeualité de la compression des images
JPEG qui soit conforme a la perception visuelle &imm et qui donne de meilleurs résultats
qgue le PSNR. Une normalisation de ce critére pedaeomparer plus facilement les résultats
obtenus d'une image a lautre. En revanche, le ménitére appliqué a des images
compressées avec SPIHT donne des résultats nettemoéms satisfaisants, tout comme le
critére ZQs optimisé pour les images SPIHT donnendims bons résultats si on I'applique a
une image JPEG. Dans le cas des images JPEG2@80gncore un autre critére qui donne
les meilleurs résultats, en utilisant un codageul.sLes criteres d’évaluation de la qualité
d’'une image basés sur la qualité de la compresmosont donc pas universels, et un critere
efficace sur un type particulier de compressiotersera plus sur un autre. Il faut donc définir
le critere de qualité, en choisissant les careatigues de la courbe de Zipf que I'on va
évaluer, en fonction du type de compression que #pplique a I'image. Pour cela, on est
généralement amené a procéder de maniére empifgle étant, il est possible d’obtenir de
bons résultats avec ce critére, et notamment derrdigter le seuil a partir duquel la
compression devient visible pour I'ceil humainpralméme que ce critére n’est pas du tout
basé sur un modeéle de la vision humaine.
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4 Optimisation de la compression

4.1  Principe de l'optimisation multicritéres

La compression d'images a pour objectif de rédiginglus possible la taille du fichier image
tout en préservant une qualité d’image suffisamtgr mue la dégradation de I'image ne soit
pas trop visible. L'optimisation de la compressimmsiste donc a déterminer de maniéere
automatique les meilleures valeurs des paramew&esothpression, c’est a dire celles qui
permettent d’obtenir le fichier le plus petit pddsitout en préservant une bonne qualité de
'image. Il s’agit donc d’'un probleme d’optimisatiomulticriteres : on cherche en effet a
minimiser en méme temps deux critéres qui sontiléetdu fichier et la dégradation de
'image. Ces deux critéres étant contradictoiregjéctif est alors de trouver une solution qui
assure le meilleur compromis entre les deux.

La figure ci-dessous montre le principe de I'opsation multicritéres. Les deux fonctions
objectifs a minimiser fet F, sont représentés par I'abscisse et I'ordonnéerdphg, et la
courbe représente I'ensemble des solutions possitile probleme en fonction d’'un ou
plusieurs parameétres. La recherche d’'une solafmimale revient alors a rechercher le point
de la courbe pour lequel la distance a I'origirsod minimale.

=1
A

> F,
0

Fig. 20 : Représentation des solutions d’'un probléfoptimisation multicritéres

Dans notre cas, les deux fonctions a minimiser $onaille de I'image compressée et la
dégradation de l'image, mesurée par un critere nigoe de qualité. Les parametres a
optimiser sont les parameétres de l'algorithme dempession utilisé. Dans le cas de la
compression JPEG2000, il s'agit essentiellemenbittate, les autres parameétres ayant une
influence négligeable sur le résultat.

Il est généralement difficile de calculer de mamiéxacte la solution optimale, c’est pourquoi
on utilise des méthodes heuristiques comme legitdges génétiques, la méthode taboue ou
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le recuit simulé. Ces méthodes ne garantissendg@auver a coup sdr la solution optimale,
mais elles permettent d’obtenir une solution denlgoqualité dans un temps raisonnable.
Dans notre cas, nous avons choisi d'utiliser lahod¢ taboue. En effet, les résultats de la
compression d’'images dépendent essentiellement sBuh parametre, a savoir le bit-rate.
L'utilisation d’'un algorithme génétique serait aloassez mal adapté a ce probleme. La
meéthode taboue a été expérimentée sur des imag€x20B0 avec deux criteres de qualité :
le ZQ2 et le critere statistigue de Wang [Wan-Q&#f]ni au paragraphe 2.4.

4.2 La méthode taboue

La méthode taboue est une méthode d’optimisatiompeunet d’éviter les minima locaux de
la fonction objectif. Le principe de la recherchabdue consiste a garder la trace du
cheminement passé en mémoire et de s’y référer métiorer la recherche. La méthode
consiste a se déplacer d’'une solution vers unee gudr observation du voisinage de la
solution de départ et a définir des transformatiaf®ues que I'on garde en mémoire. Une
transformation taboue est une transformation qae ’interdit d’appliquer a la solution

courante.

A partir de n'importe quelle configuration, la métle taboue génere une séquence de
configurations qui doit atteindre la configuratioptimale. A chaque itération, le mécanisme
qui permet de passer d'une configuration) (X la configuration suivante {x) consiste a
construire la liste des voisins dg &’est a dire un ensemble de configurations darpéatres
qui sont proches dg, yuis a évaluer la fonction objectif f pour chacws doisins de la liste.
La configuration choisie %; est celle qui a la valeur minimale de f parmi ésutes
configurations de la liste. Cette configuration &steptée méme si f(x) >f(x,), cela permet

a la méthode taboue d’éviter les minima locaux. de f

Pour éviter d’évaluer plusieurs fois les mémes tawig, on construit une liste taboue qui
contient les changements de configuration déjectefés et que I'on s'interdit de faire. Cette
liste, qui donne son nom a la méthode, contienthemgements inverses,{x - xn) des 7
derniers changements,(% Xn+1). La recherche d'une nouvelle configuration esitneinte
aux voisins de xqui peuvent étre atteints sans utiliser les chaneges de la liste taboue.

Le processus peut étre arrété au bout d'un nonivbéedfitérations sans amélioration de la
solution.

Dans notre cas, la fonction objectif f sera défae :

f=/(taille)>+(ZQ2)> (4-2-1)

ou taille représente la taille du fichier image JPEG200Qimége en kilo-octets et ZQ2 est
calculé en utilisant la formule (3-7-1) sur desrb&s obtenues a I'aide du codage des rangs
généraux avec un seuil de 10. On arrétera le pgasesi bout de 100 itérations.
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4.3 Résultats de I'optimisation

La méthode taboue a été essayée sur différentgesbe test. Deux criteres d’évaluation de
la qualité de la compression ont été essayes, [ &Qe critére statistigue de Wang. On
rappelle la formule du critere de Wang :

— O o 28D  ,20:00 -3-
0:0b (3)2+(b)2 0&+0% (4-3-1)

Ou aet b sont les moyennes des niveaux de gris des dewesrmget o, les écarts type et
Oap la covariance des deux images.

La figure suivante montre le résultat optimal tréyvar la méthode taboue avec les deux
critéres sur une image de 256x256 pixels.

5 v [ K

Image originale Résultat optimal avec le Résultat optimal avec le
Format BMP, 65Ko critere de Wang, 10Ko ZQ2, 7Ko

Fig. 21 : Exemple de résultat obtenu avec la méttabloue sur une image de test

Sur cet exemple, le résultat optimal a été obtesur pn bit-rate de 0,85 avec le critére de
Wang et un bit-rate de 0,70 avec le ZQ2. La digtardes images compressées est peu visible
a I'ceil nu dans les deux cas. La taille du ficliant plus faible dans le cas du ZQ2 pour un
résultat visuel comparable, on peut dire que le 2&2un meilleur critére que le critére de
Wang pour l'optimisation de la compression. Cepeahdéa solution trouvée n’est pas
optimale, car sur cette image on peut compressguja un bit-rate de 0,3 avant d’obtenir
une dégradation visible.

En revanche, sur des images plus grandes comneedeella figure ci-dessous, les résultats
obtenus se rapprochent de la solution optimale c8iie image de taille 512x512, le meilleur
résultat trouvé par la méthode taboue a été olgenu un bit-rate de 0,54 avec le critére de
Wang et un bit-rate de 0,37 avec le ZQ2. On sercgye davantage du résultat optimal qui
est de 0,3 pour cette image.
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Image originale Résultat optimal avec le Résultat optimal avec le
Format BMP, 768Ko critere de Wang , 19Ko ZQ2, 12Ko

Fig. 22: Résultats obtenus avec la méthode tabhaueng image de taille 512x512

Sur 'ensemble des images testées, le ZQ2 utitisgnee critere d’évaluation pour la méthode
taboue a permis d’obtenir des images plus compeess®nc des fichiers images plus petits,
pour une qualité visuelle comparable. Le ZQ2 esicdm meilleur critére d’évaluation de la
compression que le critere de Wang. La méthodeutaltlonne toujours une image moins
compressée que celle pour laquelle la compressuiemt visible, donc I'image obtenue est
de bonne qualité. Les résultats dépendent della the I'image, la solution donnée par la
meéthode taboue se rapproche de la solution optienafer et mesure que la taille de I'image
augmente, ce qui veut dire que I'on perd moinsldeepsur les gros fichiers images que sur
les petits. La taille minimale de I'image pour daeésultat obtenu par le tabou se rapproche
de l'optimal est de I'ordre de 200000 pixels.

Conclusion

La compression d'images avec pertes introduit @ggatlation de I'image que I'on est amené
a vouloir quantifier. Pour cela, de nombreux cegtrés divers ont été proposeés. Il est
possible d'utiliser la loi de Zipf pour définir desiteres bivariés de mesure de la dégradation
de I'image, c’est a dire qui permettent de mespagrune valeur numérique la perte de qualité
de I'image compressée par rapport a I'image orlgin@es criteres basés sur la loi de Zipf
permettent de donner une information plus confaéinfee perception humaine que des criteres
plus classiqgues comme le PSNR. En particuliepéisnettent de détecter facilement le taux
de compression maximal a partir duquel la compoessevient facilement perceptible a I'ceil,
et cela bien qu'ils soient basés sur un modeldetont différent de celui de la vision
humaine. Cependant, il n’existe pas de critereusigui donne des résultats satisfaisants quel
que soit le type de compression d’image utiliséismpéusieurs critéres adaptés chacun a un
standard particulier de compression. Ces critems/gnt étre utilisés pour I'optimisation
automatique de la compression d’'image, en tanfapaion objectif d’'une méthode taboue.
Nous allons maintenant, dans le chapitre suivaaitet une autre application des modeles de
lois puissance, a savoir la détection d’objetseet@hes d’intéreét dans les images.
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Chapitre 4 : Détection d’objets et de zones d’inter  ét

Introduction

Nous allons maintenant utiliser la loi de Zipf paure autre application, a savoir la détection
d’'objets ou de zones d’intérét dans une image. Mwoss vu au chapitre 2 que la répartition
des fréquences d’apparition des motifs de I'imagedélisée par les lois de Zipf ou de Zipf
inverse est différente selon le contenu structieetelle-ci. Ceci devrait permettre de détecter
une zone particuliere de I'image qui se distingaegon caractére naturel ou artificiel ou par
une quantité de détails différente de celle dei€eg-plan. Nous allons donc définir et utiliser
des méthodes de détection d’objets dans les imggeautilisent les modéles de lois
puissances. Apres avoir défini la notion de zonetéfét et présenté différentes méthodes de
détection de zones d’intérét existant dans ladittée, nous allons d’abord traiter ce probleme
au travers d’un cas particulier, celui de la dévectl’'un objet artificiel dans un milieu naturel.
Pour cela, nous allons proposer une méthode basda ki de Zipf qui doit permettre de
détecter la présence et estimer la position ddimsage d’'un objet artificiel. Ensuite, nous
généraliserons cette approche a la détection derla d’intérét d’'une image quelconque, et
nous définirons différentes méthodes de détectonames d’'intérét basées sur lois puissance,
gue nous comparerons entre elles et avec des nestpags classiques.

1 Etat de I'art

Nous allons ici présenter différentes méthodespauivent étre utilisées pour détecter des
régions d’intérét dans une image. La détection matizée de régions d’intérét dans les
images est un probleme difficile qui a fait 'objg¢ nombreuses études, et conduisant a
diverses méthodes. Avant de les présenter, noassatl’abord définir la notion de région
d’intérét.

1.1  Notion de région d’intérét

D’une maniére générale, une région d’intérét est wégion de l'image qui intéresse
particulierement le regard de I'observateur. Laarote région d'intérét se définit donc, au
moins en partie, par rapport a un référent humagomporte donc une part subjective.

Pour quil y ait région d’intérét, il faut que I'osoit capable de distinguer umégion
particuliere de I'imagequi attire plus notre attention, nous paraisse pité&ressante que le
reste de I'image. Pour cela il faut que cette négioit visuellement distincte (du moins aux
yeux d’'un observateur humain) du reste de I'im&gpendant, la réciproque n’est pas vraie,
toute région visuellement distincte du reste dend@jle n’est pas nécessairement région
d’intérét.

On désigne souvent par « fond » ou « arriere-plenreste de I'image n’appartenant pas a la
zone d’intérét. Cependant, dans la réalité cettee zte moindre intérét n’est pas forcément
située entierement en arriere de ce qui est géiadizone d’intérét, mais il est exact que dans
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la plupart des images, les parties de I'image ssmEant ce qui est le plus éloigné du point
d’observation appartiennent a cette catégorie.

Une zone d’intérét ne peut pas englober toute fedans le cas d’une image ou il n'est
pas possible de déterminer une zone particuliéne laquelle se porte lintérét de
'observateur, il n'y a alors pas de zone d'inteéi& qui ne veut cependant pas dire, par
ailleurs, que l'image elle-méme n’est pas intémetesaA l'inverse, une zone d'intérét, pour
étre significative, doit représenter une part saffiment importante de I'image, elle ne peut
pas, par exemple, étre réduite a un simple point.

La notion de zone d'intérét étant une notion subjec pour une méme image plusieurs
personnes pourront définir, en fonction de leursiwsiité particuliere ou de leurs centres
d’intérét, des régions d'intérét différentes, cometest le cas pour les images de la figure 1.
Ainsi, pour une image représentant un animal, resapersonnes choisiront comme région
d’intérét I'animal tout entier, et d’autres seulemta téte de celui-ci. Il en est de méme pour
'image représentant une voiture devant une maisenaines personnes choisiront la voiture,
d’autres la maison, et d’autres encore les deux.

Fig.1: Images ou la zone d’'intérét choisie ededénte selon les observateurs

Souvent, la région d’intérét est constitué d’'unedli@cilement identifiable et reconnaissable
par un étre humain. Le sujet humain se sert alersed connaissances pour identifier I'objet.
Le probleme est qu'une machine ne dispose pasalemissances et des référents culturels
lui permettant d’identifier de cette maniére la ediintérét. Certes, il est possible d'utiliser
des outils qui comportent une phase d’apprentisdatgeque les réseaux de neurones, pour
simuler le comportement de I'étre humain face aiomege. Mais ces outils sont limités, ils
ne peuvent étre utilisés que sur un nombre relagve réduit de modeéles et ne sont
utilisables que si I'on a une connaissance a pdoriype d’'image ou d’objet a détecter. Il ne
permettent pas de détecter n'importe quel objetzonme d’intérét dans n’importe quelle
image.

C’est pourquoi nous allons plutdét nous intéressdes méthodes perceptuelles ne reposant
pas sur la reconnaissance d’un objet, elles seentanit de rechercher une zone de I'image
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qui soitsaillante c’est a dire qui se distingue du reste de celfccertaines caractéristiques
visuelles de bas niveau. Différentes caractérissqueuvent étre utiles pour tenter d’identifier
une région d’intérét, comme la couleur, le congaks contours d’'un objet, les formes, les
textures, la netteté ou méme la position d'un otgets I'image.

Les méthodes utilisées pour la détection de réegdionérét sont diverses. Certaines sont
directement inspirées du fonctionnement du systéiswel humain de bas niveau, alors que
d’autres n’ont pas de fondement biologique et simplement basées sur une analyse de la
structure de l'image. Nous indiquerons d’abord quet études essayant de simuler le
systeme visuel humain. Aprés avoir rappelé legdfits éléments du systéme visuel humain
et leur réle ainsi que les facteurs auxquels naumsnges particulierement sensibles nous
présenterons différentes méthodes de détection édgons d’intérét basées sur une
modélisation de ces facteurs d’attention visuelous présenterons ensuite diverses
méthodes basées sur l'analyse de différentes éasditjues structurelles de l'image au
moyen d’outils divers tels que les transformatidessymétrie, I'entropie, la transformée en
ondelettes, les orientations locales dominantesngore la dimension fractale

1.2  Le systeme visuel humain

Un certain nombre de méthodes de détection de zdhet®rét sont fondées sur une
modélisation du fonctionnement du systeme visuehbdio. Le processus de fonctionnement
de la vision humaine, ainsi que les structureshrétés qui sont affectées a cet usage, se
répartissent entre vision de haut et de bas niveauvision de bas niveau s’attache
essentiellement a lperceptionde I'environnement visuel alors que la vision @eithniveau
s’intéresse plut6t dinterprétation de ce qui a été percu. Sachant que notre prolifuneat
s'intéresse principalement a tktectionde zones d’intérét et non a leur identificatica, |
vision de haut niveau intervient certainement peuAvant d’aborder ces méthodes, Il
convient de présenter succinctement le fonctionméihe systéme visuel humain.

La vision de bas niveau met en ceuvre differentaéés qui sont I'ceil, le nerf optique, le
corps genouillé latéral et le cortex visuel prireajui est situé a I'arriere du cerveau. Pour une
description plus détaillée du systéme visuel humamse réferera a des ouvrages comme
ceux de Marr [Mar-82], Imbert [Imb-83], ou Hubél|b-88].

L'image se forme sur la rétine qui est une membitapéssant le fond de I'ceil et qui est
composée de plusieurs couches de cellules photbkenslesbatonnetset lescénes Les
batonnets sont responsables de la visootopique c’'est a dire de nuit, ils ne sont pas
sensibles aux couleurs et permettent surtout deepeir le mouvement. Les cones sont de
trois types, ils sont sensibles respectivemenibage, au vert et au bleu. lls permettent ainsi
la vision des couleurs. Les cones nécessitentfpogtionner une intensité lumineuse élevée,
c’est pourquoi ils ne sont efficaces que pour fovi en plein jour (visiophotopique. Les
cones se concentrent dans la région centrale diitee, laFovea centralisqui constitue la
zone d’acuité visuelle maximale. Les batonnets, sixépartissent plutét dans la périphérie
de la rétine et participent a la vision périphéeiq

Les informations issues de la rétine sont enswteminées par leerf optiquejusqu’au
corps genouillé latéralLes deux nerfs optiques se croisent au niveachiisma optique,
linflux visuel issu de l'oeil gauche étant analypér I'hémisphéere droit du cerveau et
réciproquement. Le corps genouillé latéral estamgtjon nerveux dont le role est avant tout
d’amplifier le signal issu du nerf optique, il joessentiellement un réle de transmission du
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signal plutdt que de traitement de l'informationprAs avoir traversé le corps genouillé
latéral, le signal visuel atteih¢ cortex visuel primairgui est le siege du traitement de bas
niveau de I'information visuelle.

Le cortex visuel primaire est composé de plusieorgches de neurones qui sont spécialisés
dans différents traitements. Certains de ces nesarservent dans la détection de contours, ils
sont regroupés par « colonnes d'orientation » aunit sspécialisées dans la détection de
contour suivant une direction privilégiée. D’autids ces neurones sont spécialisés dans la
détection du contraste. Ces neurones fonctionngmargt le principe du contrastenter-
surround c’est a dire gu'ils sont sensibles aux difféerenckes caractéristiques visuelles
comme la luminosité ou la couleur entre le centreltamp visuel et la périphérie de celui-ci.
Le cortex visuel primaire est également chargéadasion stéréoscopique en reconstituant la
troisieme dimension a partir des images issuesieigs yeux.

Il a été montré, notamment par Hubel [Hub-88] e heurones du cortex visuel primaire
peuvent étre modélisés par des filtres de Gaboffigieie 2 montre le schéma du systeme
visuel humain.

CORTEX VISUEL PRIMAIRE (V1)

Fig . 2 : Le systeme visuel humain (source : [ZERX}9

De nombreuses caractéristiques visuelles de laesggluencent I'attention du spectateur.
Différentes études, comme celles de Finlay [Fin-8@] de Yarbus [Yar-67] ont permis de
déterminer ces facteurs, notamment a partir desredions des mouvements des yeux d’'une
personne qui regarde une scene. Parmi ces fadeudistingue des facteurs de bas niveau et
de haut niveau. Les facteurs de haut niveau lesiplportants sont les suivants :

- Le contraste. L'ceil humain est fortement attiag pn contraste éleve.

-124 -



- La taille. Les régions de grande taille sont @tigactives, lorsque celles-ci ne dépassent pas
une certaine limite.

- La forme : les régions longues et fines seraikggpres certains auteurs comme Osberger et
Maeder [Osb-98b] plus attractives que les régidas grrondies. Cependant, d’autres études
comme celles de Luo et Singhal [Luo-01] affirmemt tontraire. Le contexte joue
probablement un rble important en ce qui conceatidctivité des formes.

- La couleur : certaines couleurs, telles que legeo attirent fortement I'attention visuelle.
L’attention visuelle est également influencée e dbjets dont la couleur est différente de
celle du fond.

- Le mouvement: La vision périphérique humainentétaptimisée pour détecter les
mouvements, le mouvement est I'un des facteursatfirent le plus I'attention visuelle.
Cependant, le mouvement ne constitue pas un cripg@minent pour caractériser une région
d’intérét dans une image fixe.

Les facteurs de haut niveau comprennent notamment :

- La position dans I'image : le regard du spectatai dirige le plus souvent vers le
centre de I'image.

- Le premier plan qui est plus attractif que I'are-plan.

- La présence de personnes dans la scene. L'atterifuelle humaine est attirée par les
personnes, et en particulier par les visages ltesed.

- Le contexte. Le mouvement du regard du spectapeut étre considérablement
différent selon ses objectifs lorsqu’il observenidge.

Il n’est pas toujours facile de déterminer parnistaes facteurs lesquels sont plus importants
que les autres, cela dépend des images. C’estypmulr@st utile de prendre plusieurs facteurs
en considération pour modéliser I'attention viselelles facteurs de haut niveau sont trés
utiles pour déterminer une région d’intérét, misont difficilement utilisables si le contenu
de la scéne ou le contexte de visualisation n’astgonnu a priori. C’est pourquoi, dans le
cadre de cette étude, on se limitera essentiellemmenméthodes d’analyse faisant appel aux
facteurs de bas niveau.

1.3  Mesures de saillance basées sur les caractéristiques visualkebas niveau

Le principe général de ces méthodes est d'utilisgrinformations de bas niveau définies
précédemment afin de déterminer les régions perelpient saillantes dans I'image en
calculant des mesures gaillance absoluet/ou desaillance relativeLa saillance absolue ou
saillance propre est ce qui détermine combien @g®n est remarquable a conserver. Elle se
définit & partir de parameétres propres a la régammme la couleur et la taille de celle-ci, sans
tenir compte des propriétés des régions voisinesalllance relative détermine comment une
région se distingue des régions voisines, ellegesint a elle définie par des paramétres
comme le contraste ou la différence de taille entre région et les régions voisines. Le
systeme visuel humain utilise beaucoup la saillaetaive, en particulier la différence entre
les comportements du centre et de I'entourage dmphvisuel, ou contrastenter-surround
Les cellules nerveuses du systeme visuel sontsglusibles dans une petite région centrale de
'espace visuel, alors que les stimuli présentésusie région antagoniste plus large qui
entoure la région centrale inhibent la réponseorale. Une telle architecture qui est sensible
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aux discontinuités locales spatiales est particeiigent bien adaptée pour détecter les régions
saillantes dans I'image.

D’une maniere générale, les méthodes basées swdalisation de la vision humaine de bas
niveau cherchent a dresser dagtes de saillancepour chacune des régions de I'image

La méthode proposée par Osberger et Maeder [Osip@8het de déterminer les zones
d’intérét dans une image par la construction deesate saillance. Cette méthode consiste a
segmenter l'image en régions, a calculer différdatteurs d’attention pour chacune des
régions et a combiner ces différents facteurs déinconstruire une carte d’importance qui
permet de déterminer quelles régions sont lesipipsrtantes du point de vue de I'attention
visuelle. La méthode de segmentation est une métramlirsive de séparation et de fusion qui
utilise la variance locale des nivaux de gris. eailsde variance est de 250 et les régions de
moins de 16 pixels sont fusionnées avec les régioisnes les plus similaires. Ensuite, on
calcule 5 facteurs d’'attention visuelle pour chagggion, a savoir le contraste, la taille de la
région, la forme de celle-ci, sa position par rappo centre de I'image et son appartenance
au fond. Le contraste est défini comme la difféecantre la moyenne des niveaux de gris de
la région et la moyenne des niveaux de gris deengég/oisines. La taille de la région, est
pondérée afin d’éviter d’accorder une importanceessgive aux plus grandes régions qui
constituent souvent le fond de I'image. Pour larferde la région, un indice de forme est
calculé de maniere a accorder une importance plasdg aux régions longues et fines.
L’appartenance de la région au fond est calcutédé&erminant la proportion de la bordure
de l'image qui est contenue dans chaque région.

D’autres parametres pourraient également étresésilpour caractériser I'attention visuelle.
Ces 5 facteurs sont normalisés dans l'intervall&][@n peut supposer que les 5 facteurs ont
une importance égale, ou bien afin d’assigner moitance plus grande aux régions qui ont
des valeurs plus importantes pour ces facteurs, talcule la somme quadratique des
différents facteurs afin d’obtenir I'importance widle de chaque région. On normalise de
nouveau l'importance visuelle de chaque région #ribaant la valeur 1 a la région
d’'importance visuelle la plus élevée, et on coristeucarte d’attention visuelle de lI'image.
Cette méthode permet d’'identifier les régions Visugent les plus importantes de I'image sur
des images simples ou complexes.

La méthode proposée par Privitera et Stark [Prigg8net de reconstituer des séquences de
régions d’'intérét qui modélisent les fixations ®gsives de I'ceil humain sur les différents
points d’intérét d’'une scéne au cours de I'obs@mmate celle-ci. Différentes mesures de
saillance sont utilisées pour identifier les diéiétes régions d’'intérét de I'image, notamment
une transformation de symétrie, le contraste denbitson, le contrasteenter-surroundles
orientations des contours, I'entropie et la dengiéécontours. Des séquences de régions
d’intérets sont déterminées a partir des maximauwae ces différentes caractéristiques. A
partir de ces séquences, des matrices de Markov mwstruites pour modéliser les
transitions des mouvements oculaires entre leérdiftes régions d’intérét d’'une image.

Une méthode basée sur une segmentation de I'intagég@ns de couleur et une mesure de
saillance basée sur la couleur a été proposéeyeaiadMahmood [Sye-97]. Contrairement a

la méthode précédente qui utilise 'image en nixede gris, cette méthode nécessite une
image en couleur. L'espace couleur utilisé ici lestpace HSV. Cet espace couleur a été
choisi car la teinte, la saturation et la luminasoat les attributs significatifs au niveau

perceptuel. On utilise une table prédéfinie de @&@gories de couleurs selon les valeurs de
H, S et V. La segmentation de I'image en régiansalileurs consiste a affecter chaque pixel
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de limage a une catégorie de couleur et a regrogmesemble les pixels selon les
composantes connexes afin de former des régionsanti affectées a une catégorie de
couleur. L'image est divisée en blocs de taille,§@ur chaque bloc on liste les catégories de
couleurs qui s’y trouvent et on regroupe les bleasins contenant la méme couleur pour
former des sous-ensembles connexes, un méme bldc gppartenir a plusieurs sous-
ensembles. On utilise ensuite un algorithme d'étigge afin de regrouper les différents sous-
ensembles qui se recouvrent et de définir les négile couleurs selon la catégorie de couleur
dominante.

Afin de caractériser les différentes régions déesxt on définit des mesures de saillance
propre et de saillance relative qui sont combirggEsairement en utilisant une pondération
heuristique afin de déterminer la saillance globBle ce qui concerne la couleur, on utilise
uniquement ici la saturation et la luminance. Lilet@st définie comme le rapport entre I'aire
de la région et I'aire de I'image.

La saillance couleur d’'une région est définie commsomme de 5 paramétres. Les deux
premiers paramétres sont la saturation et la lumeia Le troisiéme parametre est la taille de
la région pondérée par une fonction de pondérafiovarie suivant la taille de la région afin
de réduire I'importance des régions trop grandeau petites. Les régions sont réparties en
5 catégories suivant leur aire, pour chacune deatggories on utilise une formule différente
pour calculer une fonction de pondération. Le desate parametre est le contraste couleur
qui est défini comme la distance entre les coule@&sdeux régions dans I'espace RGB
normalisé, a laquelle on ajoute une constante aeldation si les régions ont des teintes
différentes dans I'espace HSV. Le dernier paramegtealculé a partir du contraste de taille,
c’est a dire du rapport entre I'aire d'une régiorcele de la région voisine. Ce contraste est
mesuré par rapport a la « meilleure » région veistui est définie comme la région de rang
le plus élevé dans le classement selon la tailles gelon le contraste. Afin de favoriser les
régions de taille sensiblement égale a celle deveisine, le contraste de taille est pondéré
par une fonction exponentielfé&(R))=e**", ou t(R) représente le contraste de taille de la
région.

La saillance d’'une région de texture peut étre dédiu contraste relatif entre les régions
claires et sombres de cette texture. On peut défigir une mesure de saillance de texture
qui extrait les zones relativement claires et s@sht'une texture et analyse leurs attributs
saillants tels que le nombre, l'aire, la formeaetlistribution des trous dans une région claire.
Cependant, toutes les textures naturelles ne peétrenmodélisées de cette maniere de fagon
satisfaisante.

Un estimateur de I'attention visuelle basé surdissimilarités de voisinage dans une image a
été proposé par Stentiford [Ste-01]. Cet estimatmirdestiné & déterminer les points de
image qui attirent l'attention visuelle. L'apphtion envisagée est de concevoir un systeme
de compression a taux de compression variableribeipe de cette méthode est de mesurer
les différences des composantes couleurs entrpadets choisis aléatoirement dans I'image.
On cherche a mettre en correspondance différerimnages de l'image. Les voisinages
correspondent si les difféerences entre les compesarouleurs R,G,B des pixels de ce
voisinages sont inférieures a un certain seuil. keses qui attirent I'attention visuelle,
autrement dit les zones d'intérét, sont les grouges pixels qui ont le moins de
correspondants dans I'image. Cela signifie queibesls qui possédent des couleurs nouvelles
qui n'apparaissent pas ailleurs dans I'image sesmsiociés a une estimation d’attention
visuelle élevée. Cela veut dire aussi que les coatqui séparent des régions de couleurs
différentes recevront des scores d’attention visudeves. L'estimateur de Stentiford fournit,
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a partir d'une image, une matrice de scores d'attevisuelle. Un seuillage est effectué afin
de conserver comme zones dintérét les pixels al@mtscores les plus élevés. De cette
maniére, les configurations de pixels qui représgndes structures communes dans I'image
sont éliminées. Pour de réduire le temps de caloual, peut utiliser une approche
multirésolution afin d’éliminer les grandes zonesfarmes. Les cartes d’attention visuelle
générées par cette méthode sont ensuite utilisaesup algorithme de compression a
résolution variable dérivé du JPEG afin de commrediféremment le contenu de I'image
selon son degré d’attention visuelle.

1.4 Modéeles d’attention visuelle multi-échelle pour I'analyse de scés

Le modéele d’attention visuelle proposé par Ittakt[Itt-98] utilise une approche ascendante
basée sur une analyse multi-échelle de caractgréestide bas niveau afin de construire une
carte de saillance de I'image. Le modele simuléofetionnement des centres nerveux qui
sont responsables de la vision de bas niveau @&tez humain.

A partir de I'image initiale, on construit 9 imagesiuites en les rééchantillonnant a I'aide de
la méthode des pyramides gaussiennes dyadiquesju€laaractéristique est calculée en
utilisant le modéleenter-surroundccomme dans le systeme nerveux humain. Ce modele es
ici représenté par une différence d’échelle. Orin@éfin opérateur de différence d’échelle
noté® qui est une interpolation a I'échelle la plus fetesoustraction point a point.

Cet opérateur de différence d’échelle est utilisérpéaliser des cartes d’attention visuelle a
partir de caractéristiques d’intensité, de coubgul’orientation. La caractéristique d’intensité
consiste en une mesure de contraste entre deukedctdférentes. Les caractéristiques de
couleurs simulent la perception des couleurs pacoktex visuel humain, dans le cortex
primaire, des neurones sont activés par une co(pamrexemple le rouge) dans le centre de
leur champ de vision et inhibés par une autre coymmme le vert), et c’est l'inverse sur le
pourtour du champ de vision. Ce phénoméne est ailétisé par des cartes de double
opposition de couleurs calculées a partir de 4 warauleurs R,G,B,Y définis a partir des
trois composantes couleurs (r,g,b) de I'espace RE&By-(g+b)/2 pour le bleu, G=g-(r+b)/2
pour le vert, B=b-(r+g)/2 pour le bleu et Y=(r+gjf2g|/2-b pour le jaune. On crée 4
pyramides gaussiennes a partir de ces 4 canaurwsulLes cartes d’opposition couleur
bleu/jaune et vert/rouge sont calculées a diff@®ethelles. On calcule également des cartes
d’orientation en utilisant des pyramides de Gabdalifférentes orientations. Les filtres de
Gabor simulent les neurones sensibles a l'oriertadu cortex visuel. On calcule au total 42
cartes de caractéristiques : 6 pour I'intensitépd@r la couleur et 24 pour 'orientation.

Des cartes de remarquabilité sont construites #&r jubr ces cartes de caractéristiques, les
caractéristiques sont normalisées a l'aide d’'urratpér de normalisationf.) qui permet de
favoriser les cartes dont la valeur de la caratigtie présente un petit nombre de pics. Cet
opérateursimule le fonctionnement des mécanismes d’inluibitiu cortex latéral. Les cartes

de caractéristiques sont combinées en trois cdetesmarquabilité] pour I'intensité,C pour

la couleur etO pour I'orientation qui sont obtenues en utilisantapérateur d’addition inter-
échelle. Pour finir, on calcule la carte de sad@rpar sommation des trois cartes de
remarquabilité.

Le maximum de la carte de saillance définit le péenplus saillant de I'image, c’est a dire
celui qui attire le plus I'attention. La zone d&nét est définie comme un cercle dont le rayon
est égal a 1/6 de la plus petite dimension de genfargeur ou hauteur) centré au point
d’attention maximale. On peut définir plusieurs esrd’intérét successives en prenant les
valeurs maximales de la carte de saillance dandréadécroissant. Le modele congu par Itti
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et al. a été comparé au modéle SFC (Spatial Fregu@ontent) défini par Reinagel et Zador
[Rei-97] qui se base sur une transformée de Fosterdes blocs 16x16 de I'image. Par
rapport au modéle SFC, le modele de Itti et al.phss performant surtout sur les images
présentant de fortes variations de couleur et ehisité, car il implémente une compétition
spatiale entre les différentes régions saillangebimiage. Ce modéle se caractérise également
par une grande robustesse au bruit.

Différents modeles de voisinages pour le calcuhd’'imesure de saillance relative ont été
comparés par Luo et Singhal [Luo-01]. Le modelesfirdt le voisinage comme la région
adjacente qui a la plus forte valeur de la caretigue étudiée. Le modele Il considére toutes
les régions voisines définies par un graphe d'ajee. Le modele Il s'intéresse a un
voisinage étendu constitué de toutes les régiori8ndiegge qui se trouvent dans une fenétre
centrée approximativement sur la région a éval@m. détermine d’abord le rectangle
englobant minimal de la région. Ensuite, on agrarelrectangle dans toute les directions, par
exemple d’'un facteur 2.Toutes les régions qui sacluses au moins partiellement dans le
rectangle agrandi sont sélectionnées comme voideds région a évaluer. C'est la région en
totalité qui est incluse dans le voisinage, etggdement la partie de celle-ci incluse dans le
rectangle. Les dimensions de la fenétre de voisisagt approximativement un multiple du
rectangle englobant minimal, e voisinage final arét pas nécessairement une fenétre
rectangulaire. Ce modeéle de voisinage étendu rddseancelui qui est utilisé par le systeme
visuel humain, en ce sens qu'’il évalue une meslegive entre le centre et la périphérie et
gue I'extension du champ de vision n’est pas ig@nmais dépend du contenu de I'image. On
utilise une pondération des différentes régions aggocie un poids maximal aux régions
voisines de taille comparable a celle de la régmmsidérée.

Pour évaluer la saillance d’'une région de l'imadjigrentes mesures de saillance relative,
basées sur la couleur et la forme sont utilisées. mesures basées sur la couleur sont le
contraste de teinte, la saturation, le contrastsaderation, la luminance et le contraste de
luminance. Le rapport longueur/ largeur est défarnme le rapport entre le plus grand axe et
le plus petit axe de la région.. On définit égaletrieois mesures de convexité, la convexité
du périmétre, qui est le rapport entre le périméadenveloppe convexe et le périmétre de la
région, la convexité de la surface, qui est le oappntre l'aire de la région et celle de
'enveloppe convexe, et enfin la complexité, d&fisbmme le rapport entre la convexité du
périmetre et la convexité de la surface. On cal@galement la rectangularité, qui est le
rapport entre I'aire du rectangle englobant minietalaire de la région, et la circularité, qui
est le rapport entre le carré du périmetre dedenéet I'aire de celle-.ci. Pour chacune de ces
caractéristiques, on calcule une mesure de sadllaalative. D’'apres Luo et Singhal, le
modele Ill donne de meilleures performances pouddtection des zones d’'intérét avec
'ensemble des caractéristiques que les modelesidamage | et Il dont les performances
sont nettement moins bonnes.

1.5  Utilisation de transformations de symétrie

Les objets constituant la zone d’intérét d’une impgesentent souvent des symeétries dans
leurs formes, c’est pourquoi des méthodes baséeesumesures de symétrie ont été
proposées afin de détecter ces zones d'intérét.
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La méthode proposée par Di Gesu et al. [DiG-®drmlétecter des régions d’intérét dans
'image se base sur deux transformations de l'iméadransformée des moments discrets
(DMT) et la transformée de symétrie discrete (D3B) transformation DMT est calculée en
évaluant les moments centrés autour de chaque, gikéh transformation DST mesure la
symétrie annulaire locale. Les résultats des deaxstormations sont complémentaires, la
DMT est sensible a la distribution des intensit&sles alors que la DST est plus sensible aux
relations spatiales.

La transformée des moments est effectué sur unundgaaille 2k+1, on a p,q=0,1,2... La
transformée des moments de I'imageeat donnée par la formule suivante :

DMT, j(p,q)zriai-r, -o(i=1)e(i-9)a (1-5-1)

Les résultats de la DMT dépendent des valeurs eieqy avec deux nombres pairs on lisse
'image, avec d’autres combinaisons on met en éadedes contours.

La transformée en symétrie discréete est le pratkideux opérateurs locaui Bt E;.

Le premier opérateur est une fonction des mometitsna calculés dans une fenétre d&
taille linéaire 2k+1 centrée en (i,j), qui S’expearpar

LRI

rsin(h—”)»scos(h—”] fior,j-s (1-5-2)
r=—kr=-k n n

Avec h=0,1,2...n-1, ou n est le nombre d’axes de &yendtilisé. La fonction F dépend du
type de symétrie que I'on veut détecter. Dansakediune symétrie annulaire, la formule est
la suivante :

> (Th)? g(m

h

\/ n n

Le second opérateurjESert a pondérer F suivant que la texture de §enest plus ou moins
lisse. Il est définie par la formule :

+k  +k

F.i=1- (1-5-3)

Ei,j = Z ‘ fem— fr,s (1-5-4)

(I,mOC,,(r,9)0C, .,
Dans cette formule les pixels de coordonnées (gtmy,s) doivent étre voisins. Si;E 0
'image est localement plate. Les deux transforomatipeuvent étre appliquées en série ou en
parallele. Si on les applique en série, on cald#dord la transformation DMT, puis on
appligue la transformation DST sur le résultat eléeeci.
Si on les applique en paralléle, on calcule deurges transformées M et S, obtenues
respectivement par les transformations DMT et DSpagir de I'image d’origine D. Les
valeurs de la moyenne et de la variafeg, ou) et (s, 0s) sont utilisées pour sélectionner la
région d'intérét selon la régle suivante :
T(DXT(D) 4, 0x, @) = DXT(D) si DXT(D) >t + a x o (1-5-5)

0 sinon

Dans cette formule DXT représente la transformabdAT ou DST eta est une constante
positive. On fusionne ensuite les résultats dex densformations a I'aide de I'opérateur
O défini comme suit : ¥1 x = x = y >0 . On sélectionne alors les points d’intéréladeégion
X qui appartiennent aussi a la région y. La comisbn en série ou en paralléle des deux
transformations permet d'obtenir une meilleure mi&bn des régions d'intérét: la
transformation DMT permet de déterminer les granmégsons d’intérét et la transformation
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DST permet de repérer les détails fins a l'intériéel ces régions. Cette méthode est efficace,
les essais effectués par les auteurs ont permiétieter la zone d’intérét préalablement
identifiée par un observateur humain dans 80%rdagés testées.

Une autre transformation de symétrie a été utilpgePrivitera et Stark [Pri-98]. Pour chaque
pixel de coordonnées x,y de I'image, on définit umesure de symétrie locale a 'aide de la
formule suivante :
Sxy)= D sl i) (i j2)) (1-5-6)

(i1 j2).(2 120 (x.y)
(x,y) représente le voisinage de rayon 7 du pajptdéfini suivant 'axe horizontal et
vertical. :

FOGY)=OAY)- - (Y)- - YD (Y1) (Y1) (1-5-7)

L’équation suivante permet de défirgi1,j1),(i2,j2)) :
(i1,J1),(122))=Ce(d((i1,j1), (i22)))| cos §i-2)| (1-5-8)

G est une gaussienne de variance fix@e8 pixels et d est une fonction de variance. Le
second facteur est une mesure simplifiée de syenériet #, représentent les angles de
gradient de niveau de gris au voisinage des deuglifi,j;) et (2,)2). La gaussienne
représente une fonction de pondération de la distajui introduit une localisation dans
I'évaluation de symétrie. La définition de la syneest ici basée sur les correspondances des
orientations des gradients autour d’'un point céntra

D’autres transformations de symétrie sont encoigsiptes, par exemple la transformation
radiale proposée par Loy et Zelinsky [Loy-03]. t€dtansformation calcule la contribution a
la symétrie radiale du gradient a une certaineadcd n de chaque point. Cette
transformation de symétrie peut étre calculée Si@lus échelles. Pour chaque échelle, on
construit une image de projection des orientat&insne image de projection des amplitudes.
Ces images sont générées en examinant le gradiechague poinp de I'image et en
déterminant un point affecté positivement et umpaifecté négativement, situés chacun a
une distancen du pointp, I'un dans la direction dgradient et I'autre dans la direction
opposée.

1.6 Détection de zones d’intérét a I'aide d’ondelettes

Dans les images photographiques a faible profondiurchamp, les objets d'intérét
constituent le premier plan de l'image et sont phets que le reste de celle-ci. Par
conséquents ils comportent plus de détails. Deswodés utilisant les ondelettes ont été
proposées pour détecter ces objets situés au prplare La présence de détails se traduit par
le fait que les coefficients des hautes fréquemizeda transformée en ondelettes ont une
amplitude et une variance plus importante dansake des objets de premier plan. Nous
décrivons ici deux méthodes reposant sur ce pncip

La méthode développée par Wang et al. [Wan-Ol]seatiles ondelettes de Haar et une
approche multirésolution pour la classification degets et repose sur une comparaison entre
des zones de l'image. Initialement, I'image estod@ee en blocs de taille 32x32 et on
appligue la transformée en ondelettes de Haarsgun des blocs. Les ondelettes de Haar
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ont été choisies en raison de leur temps de calosl réduit que celui des autres modeéles
d’'ondelettes. Les blocs sont classifies comme appant au fond ou a la région d’intérét en
fonction de lintensité moyenne et de la varianee ahacun des blocs. L’algorithme de
classification comporte trois phases : la classifon initiale a I'échelle la plus petite, un
processus récursif pour ajuster la classificativtiaie en utilisant une approche multi-échelle
et un post-traitement pour lisser les contoursugipemer les petites régions isolées. La
classification initiale consiste a calculer laisace vi; des coefficients d’ondelettes des 3
bandes de plus hautes fréquences pour chacunatessifpla I'échelle 0 . On classifie alors les
blocs en deux classes (objet d'intérét et arriéne-p) suivant la valeur de en utilisant
I'algorithme des k-means. Pour affiner cette dfecsdion initiale, on utilise un algorithme
multi-échelle. On découpe chacun des blocs d’éehedin 4 a I'aide d’'un quad-tree et on
recalcule la variance; et le niveau de gris moyegy. On reclassifie ensuite les blocs de la
zone d'intérét qui ont au moins un voisin appamerea fond, en fonction de la différence
entre l'intensité moyenne d’'un bloc et celle dexcblparents. Si le bloc (i,j) a été affecté au
fond, alors tous les blocs voisins qui ont étés@asdans la région d’intérét sont & nouveau
affectés au fond. On recommence cette classditatisqu’a ce que I'on atteigne la taille
minimale des blocs fixée par l'utilisateur et qaup aller jusqu’a un seul pixel. Avec cette
meéthode, on peut arriver a une segmentation texssar des objets d’intérét de I'image. Cette
méthode est totalement indépendante des caraicpgeistde forme ou de couleur de I'objet.

La méthode développée par Zhen Ye et Cheng-ChangYet02] utilise elle aussi les
ondelettes de Haar, mais ici la phase de classditast assurée par les arbres de Markov. La
transformée en ondelettes de Haar est ici modétieés la forme d’'un quad-tree. Chaque
coefficient d’'ondelette est associé a un labelldsse. On définit deux classes : I'objet (O) et
le fond (B). Si I'on considere que les coefficiedtsndelettes et les labels de classes sont
deux processus aléatoires désignés respectivermewi pt C, le processus W est le processus
d’observation et le processus C est le processtieazorrespondant. Les processus W et C
sont indexés par les nceuds du quad-tree. On a womcsérie descendante de processus
aléatoires, et si I'on suppose que chaque procedsépend uniquement du processus
précédent, on obtient donc une chaine de Markovdémsité de probabilité de chaque
coefficient est modélisée par une mixture gaussiebans ce modeéle, on suppose que chaque
coefficient d’'ondelettse est conditionnellementépendant étant donné son label de classe.
La corrélation entre les coefficients d’ondelettesine une information importante sur le
contexte. Dans ce modele, on considere uniquenenelhtion entre un nceud et ses
ascendants et descendants immeédiats. Soit p(delednparent du nceud i, pour chaque paire
de labels cachés {3 Ci } on définit par ei'f’;(i) la probabilité de transition qui représente la
probabilité conditionnelle que le nceud i apparteea la classe n sachant que p(i) appartient a
la classe r. L'information contextuelle de I'imageut alors étre décrite par une matrice de
transition.

On noteraq. le vecteur de parametres du modele de Markov cpoké la classe c. Ce
vecteur peut étre considéré comme un vecteur dactésistiques pour cette classe. Le
maximum de probabilité a posteriori p(C|@) peut étre obtenu par I'algorithme EM
multiéchelle et il est utilisé comme critere degreentation. Le label de classe d’un
coefficient d'ondelette & est donné par f>argmaxcjos P(C|W,@), ou B représente le
nombre de bandes de fréquence de la transformatiomdelettes.

Chacun des bloc dyadique D de la transformée eelettes dans le domaine spatial est
classifiée comme étant un objet ou le fond en famctde sa probabilité conditionnelle
p(C|D,q@). Chaque bloc est associé a trois sous-arbres ldangrois bandes de hautes
fréquences. Si l'on suppose que les trois bandeg swlépendantes, la probabilité
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conditionnelle f(C|Dg.) est le produit des fonctions de distribution T(Gf) des trois
bandes de haute fréquence. Un algorithme simpima@ée et de descente de gradientpeut
étre utilisé pour calculer f(C|§,) a I'aide de la probabilité f(C|\Wy) obtenue au moyen de
I'algorithme EM. Cependant, le résultat obtenu aakelles les plus fines n’est pas trés bon
en raison du manque d’informations statistiquessCpourquoi il est nécessaire d’opérer une
fusion multi-échelles afin d’'améliorer la segmeiatat Soit V le vecteur de contexte du bloc
dyadique D. Le bloc D étant indépendant de Vf([2) etf(D|V) étant indépendants de C, on
peut calculef(C|D,V). :

f(C|D,V):% (1-6-1)

ol a est une constante de proportionnalité. On pewtnibf(C|D) par segmentation brute.
Pour calculer f(C), on utilise I'algorithme EM. Iphase E de 'algorithme consiste a calculer :

_fCp)fCv) _ pCPbV ~
p(c|D,\/)T et f(CDV) Zcm{o,s} o DY) (1-6-2)
La phase M de l'algorithme permet de calculer £(C)
f(C)=2—1kZ fCDV) (1-6-3)

La probabilité contextuelle f(C|V) peut étre caémilen utilisant la méthode HCLT (Hybrid
Contextual Labeling Tree) proposée par Fan et X@an{00]. Avec cette méthode, seule
I'échelle précédente et I'échelle courante sons#rées comme étant le contexte. Plusieurs
contextes peuvent étre implémentés séquentiellepwmmnt obtenir de meilleurs résultats. Ici,
trois contextes sont consideres pour le bloc jde parent V, ses 8 voisins y; et les huit
voisins \,, de D. La segmentation finale, en tenant comptecontexte, s’effectue en
appliquant la formule suivante :

Co=argmaxcyos f(Co|D,V, @) (1-6-4)

Aux échelles les plus fines, les blocs ont une peige taille. Il N’y a alors pas de différence

tres visible entre les objets et le fond. Dans &g ta variance des coefficients d’ondelettes
n'est pas un tres bon indicateur. C’est pourquoutiise les informations de contexte pour

obtenir la segmentation au niveau le plus fin. Apeéfusion du contexte multi-échelle, on

utilise un post-traitement pour éliminer les régidsolées et lisser les contours de I'objet.

Les méthodes a base d’ondelettes permettent urmmeségtion tres précise des objets
d’intérét et du fond de I'image. Cependant, ellest dimitées au cas particulier des images a
faible profondeur de champ, comme par exemple eagés prises au téléobjectif. La

meéthode risque de ne pas convenirautres types gésma

1.7  Approche multi-échelles basée sur I'entropie

La notion d’entropie, au sens de la théorie dddiimation définie par Shannon, a été utilisée
pour détecter des régions saillantes de I'imagéamment a travers des approches multi-
échelles.
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La méthode développée par Kadir et Brady [Kad-(QBJd-03] utilise une mesure de
saillance qui est définie comme une entropie parelée I'histogramme des niveaux de gris
sur un voisinage. Afin de pouvoir détecter desorggyd'intérét de taille différente, on utilise
une approche multi-échelles ou l'on détermine ldllenee échelle pour chaque région
d'intérét. On définit plusieurs échelles qui soed tailles du voisinage sur lesquelles on
calcule une mesure de saillance d’échgjldéfinie a partir de I'entropiePour une position x
de lI'image et pour une échelle s, la saillance ltBée Ype st définie comme le produit de
I'entropieHp et de la saillance inter-échellé,

Yo(S0X)=Ho(S0 ) Wo (S5, X) (1-7-1)
L’entropie H, étant définie par la formule :

A
H D(S! X):_Z pd,s,xlogz Pa.sx (1'7'2)

dob

Dans cette formule,qR x désigne la probabilité en fonction de I'échellels,la position x et
de la valeur d du descripteur et D est I'ensendele valeurs possibles du descripteur. La
saillance inter-échelle, pour une position x dendige et une échelle s, est définie par la
formule suivante :

A P
Wo(SX)=55 72| Pas Pus-i (1-7-3)

On sélectionne les échelles pour lesquelles I'prgratteint un pic, ces échelles forment un
vecteur g défini par la formule suivante :

s={sHo(s-1,X)<Hb(s,x)etHo(s+1,X)<Ho(s,X)} (1-7-4)

Les points d’intérét sont les points pour lesqleelsaillance dépasse un certain seuil. Afin de
rendre la méthode plus robuste au bruit, on regrdes points d’intérét en régions en
sélectionnant les points d’intérét qui ont des mgisayant une valeur de la saillance et une
échelle similaires. Pour chacun des points dostillance est supérieure a un seuil, on teste
les K points les plus proches, K étant une valeédgfinie. Si la variance de la saillance est
inférieure a un seuil prédéfini et si la distaneegll'espace (x,y,s) & une autre région saillante
est inférieure a I'échelle moyenne de la régioorsala région est considérée comme saillante.
D’autres mesures que I'entropie pourraient étriis@s pour caractériser la saillance. Cette
méthode permet de détecter des objets dans une ifixag mais elle peut aussi étre utilisée
pour le suivi d'objets en mouvement, en effet Egions saillantes correspondent aux mémes
objets d'une image a l'autre, et il serait possigeprendre le mouvement en compte dans la
mesure de la saillance.

1.8  Approche multirésolution pour I'apprentissage du fond

La méthode proposée par Lefevre [Lef-02] utiliseapprentissage de I'arriére-plan a l'aide
d’'une approche multirésolution afin de sépareptalfdes objets contenus dans I'image. Il est
a noter que cet apprentissage est réalisé surgénaaalysée elle-méme, et non pas a partir
d'images de référence. Cette méthode utilise upeoahe multirésolution pour extraire le
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fond de I'image, I'nypothése de départ étant quediee la résolution est faible, le fond est
majoritairement représenté. Le modéle du fondbttnu en construisant une représentation
pyramidale de I'image par rééchantillonnages sugifsegn partant de I'image initiale que
I'on considere comme ayant une résolution r=0 jissgme résolutionf.x qui constituera le
modéle initial de I'arriere-plan. Chaque pixel denhge de résolution r+1 a pour valeur la
moyenne des valeurs des pixels de la région corresponddatéimage a la résolution
précédente r. On calcule ensuite une valeur moyelenéa teinteg@(/), pour modéliser
I'arriére-plan ou une région donnée. La teinteéadkioisie comme paramétre en raison de sa
robustesse aux conditions d’illumination et auxmeghsionnements successifs. En partant de
la résolution fax-1, ON va comparer chaque région avec le modeleadédie-plan en utilisant

la mesure de différenc® Si la valeur dé est inférieure a un seuil S1, on calcule une mesure
de 'homogénéité de la région qui est 'amplitudela variation de la teinte sur cette région.
Si la mesure d’homogénéité est supérieure a uih SBula région est étiquetée comme
faisant partie du fond. Sinon, on examine les mégicorrespondant a la résolution r-1. Afin
d’améliorer la qualité du modéle du fond, la valewoyenne de la teinte peut étre recalculée
au cours du processus de segmentation. Dans cke casdele obtenu a la résolution la plus
petitene représente que I'état initial de I'arriere-planrmesure que la résolution devient plus
fine, les résultats sont plus précis, et il estsiiide d’obtenir un modele de I'arriére-plan plus
fiable en ne considérant que les parties de I'indgja étiquetées comme le fond. On réitére
le processus jusqu’a la résolution initiale r=0s ltégions qui ne sont pas étiquetées comme
faisant partie de I'arriére-plan correspondentiarpa des objets d’intérét.

Cette méthode offre un temps de calcul tres rédeiui a permis de I'utiliser pour I'analyse
de vidéos en temps réel. Par contre, elle nécassifend de teinte assez uniforme, comme
par exemple dans le cas des joueurs évoluant dastade de football. Elle risque de ne pas
donner de résultats satisfaisants sur d’autrestgijpmages.

1.9  Détection d’objets par dimension fractale

L'utilisation de la notion de dimension fractalefidie par Mandelbrot [Man-83] a été
proposée pour détecter des objets et des régiorigrét.

La méthode de détection d’'objets artificiels pramopar M.J. Carlotto et M.C. Stein [Car-90]
a une application qui est un peu fantaisiste amiereabord puisqu’il s’agit de détecter des
objets artificiels sur des images de la planetesMian effet, selon ces auteurs, certains objets
visibles sur les images de Mars prises en 197@&pmonde Viking pourraient étre des vestiges
d’une civilisation extraterrestre disparue, enipalier un monticule ressemblant a un visage
et un autre a une forteresse. Bien sdr, ce pointideest extrémement discutable, et il est bien
plus probable que ces reliefs soient le résultah @rocessus géologique naturel. Il n’en reste
pas moins qu’en tout état de cause, ils constitumuntestablement des zones d’intérét qui
sont dignes d’étre détectées. D’ailleurs, la mé&hsidpplique aussi sur des images prises sur
Terre, par exemple pour détecter des engins midgalans des vues aériennes.

Cette méthode se base sur une mesure locale d'imension fractale de la surface
d’intensité. La surface d'intensité est la surfatene forme 3D dont les dimensions
horizontales sont les deux dimensions de I'imade kauteur représente le niveau de gris.
Une surface fractale, dans un espace en trois dioena une dimension fractale comprise
entre 2 et 3. Dans le cas des images de miliewxeiat des mesures ont permis de déterminer
gue les milieux naturels ont généralement une dsmenfractale comprise entre 2 et 2,5. |l
est ainsi possible de détecter des objets artdicé® calculant la dimension fractale de
différentes régions de I'image. Les régions ayarg dimension fractale inférieure a 2 ou
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supérieure a 2,5 sont alors considérées comme lgets artificiels. Cette méthode a été
d’abord proposée par Mark et Aronson [Mar-84]

La méthode proposée par Stein et Carlotto caleutBrhension fractale et I'erreur du modele
fractal sur des zones de 21x21 pixels. Pour chaqoe de I'image, on applique une série de
dilatations et d’érosions en niveaux de gris, aquitautilisées pour calculer le volume d’'une
couverture de la surface de I'intensité de 'imagdonction d’un parametre d’échelle.

La dimension fractale est une fonction de la pelgaégression linéaire du logarithme de
I'aire de la surface et du logarithme du paramét®ehelle r. L'erreur du modéle fractal est la
moyenne des carrés des résidus de l'approximairgraife a I'échelle r. Les objets dits
artificiels, c’est a dire les zones d'intérét cgpendent aux zones de l'image ayant une
dimension fractale inférieure a 2,0 ou supérieugz5aet ou I'erreur du modele fractal est
supérieure a 90%.

1.10 Méthode des orientations locales dominantes

Cette méthode proposée par Guérin-Dugué et al [Gliéra pas pour objectif principal de
détecter la position d’'une zone dans une image ohaisatégoriser des images en scénes
urbaines, scénes d’intérieur et scenes naturéllest les scénes naturelles, on distingue les
paysages «fermés » comme les montagnes et les,fad@tactérisés par le manque de
profondeur de champ et les paysages « ouvertsaetéasés par une ligne d’horizon bien
nette, comme les plages, les champs ou les dééatss’agit pas d’'une méthode de détection
a proprement parler, mais il est cependant intéresben parler ici, car elle permet de définir
une structuration de I'image qui pourrait étreisdié pour la détection de zones d'intérét. La
catégorisation des images se fait en analysantféeome spectrale dans I'espace de Fourier.
Pour caractériser cette forme spectrale, il y aiplus approches possibles, parmi lesquelles
les filtres passe-bande orientés et la méthoderiestations locales dominantes.

On peut analyser le spectre d’énergie des imaggdagant des filtres de type passe-bande
orientée, comme des filtres de Gabor 2D, dansdesmle Fourier pour capter la spécificité
des formes spectrales des catégories a disceresr.filtes sont placés dans les basses
fréquences spatiales, les hautes fréquences natapaia les détails de I'image. La statistique
globale sur chaque filtre orienté est uniquemel@vée par la moyenne des activités dans
'image filtrée, I'organisation spatiale de I'imag¢ant perdue. Ainsi, I'image est représentée
comme un vecteur de N caractéristiques d’énergie.

Le principe de la méthode des orientations locd@®inantes consiste a construire pour
chaque image une carte d’orientations (orientgpidmcipale de chaque pixel au centre d’'une
région d'intérét) pour ensuite former I'histogramrde la distribution des orientations
spatiales dans I'image. La technique utilisée psiimer les orientations locales dominantes
est celle des filtres ajustables définis par FreeetaAdelson [Fre-91]. Le principe de ces
filtres est de combiner les réponses de filtressdérde fonctions gaussiennes a I'ordre 2 pour
estimer 'orientation locale dominante en chaqueslpét I'énergie locale a cette orientation.
En faisant évoluer la largeur du filtre gaussien, modifie en conséquence I'échelle de
'analyse de I'image.

L’orientation locale dominante correspond en faitaadirection du gradient d’intensité de
niveaux de gris en un point. La distribution degemtations est analysée a travers les
différentes échelles de Iimage, des basses fr@égsenaux hautes fréquences, par
I'histogramme des orientations locales dominarpesdéré par I'énergie a cette orientation.
Selon I'image, les résultats obtenus peuvent éeedifférents.
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Sur les images représentant des villes ou des scéhmstérieur, c'est a dire des
environnements construits par I’homme, on obsewrtost des orientations horizontales et
verticales. Sur les scenes naturelles « ferméesprésentant pas d’orientations privilégiées,
on a des histogrammes qui présentent des distitsutiniformes dans toutes les directions.
Sur les scénes naturelles « ouvertes » caractenmda présence d’une ligne d’horizon, les
effectifs de points sont plus importants sur lestie@les, ce qui correspond a la ligne
d’horizon. Cette méthode a permis de classifierideges en 4 classes : scenes d’extérieur,
d’intérieur, ouvertes et fermées. Pour détecterabmes d’intérét a I'intérieur d’'une image, il
faut passer de I'approche statistique globale aappeoche locale. Pour cela, une approche
possible est d'utiliser un modele statistique derdaartition spatiale de I'information
chromatique.

1.11 Conclusion

Il existe de nombreuses méthodes permettant dectdetdes régions d'intérét dans les
images. Le principe général de ces méthodes eslisu une ou plusieurs caractéristiques
extraites de I'image afin de caractériser udgion saillantequi se distingue de l'arriére-plan
de limage. Parmi ces méthodes, un certain nombeatré elles sont basées sur une
modélisation de la vision humaine, et plus paricement du fonctionnement du cortex
visuel primaire. Ce type de méthode utilise pluseazaractéristiques de bas niveau comme le
contraste, les différences de teintes ou l'oriéoatles contours. Ces méthodes sont efficaces
sur différents types d’images, a condition gu’elfésentent des régions de saillance qui
contrastent nettement avec le fond de I'image. émuméthodes utilisent des caractéristiques
structurelles différentes de celles utilisées fmillhumain comme des dimensions fractales,
des mesures d’entropies ou le résultat d’'une toamsfe en ondelettes. Ces méthodes sont
souvent trés efficaces pour certains types d’'imagesculiers, comme celles présentant une
faible profondeur de champ ou un fond de teintéoume, mais elles le sont nettement moins
dans d’autres cas. Les méthodes les plus efficamdssans doute celles qui utilisent plusieurs
caractéristiques et qui les combinent, comme lerfaiurellement I'ceil humain, ce qui lui
permet de détecter les régions d’intérét danghegés les plus variées.
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2 Détection d’objets artificiels dans les milieux n aturels

Nous allons maintenant tenter d’appliquer les meslédle répartition statistique en loi
puissance des motifs de I'image a un probléme dectién d’objets dans une image. Nous
nous intéresserons d’abord a un cas particuli¢wj de la détection d’objets artificiels dans
un environnement naturel. L'application envisagéé@dgine pour la méthode que I'on va
étudier ici est la détection de mines antipersonnentichar et de munitions abandonnées sur
un champ de bataille.

2.1  Position du probleme

Il existe de nombreux types de mines terrestre® phemiere classification peut étre faite
selon le type de cible : antipersonnel, antivélei¢diestinée a détruire des engins non blindés)
ou antichar, étant donné que certaines mines peavarenir a plusieurs types de cibles. Ces
mines peuvent étre enterrées dans le sol a plasoms grande profondeur, posées sur le sol,
camouflées ou non par la végétation environnanée€ps en hauteur par exemple dans un
arbres Les modes d’action et de déclenchement slenoees sont également trés divers. En
plus des mines, on peut trouver sur un champ dalleatoutes sortes de munitions non
explosées. Toutes ces mines et autres engins dgm@esprésentent sous des apparences tres
diverses, comme on peut le voir sur la figure Gsbels.

Fig. 3 : Quelgues exemples de mines antipersonnel

La détection des mines est plus ou moins diffiedefonction du type de mine et de la nature

du terrain. Dans le cadre d’'une détection visuelfese limitera essentiellement a des mines
posées au sol, et détectées depuis une positi@stter Certes, on ne peut pas détecter ainsi
les mines enterrées, mais il existe de nombreusstge mines, parmi les plus dangereuses et
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les plus utilisées aujourd’hui, qui sont visiblas $ol, notamment les mines déclenchées a
distance ainsi que les mines dispersées par vaenaé ou par des tirs d’artillerie.

Les objets que I'on cherche a détecter ont desEaistiques physiques et une apparence trés
différentes les uns des autres. De plus, dansitusisn réelle ces objets peuvent ne pas étre
visibles en totalité, ils peuvent avoir été camésifou étre cachés par des éléments de leur
environnement. lls peuvent également avoir été mnaagés lors de leur chute, ce qui peut
rendre leur identification plus difficile. Pour tes ces raisons il est préférable non pas de
chercher a identifier un type d’objet particulienais de rechercher des caractéristiques
visuelles communes a I'ensemble des objets arraite

Tous ces objets ont pour point commun d’étre dgstslartificiels, c’est a dire des objets
manufacturés construits par ’lhomme dont on redteeta présence dans un environnement
naturel, composé d’éléments végétaux et minéradaexgtee de I'herbe, du sable, de la terre,
etc... C’est pourgquoi on va s’attacher a distinguerqai différencie, du point de vue des
caractéristiques visuelles, les objets naturelsotdpsts artificiels. Parmi ces caractéristiques,
on peut notamment citer la forme, la couleur ettesériaux.

En ce qui concerne la forme, les objets artificipl®sentent en général des formes
géomeétriques simples et régulieres, comme desngles des cercles ou des cylindres. lls se
caractérisent notamment par la présence frequenligries droites ou de courbes régulieres.
Les contours de ces objets sont en général trésetete détachent nettement du fond. A
linverse, les objets naturels n'ont pas en géndelformes régulieres identifiables ni de
contours aussi marqués. Il faut cependant gardéesgrit que les objets peuvent étre
camouflés, et I'on sait que le camouflage a potdewcasser les formes.

Les objets artificiels présentent également sousleatzones ayant des couleurs uniformes sur
une partie importante de leur surface, contrairéragr objets naturels dont les couleurs sont
beaucoup plus variées. De plus, les objets agifickont en général fabriqués dans des
matériaux ayant une texture de surface homogemameole métal, le plastique ou le bois
travaillé et peint. L'objet artificiel peut étre mstitué de plusieurs matériaux, mais chacun de
ces matériaux a une texture relativement homodéne.telle homogénéité de surface ne se
rencontre habituellement pas dans le cas des otgaisels. D’'une maniére générale, un objet
artificiel se distingue donc par la présence déasas homogenes délimitées par des contours
francs. Ces propriétés se manifestent méme daresleu I'objet a été camouflé. A partir de
la, on peut concevoir essentiellement deux manigeedétecter un objet : en recherchant le
contour de I'objet ou en s’intéressant a l'unifaidrde sa surface.

Une approche classique pour détecter les objefgiait serait d’extraire tous les objets de
'image. Une approche classique de détection déocos ne serait pas efficace pour détecter
les objets artificiels, en effet si 'on extraitus les contours présents dans l'image,
l'interprétation de la scene devient difficile, effet il n’est pas facile d’identifier quels sont
les contours qui correspondent aux objets artificieie 'on veut détecter, si 'on ne dispose
pas de connaissances préalables sur la structute sigene. Si par contre on sélectionne
seulement les contours les plus importants, omeisy contraire de perdre trop d’information
pour pouvoir interpréter la scéne. Les méthodedétection de régions sont également
difficiles a appliquer pour les mémes raisons,dasactéristiques qui définissent une région
étant souvent trop restrictives ou trop vaguesjuidait qu’on détecte trop de régions ou trop
peu, ce qui rend difficile I'interprétation de leeme avec une bonne fiabilité.
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2.2  Application des modéles de lois puissance

L'utilisation des modeéles de lois puissance potréie une solution pour résoudre ce
probleme. En effet, I'application de ces modélesnat d’évaluer la complexité structurelle
d’'une image. Or, I'image d'un objet artificiel a anstructure différente de celle d’un objet
naturel, sa texture est plus uniforme et ses costeont plus marqués. Les différences entre
les deux types d'objets doivent étre visibles surcburbe de Zipf. Etant donné que I'on
s'intéresse ici essentiellement a la distributies dontours et de la texturation fine de
'image, on utilisera le codage des rangs génépauix la construction des courbes de Zipf.
Avant d'utiliser la courbe de Zipf pour détectes haines, il convient de vérifier que I'on peut
effectivement distinguer a l'aide des caracténigig] de la courbe de Zipf, les images
représentant des milieux artificiels de celleséspntant des milieux naturels.

La figure ci-dessous montre un exemple de comparalss courbes de Zipf obtenues a partir
de deux images, I'une représentant un milieu nhtliaaitre un milieu artificiel. Les deux
images ont une méme taille de 256 x 256 pixelg®tburbes sont obtenues avec le codage
des rangs généraux.
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Fig. 4 : Courbes de Zipf associées a I'image dhilireu naturel (en haut) et d’un milieu
artificiel (en bas)

Par rapport a une image naturelle, on remarquelajyente a l'origine de la courbe de
'image représentant un milieu artificiel est plékevée, mais en revanche la courbe est
beaucoup plus plate dans sa partie droite et doperite moyenne est plus faible. L’aire sous
la courbe est également plus faible pour I'imagardiieu artificiel, et le nombre de motifs
différents pris en compte pour la constructionaedurbe est également plus petit. Dans les
deux images présentées sur la figure, on constaesur-représentation du motif le plus
fréquent, a savoir le motif uniforme. Cela est @dinglles deux cas a la présence de zones
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totalement uniformes sur une petite partie de Igmaet qui ne sont pas représentatives de la
structure du reste de l'image. D’'une maniére gédegtas courbes de Zipf sont différentes
selon que l'image représente un milieu naturel dificéel, aussi bien en ce qui concerne
I'aire sous la courbe que la pente de celle-ci.

Si la courbe de Zipf donne une information surttacture de I'image, en revanche par elle-
méme elle ne permet pas de déterminer la posifiom abjet a I'intérieur de I'image. C’est
pourquoi il est nécessaire de segmenter I'imagetgions, avant de calculer les courbes de
Zipf associées a chacune de ces régions, afinsdmlaparer entre elles pour pouvoir détecter
celles qui sont associées a un objet artificiel.

Etant donné que la taille de I'image a une infleesar les caractéristiques de la courbe de
Zipf, il est préférable de travailler sur des régiale méme taille pour que la comparaison des
courbes soit pertinente. C’est pourquoi I'imageasdcoupée en imagettes rectangulaires de
taille égale, et I'on calculera la courbe de Zip§aciée a chacune des imagettes. Les courbes
de Zipf seront ensuite comparées entre elles ésauti différents critéres de détection.

Un probléme qui se pose pour la comparaison dedbesiest que la courbe de Zipf, du fait
gu’elle est représentée en échelle logarithmiqoseséde beaucoup plus de points en partie
droite qu’en partie gauche. Or, I'information laiplpertinente pour différencier deux courbes
de Zipf se situe au contraire au début de la coutlest pourquoi on ne peut pas utiliser les
courbes de Zipf directement. Afin de réduire auimimm le nombre de points pris en compte
dans le calcul il est donc nécessaire de procédam &échantillonnage. Le principe du
rééchantillonnage est de ne conserver que cegiaings régulierement espaceés sur la courbe.
Le pas d’échantillonnage est fixé au départ. L’athme d’échantillonnage fonctionne de la
maniére suivante : soit x(k) et y(k), I'absciss¢@donnée du K™®point de la courbe pour k
compris entre 1 et n, n étant le nombre de poietdadcourbe. On calcule I'ordonnée de
chaque point d’abscisse i selon la formule :

y(i){ YHD-Y0) —Ioglo(j»}y(j) (2-2-1)

logro(j +1)—logho(j) *

ou j est I'entier inférieur a l'inverse du logarithméaiimal dei. On effectue ce calcul sur
toute la courbe en incrémentanta chaque itération du pas d’échantillonnage. Ls pa
d’échantillonnage a ici été fixé a 0,05. La figuoedessous montre le résultat de
I'échantillonnage d’une courbe de Zipf.

log (fréquence
log (fréquence)

05 1 1.6 2 2.5 E} ER g o E'jS I1 1j5 I2 2j5 é- S
log (rang) log (rang

Fig. 5 : Courbe de Zipf originale (a gauche) eeok@ntillonnée (a droite)
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Une fois les courbes de Zipf calculées, il resténteaant a les comparer entre elles afin de
pouvoir détecter I'objet. Pour cela, il faut défides critéres de détection qui seront calculés a
partir des courbes de Zipf afin de déterminer leaci&re naturel ou artificiel des objets
présents dans I'image. Les criteres utilisés sedest criteres numeériques pour lesquels on
calculera une valeur par imagette. Les résultat$émluation des criteres pourront étre
représentés sous forme de surfaces 3D ou les cow¥de horizontales représentent la
position spatiale de I'imagette dans I'image, ettitude représente la valeur du critére pour
cette imagette. Les criteres seront définis de emara ce que I'on obtienne un maximum sur
les imagettes qui représentent des objets artgfjoie qui se traduira par la présence d’un pic
sur la surface 3D.

Un premier critere que I'on peut définir est l'agtélimitée par la courbe de Zipf. Cette aire
est d’autant plus faible que I'image est uniformea@nc artificielle. L'aire sous la courbe est
calculée pour chaque imagette. en utilisant la oushdes trapezes. Saitle nombre de
motifs de la courbefila fréquence et le rang du motif i, I'aire de la courbe est donpéela
formule suivante :

& (fi+ fisa) (ha—n
R o

A

Fig. 6 : Représentation de I'aire sous la courb&ige

Comme l'aire de la courbe tend a diminuer quarddije devient artificielle, on affichera en
fait —A au lieu deA, afin d’avoir un maximum a I'endroit ou I'imagstda plus uniforme sur
la représentation graphique.

Un autre critere de détection est la pente de labeo La pente de la courbe est la pente
moyenne calculée en utilisant une interpolatiogdire par la méthode des moindres carrés.
La pente moyenne de la courbe est le coefficiemtctbur de la droite des moindres carrés.
Elle est donnée par la formule suivante.

p=_= i=1n = (2-2-3)
ny % ij
i=1 i=1

T—
>

Fig. 7 : Représentation de la pente de la courlépfe
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Les premiers essais effectués avec le critereaite Bous la courbe ont montré que la position
de I'objet & détecter ne correspond pas toujourpiaud’amplitude maximum dans toute
'image, mais plutbt a celui qui est le plus haar rapport aux imagettes voisines. D’ou
I'idée de définir comme critére de détection |dé&i#nce entre I'aire de la courbe et celle des
imagettes voisines. La difféerence avec la moyerage ares de la courbe est calculée pour
chaque imagette en prenant la valeur absolue ddéfémence entre l'aire de I'imagette et la
moyenne des aires des imagettes voisines. Ceecastrcalculé de fagcon a ce que I'on ait un
pic pour I'imagette dont la différence entre sore @t celle des imagettes voisines est la plus
importante. L'aire de la courbe est celle calcubee la formule précédente. La formule
suivante donne la valeur du critere pour I'imagetgerée par (i,j).

j+1 j+1

A —(% 3> A )‘ (2-2-4)

K=i-11=]-1

o @O

Fig. 8 : Représentation de la différence avec Iganpe des aires.

Il est également possible de calculer ce type itkrempour les autres caractéristigues comme
la pente de la courbe.

Un autre critere de détection que I'on peut utilesst un coefficient d’'uniformité de la courbe.
Le coefficient d’'uniformité est la somme des perdesvoisinage de chaque point de la
courbe. Il s’agit donc d’une mesure locale de latg@econtrairement a la mesure globale
calculée par la formule (2-2-3). Le coefficient aff@rmité est calculé avec la formule :

_ & fia—fia

= li+1—li-1

C

(2-2-4)

Comme la valeur de la somme diminue quand l'unif@¥nde I'imagette augmente, on
calcule le résultat avec un signe moins afin gae &it un maximum pour I'imagette la plus
uniforme.

Enfin, le dernier critere utilisé est le nombnede motifs différents par imagette qui
apparaissent plus d’'une fois dans I'image.

2.3 Résultats et interprétation

La méthode définie précédemment va maintenanttéstée sur des images contenant des
objets artificiels dans un environnement naturel. dspose pour ce faire d'images de test
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représentant différents types de mines antipersamneantichar dans des milieux naturels
variés. Il s’agit d'images haute résolution en niwe de gris non compressées, dont la taille
varie entre 1500x1000 a 2000x1500 pixels. Des ®ssanplémentaires ont également été
effectués sur des images prises a l'aide d ‘unradgzhoto numérique, qui représentent des
objets divers posés sur le sol. Ces images onttaile de 2048x1536 pixels et sont
compressées au format JPEG avec un taux de conmoprefssble, I'appareil utilisé ne
permettant pas d’enregistrer des images non cosg®ss La figure 9 représente les résultats
de I'évaluation des différents critéres de détectior une image de test représentant une mine
antipersonnel posée dans I'herbe.

-_— -

s

Aidre de la courbe Pente de la courbe

Différence  avec

oefficient d'uniformité Nombre de motif:
mavenne des aires CoefTicient d uniformine ambre de motifs

Fig . 9 : Exemple de résultat sur une image reptaseune mine

On observe sur le graphe du critére de l'aire $@u®urbe une surface uniforme en haut de
limage. Cette surface correspond au fond de lienami apparait flou en raison de la
profondeur de champ limitée de I'appareil photobiqpe utilisé, en effet les photos sont
prises avec un téléobjectif a longue focale. Caitéace apparait comme uniforme au niveau
de la courbe de Zipf. On observe également unspié ia I'emplacement de la mine, mais ce
pic est moins élevé que celui qui correspond aud fd@ I'image. On voit bien ici que la
position du pic le plus élevé (qui correspond @nda minimum de l'aire) ne permet pas a
elle seule de détecter la mine.

Le critere de la pente de la courbe est plus déf@& interpréter. L'observation de ce critére
ne permet pas facilement de repérer la positiofadaine. La représentation graphique ne
présente pas véritablement de signe distinctieadfoit ou se trouve la mine. Par contre on
peut apercevoir un pic au fond de I'image. Leecetdu coefficient d'uniformité donne des
résultats analogues au précédent, en effet ileauksi basé sur une mesure de la pente. Cela
est d0 au fait que sur des imagettes de tailléivelaent petite, la courbe de Zipf présente des
discontinuités qui font que le calcul de la pentwyemne de la courbe de Zipf n'est pas une
caractéristique trés pertinente.

Le critére de la différence avec la moyenne dessattonne de bien meilleurs résultats. Le
calcul des différences permet d’éliminer l'unifoténparasite due a la profondeur de champ et
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de renforcer le pic correspondant a I'objet & déte@vec cette méthode, le pic le plus élevé
correspond bien a la position de la mine. Ce @itst donc le plus efficace pour détecter ce
type d’objet, et c’est le seul qui permette uneeckdn automatique sans avoir a interpréter
visuellement le graphique.

Enfin, en ce qui concerne le nombre de motifs, @narque un trou & 'emplacement de la
mine, ce qui confirme le fait que I'image d’un digetificiel contient moins de motifs qu’une
image naturelle.

Le critére de la différence avec la moyenne dessast donc celui qui présente les meilleures
performances en matiére de détection, en ce semsc'gst le seul pour lequel on a la
différence la plus significative entre les imagett®ntenant un objet artificiel et les autres.
Par rapport a une image ne contenant pas d'olgetplitude du maximum est beaucoup plus
importante dans le cas d’'une image comportant jet altificiel. Le rapport entre la valeur
du maximum de la différence avec la moyenne des &)y et la moyenne des valeurs de ce
critere sur 'ensemble des imagettes permet deakiglta présence ou non d’un objet artificiel
dans la scene : si la valeur de ce rapport estisupe a 9, 'image contient un objet artificiel.

L’exemple de la figure 10 montre encore davantageitét de la méthode utilisée, et son
efficacité a distinguer le naturel de I'artifici€lette image représente une mine antichar dans
le désert, sur un fond de sable et de caillouxréNatéthode permet de détecter la mine
malgré la présence de cailloux qui pourraient émgfondus avec la mine si I'on utilise une
meéthode plus classique a base de détection de wentBn effet, méme si les cailloux
ressemblent a premiére vue a la mine, la répartites motifs & leur surface est différente, ce
qui permet de reconnaitre, parmi tous les objetsegmts dans I'image, I'objet artificiel a
détecter.

Adre sous la courbe Pente de la courbe

Différence avec la moyenne des aires Coefficient d uniformite Mombre de motifs

Fig. 10 : Détection d’'un objet artificiel au milielautres objets

Sur d’autres images, on trouve au lieu du maximtiendu un minimum de l'aire sous la
courbe et de la pente de la courbe, comme c’astdele I'objet de la figure ci-dessous. Sur
cette image, I'objet & détecter, cadré de presemté une surface qui comporte de faibles
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variations continues de niveaux de gris, sans auwmmtour a lintérieur de I'objet. A
linverse, les textures naturelles qui entoureaibjet sont riches en contours. Sur cette image,
les motifs les plus fréquents sont en fait ceux guirespondent aux contours, et I'objet
artificiel se distingue du reste de I'image par sbsence de contours. Le critere de la
différence avec la moyenne permet de détecterdtpbp effet on s’intéresse ici a I'existence
d’'une différence entre I'objet et son environnemantdt qu’'aux caractéristiques propres de
I'objet.

Adre sous la courbe Pente de la courbe

Difference avec la movenne des res Coellicient d umiformite Nombre de motils

Fig. 11 : exemple de résultat sur un objet plusonme que le fond

Cependant, cette méthode de détection n'est gag afficace sur toutes les images. En effet,
sur certaines images, on ne parvient pas a détéslgt a I'aide des courbes de Zipf alors
gu’il est parfaitement visible sur I'image. La figu1l2 montre quelques exemples pour
lesquels l'objet n'a pas pu étre détecté correctemBour ces images, on a représenté
uniquement les criteres de l'aire sous la courloeda différence des aires.
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Fig. 12 : Exemples ou I'objet n’est pas correctenugtecté.

Sur la premiére image, on a un objet camouflé sufond constitué de cailloux, I'objet qui
apparait constitué de plusieurs petites régionsalgeurs différentes ne se distingue pas
suffisamment du fond pour pouvoir étre détecté. I8useconde image, I'objet est dans un
arbre, et on détecte en fait les zones clairegestderriere I'arbre qui apparaissent uniformes
sur I'image. Sur I'image du bas, ou I'objet estrage un rocher, on observe un pic parasite
qui correspond a la bande claire sur le rochersDes trois cas, la détection échoue a cause
de la présence a proximité de I'objet a détectesutttaces uniformes d’origine naturelle dont
la texture ressemble a celle d’un objet artifigiel’on ne parvient pas a distinguer I'objet du
fond.

2.4 Influence de la résolution de I'image
Afin d’étudier l'influence de la segmentation denbhge sur la détection des objets, des essais
ont été effectués sur les images avec différerdsugiage, en 8x8, 12x12 et 16x16 imagettes.

Les figures ci-dessous montrent des essais effesturd’image de la figure 9 avec un
découpage en 12x12 et 16x16 imagettes.

- 147 -



Ll » B
'
= - -
'
Adre de la courbe Pente de la courbe DilTérence avee la movenne
-
i
CoelTicient d"uniformité Nombre de motils

Fig. 13 : Résultats de la détection avec un déagmipa 12x12 imagettes
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Adre de la courbe Pente de la courbe Différence avec la moyvenne
A
Ne;- i
¥
Coellicient d uniformite Nombre de motifs

Fig. 14 : Résultat de la détection avec écodpage en 16x16 imagettes

Sur I'image découpée en 12x12 imagettes, on ramagge le pic correspondant a la mine
est renforcé sur le critere de l'aire sous la ceudd qu’en revanche l'influence de la
profondeur de champ est nettement diminuée avenole/eau découpage. Le pic est
également renforcé pour le critere de la différeameec la moyenne et il apparait nettement
pour la pente de la courbe et le coefficient doermité alors qu’il n'apparait pas sur le
découpage 8x8. On voit donc ici gu'un découpags fitude I'image permet d’améliorer la
détection. Ceci peut s’expliquer par le fait quildcoupage en imagettes plus petites permet
de mieux séparer les différents objets présents amage ; avec un découpage 12x12 on a
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en effet des imagettes qui sont entierement ocsupgela mine, ce que I'on n'avait pas avec
le découpage précédent. En revanche, on ne distiplgs I'objet avec le nombre de maotifs.
Ceci est d0 au fait que les imagettes sont plugepett contiennent par conséquent moins de
motifs. Il n’est alors plus possible de distingliartificiel du naturel par ce critere. Ceci fixe
une limite au nombre d’'imagettes du découpagetramgrand nombre de petites imagettes
ferait que les courbes de Zipf de chaque imageittiendraient trop peu de motifs pour étre
utilisables. C’est le cas sur cette image, ou wodgage 16x16 donne de moins bons résultats
gue le découpage 12x12. On observe en effet I'#ppade pics parasites qui sont dus a la
réduction de la taille des imagettes et donc dubwerde motifs, on a alors des surfaces qui
apparaissent comme uniformes alors qu’elles nespondent pas a un objet.

Le choix de nombre d'imagettes est donc un com@@nire deux exigences contradictoires,
des imagettes trop peu nombreuses ne permettenhpadetection précise de la position d’'un
objet, mais un nombre trop important d’imagettgsoar conséquence qu’elles contiennent
trop peu de motifs pour que la répartition des Usdges des motifs de l'imagette soit
significative quant au contenu de I'image. Dangenats, pour des images dont la taille est
comprise entre 1024x768 et 2500x1500 pixels, unugage en 12x12 imagettes donne en
général les meilleurs résultats.

La détection d’'un objet a l'aide de cette méthodeessite que I'objet occupe une surface
suffisamment importante dans I'image. En effet bjebtrop petit n’aurait qu’une incidence
tres faible sur la courbe de Zipf de I'imagettenetserait pas détecté. Afin de déterminer la
surface minimale que I'objet doit occuper pour espétre détecté, des essais ont été
effectués sur des images d’objets prises a desndist différentes, ce qui se traduit par une
surface apparente de I'objet plus ou moins grabadigure ci-dessous montre un exemple de
résultat d'un de ces essais.

Fig. 15 : Deux images d’'un méme objet prises a ditstances différentes

Sur la premiere image, I'objet occupe 0,88%0la superficie totale de I'image et il n’est pas
détecté. Sur la seconde, il occupe 4,86% de lacairfle 'image et il est détecté. D’'une
maniére générale, les essais effectués ont moméré€abjet doit occuper au minimum 2 % de
la superficie totale de I'image pour pouvoir ététedtte.
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Le calcul des courbes de Zipf est une opératioezassmgue, surtout sur les images de grande
taille. C’est pourquoi il peut étre intéressanttidvailler sur des images plus petites afin de
gagner en temps de calcul. Il faut cependant eérifjue la méthode de détection reste
utilisable sur des images de résolution plus faible

Afin d’évaluer l'influence de la résolution de I'ge sur la qualité de la détection, un
nouveau parametre d’évaluation a été défini. Carpatre est calculé pour le critere de la
différence avec la moyenne des aires défini auitlegurécédent. Il s’agit du rapport entre le
maximum du critere sur les imagettes qui contiehnarobijet artificiel et le maximum sur les
imagettes qui n’en contiennent pas. L’objet estsat#ré comme détecté si ce rapport est
supérieur a 1. Plus la valeur de ce parametrelesfeé et plus la détection est bonne. Les
essais ont été effectués avec différents rapp@tséduction. Les images ont été réduites
successivement a 75%, 66%, 50%, 33% et 25% dddilerinitiale. Les découpages en 8x8
et 12x12 imagettes ont été utilisés. Pour chacumedsais on a calculé le parameétre de
détection. Cependant, un probleme se pose si lgeaties sont trop petites : il se peut que des
imagettes ne contiennent qu’un seul motif, et gpermme de détection ne fonctionne pas si
la courbe de Zipf est réduite a un unique pointa@plique I'absence de résultats pour les
rapports de réduction les plus importants pour deodpage 12x12. La figure ci-dessous
montre les résultats obtenus avec différents abRgar chaque objet, les courbes donnent la
valeur du paramétre de qualité de détection ertifomdu rapport de réduction de I'image.

P3-02

—l— il
=l 12412

=i
== 12x12

—=12x12

100% 755 GE% 0% 33% 259

Fig . 16 : Influence de la résolution de I'image ksudétection de quelques objets
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Au vu de ces résultats, on remarque que l'influetheda résolution est variable selon les
images, et qu’il est difficle de déterminer a prid’effet que pourra avoir un
redimensionnement de I'image sur le résultat d#étaction. Dans certains cas, une réduction
de la taille de I'image diminue la qualité de lateddion, mais dans d'autres elle est au
contraire améliorée, et sur quelgues images igshe possible de détecter I'objet sur une
image réduite alors que cela ne l'est pas sur Hend'origine. Dans d’autre cas enfin, la
variation de la qualité de I'image en fonction deédsolution n’est pas monotone.

En regle générale, une résolution plus faible dajkment pour effet de rendre I'image plus
uniforme, mais toutes les textures ne réagissendpda méme facon a la diminution de la
résolution. Dans certains cas, on diminue les iffées d’uniformité entre I'objet et le fond,
ou on fait ressortir des uniformités parasites,qoé se traduit par une diminution des
performances de la détection. Dans d’autres caacoentue ces différences, ce qui augmente
la qualité de la détection par rapport a I'imagéate. Un autre effet du redimensionnement
est de modifier le rapport entre I'aire et le pé&ire des régions de lI'image. En réduisant
limage, on augmente ainsi I'importance des corgquar rapport aux régions. Ceci permet
dans certains cas de détecter plus facilementlgets@race a leurs contours. Les résultats de
la détection peuvent dans certains cas dépendiéahupage initial. On voit donc l'intérét de
travailler en multirésolution et de faire plusieessais avec différentes résolutions d’images,
afin de pouvoir choisir la bonne résolution quirpettra de détecter I'objet.

La méthode de détection a été essayée sur unalbasst de 40 images, comprenant d’'une
part des photographies hautes résolution de mintgseasonnel et antichar, et d’autre part des
images d’objets divers prises avec un appareilghomérique.

La détection d’'objets par la courbe de Zipf enisditt le codage des rangs généraux donne
des résultats assez moyens dans I'ensemble, I'algepu étre détecté que dans 56 % des
images testées. C’est pourquoi on va chercher aliasré cette méthode. Plusieurs
possibilités s’offrent a nous pour tenter d’améroles résultats, a savoir l'utilisation d’'un
prétraitement ou d’'un autre codage de I'image.

2.5  Utilisation d’'un prétraitement

Afin d’améliorer les résultats, on va maintenarplaquer un prétraitement a I'image a tester
avant d’effectuer la détection d’objets par la teude Zipf. Le but de ce prétraitement est
d’éliminer linformation inutile de l'image pour ngarder ce qui est pertinent pour la
détection de l'objet. Les objets artificiels searaérisent par des contours tres nets et des
variations de contraste beaucoup plus importantesles objets naturels. C’est pourquoi on
va utiliser un prétraitement qui permet de mettré&eidence les zones de contraste élevé tels
que les contours des objets. On va donc utilisdiltve de détection de contours.

On a ici choisi d'utiliser un filtrage par différe@m avec la moyenne. Par rapport a d’'autres
filtres de détection de contours, ce type de fifteavantage d’étre omnidirectionnel, c’est a
dire qu’il détecte les contours dans toutes lesctions, il n’a pas de direction privilégiée.
L’application d’'un tel filtre consiste a remplacehaque pixel f(x,y) de l'image par la
différence entre le niveau de gris du pixel congidd la moyenne des niveaux de gris des
pixels voisins. La fonction de transfert d’'un téké est donné par la formule :

g y) = f(xy) -3 (0, Hh(x=i,y- ) (2-5-1)

i=1 j=1

Le choix de la taille du voisinage se fait en famttdu niveau de détails voulu et des
dimensions de I'image. Un filtre de taille minimd[@x3) ne détectera que les contours les
plus fins alors qu’un filtre de dimension plus imgamte pourra mettre en évidence des zones
plus larges. Il faut aussi noter que le temps tiitaugmente avec la taille du filtre. Pour des
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images de grande taille comme celles utiliséedacthoix d’une taille de 15x15 est un bon
compromis. L’application du filtre sur une imagende le résultat suivant :

Fig .17 : Filtrage par différence avec la moyenne

L'utilisation du prétraitement pour la détectionnstste a appliquer le filtrage sur I'image a
tester, et ensuite a appliquer sur I'image filleéenéthode de détection précédente, a savoir le
découpage de I'image en imagettes, le calcul desbes de Zipf et I'évaluation des critéeres
de détection précédemment définis. La figure csdes présente le résultat de la détection
sur I'image précédente.
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Fig. 18 : Résultat de la détection sur I'imageddt de la Fig. 17

Sur I'image originale, sans prétraitement, on ivait pas a distinguer I'objet du fond.
L’application du prétraitement permet cette foisdei détecter I'objet avec les critéres de
I'aire sous la courbe et de la différence avec yenne. Le filtrage permet de mettre en
évidence une distribution différente des contounsles objets artificiels et sur les objets
naturels. Sur l'image filtrée, I'intérieur de I'addj apparait comme une surface parfaitement
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uniforme, contrairement au fond sur lequel on dgie des contours fins dispersés a travers
les textures naturelles de I'image. L'utilisation @ltrage a permis de mettre en évidence
I'objet par rapport au reste de I'image, en accamtles différences entre les objets naturels et
artificiels. La figure 17 montre un autre exempéel'@fficacité de ce prétraitement. Sur cette
image, I'objet est placé prés d'un rocher et c@stdernier qui est détecté sur I'image non
filtrée. Par contre, sur I'image filtrée, le rocligsparait et I'objet est correctement détecté.
L'utilisation du filtrage permet une détection debjet sur 68% des images testées.
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Auare sous la courbe Pente de la courbe Différence avec la movenne des aires
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e
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Coefficient d uniformité Nombre de motifs

Fig. 19 : Autre exemple de détection sur une infdigée.

Un autre type de prétraitement a également été, téstagit de la méthode des orientations
locales dominantes. Cette méthode permet de déterde degré d’artificialité de I'image en

se basant sur I'orientation des contours. Les image représentent des objets artificiels se
caractérisent par la présence de contours horizerdga verticaux, alors que les images de
milieux naturels ne présentent pas en général dectitin privilégiée des contours. La

méthode des orientations locales dominantes cenaigtffectuer une détection de contours,
puis a classifier les contours en fonction de taigntation, et enfin a interpréter les résultats.
La détection de contours consiste a calculer ldigrd en chaque point de I'image en utilisant
des filtres passe-haut directionnels. On utiliserades filtres de Sobel pour calculer le
gradient horizontal et le gradient vertical en ale@goint de I'image. Pour chaque pixel P(i,j),
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le gradient horizontal Sx(i,j) et le gradient veali Sy(i,j) sont données par les produits de
convolution suivants :

Sx(i.))=hcP(i.j) et Sy(i.j)=h*P(i.j) (2-5-2)
10-1 121
Avechx= 2 0-2 ethy= 0 0 O (2-5-3)
10-1 -1-2-1

Les valeurs de la composante horizontale Sx ed @@rposante verticale Sy du gradient de
limage seront représentées par un vecteur danplam avec Sx en abscisse et Sy en
ordonnée. On va ensuite attribuer a chaque poititndage une classe selon sa position dans
le plan (Sx,Sy). Pour cela on peut utiliser deuxhmées : la méthode des k-means et la
méthode directe. La méthode des k-means consiatgilduer & chaque point une classe en
fonction de la distance au centre de chacune dssed. Dans notre cas, on a défini 9 classes
numérotées de 1 a 9 et la position initiale dureedé chaque classe a été fixée comme il est
indiqué sur la figure 20.

Sy A
1 @ 2002—.- 3.
4 5 6
» - ¢ >
200 Sx
7 8 9

Fig. 20 : Disposition initiale du centre des classe

Chacune des classes représente une direction deucoma classe centrale (classe 5)
représente une absence de contour, c’est a diresunfi@ce uniforme. A chaque pixel est
associée une valeur de 1 a 9. Ces valeurs peétwenteprésentées par une échelle de 9
niveaux de gris régulierement espacés, dans laglelvaleur 1 correspond au noir et la
valeur 9 au blanc. On obtient ainsi une image pou\&tre interprétée visuellement.
L'utilisation de I'algorithme des k-means a cepamdaour défaut d’avoir un temps de calcul
assez long, c’est pourquoi on préfere utiliser Bthude directe de classification en classes
fixes qui a 'avantage d’étre plus rapide.

Cette méthode consiste a découper le plan (Sx,8y3eeteurs angulaires correspondant
chacun a une orientation de contour et a attribBuehaque point un numéro de classe qui
correspond au numéro du secteur dans lequel ibagd. On remarque qu’ici les classes sont
fixes, contrairement a la méthode précédente. laifmn de classification se fait en une
seule itération, ce qui réduit considérablementetaps de calcul par rapport a la méthode
précédente. On définira ici 9 classes, 8 qui cpoedent aux 8 orientations possibles du
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contour et une classe centrale qui contiendra0és @e points de I'image les plus proches de
'origine dans le plan (Sx,Sy). Ces points corregjfemt aux zones de l'image les plus
uniformes. La figure suivante montre le découpddisé:

Fig. 21 : Partition en 9 classes du plan (Sx,Sy)

Comme précédemment, la classification sera repi@sgrar une image a 9 niveaux de gris
afin de pouvoir interpréter les résultats. La mdthale détection par courbe de Zipf est
ensuite appliquée sur I'image codée par la méthtmdeorientations locales dominantes. La
figure 22 montre un exemple de résultat obtenu agte méthode.

Les images codées par les orientations locales rdortgs se caractérisent par une grande
zone uniforme sur la surface de I'objet artificiglii est dépourvue de contours. On observe
un minimum sur le critere de I'aire de la courbé spitraduit par un pic sur la différence des
aires. On observe également un minimum beaucowpimiportant sur les criteres de la pente
de la courbe et du coefficient d'uniformité, qui eee maniere différente de mesurer la pente
de la courbe. D’'une maniére générale, sur les imtrgéées par la méthode des orientations
locales dominantes, le critére le plus efficacerpaulétection d’objets artificiels est la pente
moyenne de la courbe, qui est inférieure pourrtesyettes qui contiennent un objet artificiel,
en effet ces imagettes apparaissent nettementuplifcrmes.. En revanche, les criteres de
I'aire sous la courbe et de la différence des amment des résultats moins satisfaisants. Par
contre, les criteres basées sur une mesure denta pge la courbe permettent de détecter
I'objet, qui correspond a un minimum de la penteyemme de la courbe. Un critere de la
différence des pentes, calculé comme le criterladbfférence des aires mais a partir de la
pente de la courbe de chaque imagette, permet udassine bonne détection. Les
performances sont nettement meilleures en utilidantodage des orientations locales
dominantes, en effet I'objet a pu étre détecté889b des images testées.

lmage codee par les orientations locales dominantes
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Fig. 22 : Résultat de la détection sur une imagkeea l'aide des orientations locales
dominantes.

2.6 Utilisation d'un codage a seuil

L'utilisation du codage des rangs généraux podelaction d’objets ne donne pas, comme on
I'a vu, des résultats totalement satisfaisantsc@iage est en effet tres sensible aux faibles
variations de luminance a l'intérieur d’une surfaoce qui fait que les surfaces uniformes qui
caractérisent les objets artificiels ne le sont gagéalité. Cela rend alors plus difficile la
différenciation entre les textures naturelles eificielles et donc la détection d’'un objet
artificiel. C’est pourquoi on va utiliser un auttedage des motifs de I'image qui est plus
robuste aux faibles variations des niveaux de grsavoir le codage des rangs généraux avec
seuil. Comme on I'a vu précédemment, ce codagerdifilu précédent par le fait que I'on
appligue la méme valeur de rang a deux pixels diffarence entre les niveaux de gris est
inférieure & un certain seuil. Dans notre cas.ecd a été fixé a 10, en effet les variations de
niveaux de gris inférieures a 10 sont peu perclgstipar I'ceil humain.

On applique la méme méthode de détection que peéudént, a savoir le découpage de
limage en imagettes, le calcul des courbes de &igfévaluation des criteres de détection,
sur I'image codée a l'aide du codage des rangsrgéxéavec seuil. La figure ci-dessous
montre un exemple d’application de cette méthode [@odétection d’'un objet artificiel.
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Adre sous la courbe Pente de la courbe Difference avec la moyenne des aires
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Fig. 23 : Détection d’'un objet artificiel a I'aidkun codage a seuil

Contrairement a ce qui se passe avec le codagédend(; c’'est ici la pente de la courbe de
Zipf qui est le critere le plus efficace pour laetdion d’'un objet artificiel. Cela s’explique
par le fait que lorsqu’on utilise un codage avedlsée nombre total de motifs différents est
moins grand, ce qui fait qu'on a davantage de majiii apparaissent plusieurs fois dans
l'image. De ce fait, la distribution des fréquendes motifs est plus réguliére, et les courbes
de Zipf on une allure plus linéaire, ce qui faieda pente moyenne de la courbe caractérise
mieux la courbe de Zipf. Cette pente moyenne ast fdible quand I'imagette contient un
objet artificiel, car le nombre de motifs différerdpparaissant dans l'image est plus petit.
Pour détecter la présence d'un objet artificielsdéimage, un nouveau critére de détection a
éte défini, la différence avec la moyenne des pentéée Dp. Ce critere se calcule suivant le
méme principe que la difference avec la moyenne diess, suivant la formule :

i+ |t
D:<A,~ . Zm] (2-6-1)
kS-1=]1

ou R, représente la pente de la courbe de Zipf de I'imagétidick (i,j).La présence d’'un

objet artificiel dans I'image est détectée si la valeur maximugedwitere est supérieure a 5
fois sa valeur moyenne.
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Les performances de la détection avec ce nouveau cagee évaluées sur les mémes
images de test que précédemment. Les performances stement meilleures que
précédemment, I'objet a pu étre détecté dans 76% dessrtexsjées a I'aide du critere de la
différence des pentes. De plus, le temps de calcul estgduit qu'avec le codage précédent,
du fait d’'un nombre plus réduit de motifs différents damsdge. On peut essayer de réduire
encore ce temps de calcul en utilisant des motifs nonveaas, c’est a dire que I'on balaie
l'image de maniere a ce que chaque pixel de I'image neawipté que dans un seul motif.
De ce fait, on ne compte plus gqu'un motif sur 9. Lesigssa montré que l'utilisation de
motifs non recouvrants n'a qu’une faible incidence surpkastes des courbes de Zipf des
imagettes, comme on peut le voir sur la figure suivante.

. : A
- _ ‘ -!, - :
- "‘ 6

Aire sous la courbe Pente de la courbe DilTérence avee la movenne des aires

Fig. 24 : Détection d’'un objet artificiel a I'aide de motifs notore/rants

L'utilisation de motifs non recouvrants est particulierement agautse car elle permet de
diviser le temps de calcul par 8 pour une dégradationgeadiie des performances : I'objet a
pu étre détecté dans 73,3 % des images testées.

L'utilisation du codage avec seuil permet donc de meilleundsrpgances que le codage des
rangs généraux, méme sans utiliser de prétraitement. Il cependant des images pour
lesquelles il n'est pas possible de détecter correctementtl’qbgque soit la méthode
utilisée, notamment quand il n’est pas possible de sépargatlghbfond, comme dans le cas
d’'un objet dans un arbre, ou quand le fond apparaititiésrme a cause de la profondeur de
champ ou de la saturation de I'image.
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Le tableau ci-dessous présente un récapitulatif des résldmtifférentes méthodes utilisées
sur une méme base de test de 40 images.

Méthode Taux de réussite
Rangs généraux (motifs recouvrants) 56 %
Rangs généraux (motifs non recouvrants) 42,5 %
Filtrage par différence a la moyenne locale 68 %
Filtrage par les orientations locales dominantes 80 %
Rangs généraux avec seuil (motifs recouvrants) 76 %
Rangs généraux avec seuil (motifs non recouvrants)73,3 %

2.7 Conclusion

Une méthode de détection d'objets basée sur la courbéipilea été employée pour la
détection d'objets artificiels dans une image d’'un milieu nat@ette méthode présente
'avantage de ne pas nécessiter d’informations préalabiela siructure de la scene. Les
objets naturels et artificiels se différencient entre eux papartition statistigue des motifs
de leur surface, ce qui se traduit par des caractéristijtférentes des courbes de Zipf. Sur
une image codée a l'aide des rangs généraux, la difirentre I'aire sous la courbe de Zipf
d’'une imagette par rapport aux imagettes voisines permditeeter la présence dans I'image
d’'un objet artificiel. Cependant, avec le codage des rayjggeraux, cette méthode de
détection est assez peu fiable, I'objet artificiel pouvant étrdondu avec des éléments
naturels de la scene. L’application d’'un prétraitement coromefiltre de détection de
contours ou la méthode des orientations locales dominanteetpene détection nettement
plus efficace, les objets artificiels se distinguant des objetsetafoar une distribution trés
différente de leurs contours. L’utilisation d’'un codagel geermet également une meilleure
détection, sans qu’il soit besoin d’utiliser un prétraitement. ID® putilisation de ce codage
permet également de raccourcir le temps de calcul qui rasted’s défauts majeurs de notre
méthode. Pour toutes ces raisons, c’est donc le codagarigs généraux avec seuil qui est le
plus intéressant pour la détection d’objets artificiels.
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3 Détection de zones d'intérét a I'aide des lois pu  issance

3.1 Introduction

Jusqu’a présent, nous avons utilisé la loi de Zipf pourctitedes objets dans un cas
particulier, celui d’'un objet artificiel dans un milieu naturel. Nallens maintenant étendre
notre approche a un cas plus général, celui de la détettior zone d’intérétdans une
image. Une des applications possibles est l'utilisation de lgpmEmsion JPEG 2000, qui
permet de spécifier une zone d’intérét qui soit moins casepeeque le reste de I'image. Il
serait alors intéressant de pouvoir détecter automatiquemsmidad’intérét a restituer avec
une plus grande qualité d'image.

La difficulté est ici que I'on n’a pas véritablement d’informati@rpriori sur le contenu de
'image. La notion de zone d'intérét est en effet définie at@ut de maniere subjective, par
rapport a ce qui intéresse I'observateur humain qui redamige. La zone d’intérét d’'une
image, dans le cas général, peut représenter a peun’prgsrte quoi, selon l'image
considérée. Contrairement au cas particulier vu précédenoméon cherchait a détecter des
objets artificiels dans des milieux naturels, I'on ne disposeiga’hypothéses aussi fortes
sur la nature de l'objet a détecter, c’est pourquoi il nfaug une méthode qui soit
suffisamment générale pour pouvoir détecter une zone @irdans n'importe quelle image,
sans connaissance a priori sur le contenu de I'imagenatuee de la zone d’intérét. Une telle
tache est évidemment tres difficile a réaliser. Cependantzome d'intérét présente des
caractéristiques visuelles particulieres qui permettent de la distidgureste de I'image. En
général, la zone d’intérét a une structure plus complegdeqreste de I'image, elle contient
davantage de détails, elle est moins homogéne out apparaiefikislu fait de sa situation au
premier plan de I'image. Elle contient donc davantage de ntbtiésents que I'arriere-plan
de I'image. La répartition des fréquences d’apparitiondié&rents motifs de I'image sera
donc différente suivant la complexité structurelle de I'imagec®dait, on peut utiliser les
modeles de lois puissance afin de détecter la zone dtidigt&mage. En effet, il est possible
de détecter par ce moyen une zone particuliere de I'iapaigee distingue du reste de I'image
par sa complexité, si cette zone de I'image est suffisammegrtante, elle a de fortes
chances de constituer une zone d’intérét pour celui q@nadd'image. Nous allons donc
détailler diverses méthodes utilisant les modéles de lois puisafincde détecter la zone
d’intérét. Nous allons d’abord utiliser la loi de Zipf, puis ladeiZipf inverse afin de détecter
des zones d'intérét. Ensuite, nous utiliserons une mesurkewtropie des fréquences
d’apparition des motifs et la fusion des caractéristiquesaades obtenues avec plusieurs
codages des motifs de I'image. Enfin, nous étudierons I'uidisad’'une méthode de
classification des caractéristiques des courbes de Zigtia tun réseau de neurones.

Nous nous limitons a des zones qui ne seraient pas d¢faries expert du domaine illustré
par l'image mais par un observateur naif qui regarderaibatgment I'image. Nous
supposerons également que la zone d’'intérét de I'imagen&gieuet qu’elle occupe une
surface relativement importante de I'image.
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3.2  Utilisation de la loi de Zipf

Nous allons maintenant essayer d'utiliser la loi de Zipf afidékecter des zones d’intérét
dans I'image. L'objectif est de détecter une zone particutleréimage qui se distingue du
reste de lI'image par sa complexité structurelle, qui est ici isédépar la répartition
statistique de la fréquence d’apparition des motifs de I'imageloi de Zipf permet de
représenter cette répartition, mais en revanche elle ne damune information spatiale sur
la position d’'une zone d'intérét de I'image. C’est pourqudeifa nécessaire de segmenter
'image et de calculer les courbes de Zipf associées éretities régions de I'image afin de
déterminer lesquelles correspondent a la zone d'intérét. @oammrecherche les grandes
zones d’intérét de I'image, la segmentation n’a pas beséinedires précise. De plus, les
caractéristiques de la courbe de Zipf associée a une mépgadent de la taille de celle-ci, il
est préférable que les régions de l'image soient de mémeafaillgue la comparaison soit
pertinente. C’est pourquoi la segmentation se fera erupgénb les images en imagettes de
méme taille. Ensuite, on calculera les courbes de Zipf i@esoa chacune des imagettes et on
classifiera les caractéristiques de ces courbes afin denilége quelles sont les imagettes qui
appartiennent a la zone d’intérét. L'organigramme ci-despoésente le principe général de
la méthode de détection de zones d'intérét.

Image Découpage Codage de Calcul des courbes de Zipf
originale > en imagettes > motifs > associées & chaque imagette
Détermination de la Classification des imagettes en fonctign

zone d’intérét < des caractéristiques des courbes

Fig. 25 : Principe général de la méthode de détection

Une premiere approche possible est d'utiliser la méthodedéegloppée pour la détection
d’objets artificiels dans des milieux naturels, qui utilise le cod#ege rangs généraux. La
figure 26 montre des exemples de résultats obtenus avecthode.

Cette méthode peut fonctionner sur certaines images, notanoelées qui se rapprochent
d’'un point de vue visuel des images d'objets artificiels, @isayui présentent un objet
facilement séparable d’'un fond relativement homogene susdmble de I'image. Cette
méthode fonctionne relativement bien sur des scénes «&enéui présentent une faible
profondeur de champ, comme c’est le cas pour l'inthgdaut, mais moins bien sur des
scénes « ouvertes » comme des paysages nhi les statégedr, ou sur des fonds complexes
comprenant plusieurs régions tres différentes les uneauties. Cette méthode a donc une
efficacité limitée a certains types d’images, ce qui réduitirsi@nét pratique. C’est pourquoi
on va chercher autre chose. Jusqu’a présent, on auitut utilisé le codage des rangs
généraux. Ce codage permet de caractériser la structuiagate I'image, mais il ne donne
pas de résultats conformes a la perception visuelle humainel ce donne aucune
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information sur 'amplitude des variations des niveaux de atistérieur d’'un motif. Or,
I'objectif d’'une détection de zones d'intérét est en principdélecter des zones d’intérét qui
soient conformes a la perception humaine. C’est pourqueaguiutét utiliser le codage des
9 classes. Ce codage ne prend pas en compte les fabisns d’amplitude des niveaux de
gris qui sont peu perceptibles par I'ceil humain, en revaihchet en évidence les variations
plus importantes. Il est donc davantage conforme a lagi@ncevisuelle humaine, et donc, en
principe, mieux adapté a la détection d’'une zone d’intéré&t da@ image quelconque.
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Adre sous la courbe Pente de la courbe
' *.r'
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Différence des aires Coefficient d uniformité Nombre de motifs
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Différence des aires Coefficient d uniformité Nombre de molifs

Fig.26 : Utilisation de la méthode de détection d’objets artificiels [ détection de zones
d’intérét dans le cas général.
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Avant d’élaborer une méthode de détection de zones i@tnib@sée sur la loi de Zipf et le
codage des 9 classes, il convient d’abord de vérifiedaweurbe de Zipf réalisée avec ce
codage permet bien de caractériser la complexité du costrercturel de celle-ci. Dans le cas
des images entieres, cela a déja été vu au chapitre 2allans maintenant voir ce qu’il en

est de différentes parties d'une méme image. La figuresi@vnontre les courbes de Zipf
associées a deux zones d'une méme image, une zooem@iét une zone comportant de
nombreux détails.

)
Fréquence

Rang du motif

Fréquence

Rang du motif

Fig. 27 : Courbes de Zipf d'une zone homogene (an)het d’'une zone comportant de
nombreux détails (en bas)

Sur la figure, on peut remarquer que les courbes deagdgdciées aux deux images sont
différentes. La courbe de Zipf associée a l'image |a piniforme comporte deux parties
nettement distinctes, celle qui correspond aux motifs unifrong sont ici particulierement
fréquents, et celle correspondant aux détails qui sont pi@poellement beaucoup moins
nombreux. L'image contenant le plus de détails a par comegerépartition des fréquences
des motifs plus réguliere. La courbe de Zipf d’'une zanéithage ayant des caractéristiques
différentes selon le contenu structurel de l'image, il est duwesible d’exploiter cette
information afin de détecter des zones d'intérét dans l'injagese distinguent de leur
environnement.

Nous avons vu que la courbe de Zipf d’'une image castée la méthode des 9 classespeut
étre divisée en deux parties, celle correspondant aux moifesmes et celle correspondant
aux détails. On va donc pouvoir utiliser ces caractéristiqoes glassifier les imagettes afin
de détecter les zones d'intérét. Les imagettes vont domcléssifiées selon les valeurs des
pentes des deux parties de la courbe. La séparationlentieux parties de la courbe peut
étre définie par le point le plus éloigné de la droite joignantiéesx points extrémes de la
courbe. La courbe sera alors caractérisée par lespisies des droites de régression linéaire
des deux parties de la courbe. Les caractéristiques ddsesode Zipf associées a chaque
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imagette peuvent étre modélisées par un nuage de pointscidsd de chaque point

représente la pente de la partie gauche de la courbeiéessochacune des imagettes et
'ordonnée correspond a la pente de la partie droite. duardi ci-dessous représente un
exemple de nuage de points associé a une image dé@updemagettes.

Fig. 28 : Classification des imagettes suivant les pentes depdsies des courbes de Zipf

Sur cette image, le nuage de points est divisé en deuxschgsarées par la droite d’équation
y=X. Les imagettes correspondant aux points situés ausdefesucette droite ont été
représentées en bleu sur la figure et les imagettes camdst aux points situés en-dessous
ont été représentées en rouge. Nous voyons alors @hatlgui constitue dans cette image
une région d'intérét est entierement contenu dans une wiapse : la classe rouge, c'est a
dire celle qui est en dessous de la droite y=x. Si I'on épldeprécisément les imagettes de
cette classe, on peut également remarquer que les imagattesrigspondent a la zone
d’'intérét se situent dans la partie gauche de cette classérirB&ptalement, la partie du
nuage de points correspondant a la zone d’intérét peutdineitée par une droite verticale
d’équation x=1,2Gx, ou Gx représente I'abscisse du ceetgravité du nuage de points. La
zone d'intérét est alors constituée des imagettes qui corggpoaux points du nuage qui
sont situés entre les droites d’équations y=x et x=1,2Gxmepl@ montre la figure 29.

El
-

Fig. 29 : Deétection d’'une zone d’intérét a 'aide de la laZighé.

Les imagettes correspondant a la partie du nuage comptreeles deux droites comprend
d’'une part la zone d'intérét principale de I'image, c’estira t& chat et d’autre part des
imagettes qui correspondent a des détails isolés dissémined atarre-plan de I'image.
Afin d’éliminer ces détails parasites, on définit comme zotetédét la plus grande
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composante connexe d’'imagettes appartenant a la zonage de points situé entre les deux
droites. Sur certaines images, il se peut que la zone a@rpexporte des trous. Dans ce cas,
il est possible de incorporer dans la zone d'intérét. Pela, on utilise un algorithme qui
ajoute a la zone d'intérét les imagettes dont les 8 imagettesegegupartiennent déja a la
zone d’'intérét.

La composante connexe ayant une forme quelconquepglitation envisagée nécessite une
zone d’intérét rectangulaire, on utilisera le rectangle engtdaaone d’'intérét détectée.

Le découpage de I'image en imagettes peut étre fait de mameres différentes. Il est
possible d'utiliser un découpage en un nombre fixe d'imegendépendamment de la taille
de I'image, mais on peut également utiliser un découpag¢asifide I'image en fonction de
la taille de celle-ci. En effet, I'efficacité de la méthode de aiéte dépend de la taille des
imagettes, si les imagettes sont trop petites, les motifs ne pasassez nombreux pour que
la répartition statistique des motifs de I'image suive une réparétidoi puissance, la courbe
de Zipf obtenue ne sera donc pas significative. En reeargihles imagettes sont trop
grandes, la segmentation obtenue ne sera pas suffisarpnéerse pour détecter la zone
d’intérét effective de limage. La taille optimale des imagettesétd déterminée
expérimentalement, elle est de I'ordre de 5000 pixels. L'insga donc partitionnée en
imagettes rectangulaires de méme dimension dont le nombretggsi automatiquement de
maniére a ce que la surface de I'imagette soit la plus ppmgwble de 5000 pixels.

La méthode a été évaluée sur une base de test de 10€siptamfographiques représentant
des sujets divers. Ces images sont en niveaux de gristdidler varie de 256x256 a
2048x1536 pixels. Certaines de ces images ne sont pgeessées, d’autres ont subi une
compression de type JPEG. Ces images ont été choisieardere a représenter un éventalil
de cas typiques que I'on peut retrouver dans la pratiCjugcune de ces images comporte une
zone d'intérét nettement visible qui a été identifiee comme tellglpareurs observateurs
humains. Lors de I'évaluation de la méthode de détectionposidere que la zone d’intérét
est détectée si elle correspond a celle qui a été déternainBelyservation humaine.

La méthode de détection utilisant les pentes des deux partiaderbe de Zipf donne des
résultats assez moyens. Ainsi, sur une base de test dend@6s, la zone d'intérét a été
détectée correctement sur seulement 56 % des images t€&egourquoi on va chercher
une autre méthode qui se base sur l'utilisation d’un autrelmat® loi puissance : la loi de
Zipf inverse.

3.3  Utilisation de la loi de Zipf inverse

On va maintenant utiliser la loi de Zipf inverse afin de détegmmzone d’intérét de I'image.
Comme celle qui a été utilisée avec la loi de Zipf, la méthoditetion sera basée sur une
classification d’'imagettes en fonction des caractéristiqueal@bes de Zipf inverse. Le
codage utilisé sera également celui des 9 classes.

Nous allons d’abord vérifier quelles sont les caractérissigigela courbe de Zipf inverse qui
peuvent permettre de détecter une zone d'intérét. La figudessous montre les courbes de
Zipf inverse associées a deux parties difféerentes dergernmaage.
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Fig.30 : Courbes de Zipf inverse associées a difféereartiep d’'une méme image codées par
la méthode des 9 classes.

On remarque ici que la pente de la courbe et I'ordoan&wigine sont plus élevées dans la
courbe associée a la zone de 'image qui comporte ledpldgtails. Les deux caractéristiques
peuvent donc étre utilisées pour détecter la zone d'intér@wnm@oavec la loi de Zipf, on
calculera la loi de Zipf inverse associée a chaque imagfelids caractéristiques des courbes
seront représentées par un nuage de points. Les cstapiés qui seront utilisées ici pour
déterminer la zone d’intérét seront la pente de la droitégtession des n premiers points de
la courbe de Zipf inverse et I'ordonnée a l'origine. Latpede la droite de régression sera
calculée a l'aide de la méthode des moindres carrés. Elpaiut du nuage correspond a une
imagette, I'abscisse du point représentant la pente et I'oggomiu point représentant
'ordonnée a l'origine de la courbe de Zipf inverse, tt&slire le logarithme du nombre de
motifs n'apparaissant qu’une seule fois dans l'image. itegettes qui ont I'ordonnée a
l'origine la plus élevée sont celles qui ont le plus de motifppdeaissant qu’une seule fois
dans l'image, c’est a dire celles qui sont les moins uniferetecomportent donc le plus de
détails. Ces imagettes, qui se trouvent en haut du nuagpoides, sont celles qui
correspondent dans la plupart des cas a la zone d’inEs#tt donné que l'ordonnée a
I'origine de la courbe de Zipf dépend de la taille de I'imagdtejmagettes devront toutes
étre de méme taille afin que la comparaison soit possiblem@ol® montre la figure ci-
dessous, les points du nuage sont proches les unstoeEsetfiforment un ensemble compact,
c’est pourquoi il serait difficile de les séparer en utilisant mé¢éhode de classification non
supervisée telle que celle des k-means. C’est pourquaiéberg utiliser une autre méthode
qui consiste en un partitionnement dynamique du nuage dés minfonction de la taille
souhaitée de la zone d’intérét. Une zone d'intérét initialecesttituée des imagettes qui sont
représentées par les points dont I'ordonnée a l'originesigstrieure a celle du centre de
gravité du nuage de points. Afin d’éliminer les détails isadésne conserve que la plus
grande composante connexe de ces imagettes. La zonéré&t’inéterminée avec cette
méthode comportant éventuellement des trous, on bouch@lssem incluant dans la zone
d’intérét toutes les imagettes qui se trouvent a l'intérieur didggon fermée constituée
d’'imagettes déja étiquetées comme appartenant a la zoneé&lliniz figure 32 montre une
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zone d'intérét avant et aprés le rebouchage des trous.gBtune région de I'image soit
considérée comme une zone d’intérét par un observabeoaih, elle doit étre d’'une taille
suffisamment importante pour étre visible, sans toutefoispecaune trop grande portion de
image. C’est pourquoi on ajuste la taille de la zone d'intéfiét que sa surface soit
comprise entre deux valeurs limites que l'on a fixées a 20%0% de la surface totale de
'image. Pour cela, si la région d’intérét initialement trouvéengérieure a 20% de la surface
de I'image, on abaisse I'ordonnée de la droite de sépasiiom deux classes afin de prendre
en compte davantage d’'imagettes, et on recalcule la zonérét jusqu’a ce que la surface
totale de la zone d'intérét, aprés extraction de la plus grandgosante connexe et
rebouchage éventuel des trous soit au moins égale a 20% derface de l'image.
Inversement, si la zone d’intérét trouvée a une surfgoérieure a 50% de la surface totale,
on augment I'ordonnée de la droite de séparation entrelpsathsses jusqu’a ce que la zone
d’intérét occupe moins de 50% de I'image. Selon l'applicatiovisagée et le type d'images
gue l'on veut traiter, ces valeurs limites peuvent éventuelleétes modifiées. La figure 31
montre quelques exemples de détection de zones d’intéadd@ dle cette méthode.
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Fig. 31 : Détection de zones d'intérét a I'aide de la loi déidiferse.
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Fig. 32 : Bouchage des trous dans une zone d'intérét

La méthode de détection basée sur la loi de Zipf inversegi€itle a été présentée, permet
de détecter des zones d'intérét qui contiennent des texturgsodant plus de détails que le
reste de I'image. Cependant, dans certains cas, la Zotérét que I'on cherche a détecter est
au contraire plus uniforme que le reste de I'image. C’'dsimoent le cas pour les images qui
représentent des objets artificiels dans les milieux naturelesdaxtures naturelles du fond
comportent de nombreux détails fins. Dans ce cas, il elsnégat possible d'utiliser la loi de
Zipf inverse pour détecter la zone d’intérét de I'image, radss différence du cas précédent,
la région d’intérét sera constituée par la partie inférieureudge de points, située en dessous
du centre de gravité de celui-ci. Mis a part cette différeoceutilise la méme méthode que
dans le cas précédent pour I'extraction de la plus gramdeasante connexe, le rebouchage
des trous et I'ajustement de la taille de la zone d’intérétiguae 33 montre le résultat de la
détection dans le cas ou l'objet a détecter est plus unifquaéde fond. La distinction entre
les deux catégories d'images se fait en fonction automatiepte du nombre de motifs
n‘apparaissant qu’'une seule fois dans I'image, si plu®@ des motifs n’apparaissent
gu’'une seule fois sur I'ensemble de l'image, on recleechune zone d'intérét moins
uniforme que l'arriére-plan de I'image.
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Fig. 33 : Détection d’'une zone d'intérét plus uniforme qaeiére-plan
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La méthode de détection utilisant la loi de Zipf inverse domnieieh meilleurs résultats que
celle qui utilise la loi de Zipf. Sur la base de test de 100 imagequée précédemment, la
zone d'intérét a été détectée sur 80% des images testéee, 566 pour la loi de Zipf. De
plus, la zone d’intérét détectée avec la loi de Zipf inverseregénéral plus précise que celle
détectée avec la loi de Zipf, comme on peut le voir sur la€i@4. Sur cette image, la
méthode de Zipf ne détecte pas le moteur de la moto, ré@stel une partie du mur qui ne
fait pas véritablement partie de la zone d'intérét.

Fig. 34 : Comparaison des zones d’'intérét détectées al@mak Zipf (a gauche) et la loi de
Zipf inverse (a droite)

Cependant, la zone d'intérét trouvée avec cette méthodeowstns plus grande que la
véritable région d’'intérét de I'image, en effet il est fréqupre des imagettes appartenant a
l'arriére-plan soient incluses dans la zone d'intérét, commpeut le voir dans la figure ci-
dessous.
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Fig. 35 : Détection d’'une zone d’intérét incluant une partiéadéere-plan

Jusgu’a présent, on a utilisé 'ordonnée a l'origine deshas de Zipf inverse des imagettes
pour séparer la zone d’intérét du reste du nuage déspbiest également possible d’utiliser
la pente de la droite de régression des courbes de Zgk@vDans ce cas, la zone d'intérét
est constituée de la plus grande composante connexémdgettes dont la pente est
supérieure a celle du centre de gravité du nuage de pSumda plupart des images, les
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résultats obtenus avec la pente sont comparables a celmubtient avec I'ordonnée a
I'origine des courbes de Zipf inverse, comme le montreglard 36. Il existe cependant des
images sur lesquelles seule I'une des deux caractéristigresetpde détecter la zone
d’intérét.

Fig. 36 : Zones d'intérét obtenues en utilisant la pente (&hgaet I'ordonnée a l'origine (a
droite) des courbes de Zipf inverse.

Afin d’améliorer la détection, il est possible de combiner Esxdcaractéristiques et de ne
prendre en compte que les imagettes qui sont représemélss points qui correspondent
aux courbes dont la pente et 'ordonnée a l'origine soriesodeux supérieures a celles du
centre de gravité du nuage de points. La zone d’intéré&last constituée de la plus grande
composante connexe des imagettes représentées par lBssgioigs en haut et a droite du
nuage, comme le montre la figure ci-dessous. L'utilisatiandgeix caractéristiques donne de
meilleurs résultats que lorsqu’on n’en utilise qu’'une seuezdane dintérét a été détectée
dans 84% des images de la base de test. Les zonesét’'suat en général plus précises, la
zone détectée correspond mieux a la zone d’intérét réellendge et elle comprend moins

d’'imagettes d’arriére-plan, comme on peut le voir sur 'imageésentée sur la figure 37.

Fig. 37 : Zone d'intérét détectée avec I'ordonnée a l'origede (& gauche) et avec les deux
caractéristiques (a droite)
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Comme pour la méthode utilisant la loi de Zipf, le résultat filgpend du découpage initial
de I'image. Les imagettes ne doivent pas étre trop petitesgpeua répartition statistique de
image ait une influence significative. A linverse, des imagettesp grandes ne
permettraient pas de définir des régions d'intérét suffisarhrpeécises. Il faut donc
déterminer quelle est la taille optimale des imagettes, c'est aalle qui donne la zone
d’intérét la plus proche de celle que voit un observateuralunba figure 38 montre le
résultat de la détection de zones d'intérét a I'aide de la lgipdenverse, avec un découpage
en 8x8 imagettes, I'objet n'est pas détecté, la zone d'indétéctée est ici le sol au premier
plan de I'image. Avec un découpage en 19x19 imagdtezone d'intérét, c’est a dire la
moto, est correctement détectée. Par contre, si I'on utilis@écoupage en 32x32 imagettes,
la zone d'intérét ne correspond plus que partiellement a t’@bpétecter, certaines parties
uniformes de I'objet étant considérées comme faisant partiendl et des zones texturées du
fond comme appartenant a la zone d’intérét. Dans le clsrdéthode de détection utilisant
la loi de Zipf inverse et le codage des 9 classes, la tatilmale des imagettes est, dans le cas
des photographies numériques haute résolution, de I'osdl&®000 pixels. Cependant, cette
valeur optimale peut varier suivant le type d'images quev&wut traiter. Par exemple, dans le
cas d'images de reproductions de tableaux impressionnistesjeilleurs résultats ont été
obtenus avec des imagettes d’'une taille de 2000 pixels.

AxR 19x19 32x32

Fig. 38 : Zone d'intérét détectée sur une méme image @vatecoupage en 8x8,19x19 et
32x32 imagettes

3.4  Entropie des fréquences d’apparition des motifs

Nous avons déja vu gu'’il est possible de définir une reedentropie a partir des fréquences
d’apparition des motifs de I'image. Deux formulations dett@pie sont possibles, I'entropie
relative aux motifs et I'entropie relative aux fréquences didppn. L'entropie relative aux
motifs est définie par la formule suivante pour un ensengk ohotifs distincts :

Au=-y joge 10 (3-4-1)
r=1

Dans cette formuld{r) represente la fréquence du motif de rand@ représente le nombre
total de motifs différents ou non, et on utilise un logarithméake R. Cette entropie atteint
son maximum quand tous les motifs de l'image ont la mééupiénce d’apparition, et son
minimum quand la fréquence relative d’un des différentsifsnatteint 1. Ainsi, I'entropie
donne une mesure de I'uniformité de la distribution des diftd&rmotifs de I'image
L’entropie relative a la fréquence est définie par la forrauieante :
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H*f:-gié)mgp@ (3-4-2)

|(f) représente le nombre de motifs distincts de fréquieat€& le nombre total d'occurrences
des motifs dans I'image. On utilise un logarithme a base Fqafnl’entropie soit comprise
entre 0 et 1. L'avantage de cette formulation est qu'ell@elam poids plus important aux
motifs dont la fréquence d’apparition est le plus souvenvé®uce sont les motifs les moins
fréquents. Or, on a vu que les zones d'intérét d’'uneemsagcaractérisent le plus souvent par
de nombreux motifs n’apparaissant qu’une seule foiscO@ntropie relative aux fréquences
est a priori la mieux adaptée pour caractériser les zomésrét de I'image. L'utilisation de
'entropie pour la détection des zones d’intérét d’'une imagesiste, arpés avoir découpé
limage en imagettes, a calculer les fréquences d’apparitsnnmibtifs et & en déduire la

valeur de I'entropieH s pour chacune des imagettes. En théorie, la zone d'intégét,a dire

la moins homogéne, doit correspondre a un maximum dfgatrd’entropieH  peut étre
visualisée sur I'image par une échelle de couleurs, la [@ire correspondant a une entropie
maximale et la plus foncée a I'entropie minimale. La figuéen3ontre un exemple de
détection de zone d'intérét a l'aide de l'entropie relative fnéguences d’apparition des
motifs.
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Fig. 39 : Détection de zones d'intérét a I'aide de I'entropie

On remarque que la méthode ne donne pas des résuisitsatisfaisants que ceux attendus.
En effet, les zones de plus forte entropie corresporafefdit a des détails isolés de I'image
plutét qu’'a la zone d’'intérét, qui se retrouve en fait méléles imagettes d’arriere-plan dans
une zone d’entropie moyenne. L’entropie n’est donc yrasritere tres efficace pour la
détection de zones d'intérét, il vaut mieux utiliser les pentésseairdonnées a l'origine des
courbes.

3.5  Utilisation d’un codage basé sur I'écart type

La loi de Zipf peut également étre utilisée avec un codagé fasl'écart type afin de
détecter la zone d’intérét d’'une image. Ce nouveau cadagsste a partitionner en 9 classes
non plus les valeurs des niveaux de gris de I'image, maivdkeurs de I'écart type des
niveaux de gris au voisinage de chaque pixel. Le codadierthge a I'aide de cette méthode
consiste a balayer I'image avec un masque de taille 3g8lcaler la valeur de I'écart type
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des niveaux de gris des pixels du masque et & assdtéevaleur au pixel central du masque.
Ensuite, on partitionne en 9 intervalles de largeur égale ellécties valeurs de I'écart type
obtenues sur I'image et on affecte a chaque pixel I'indécta classe a laquelle il appartient.
On obtient ainsi une image a 9 niveaux de gris qui reperseles valeurs de I'écart type des
niveaux de gris de I'image originale. On découpe ensuite teage en imagettes de taille
32x32 et I'on calcule la courbe de Zipf associée a chamagette, de la méme maniére
gu’avec le codage des 9 classes de niveaux de grigjlisant des motifs de taille 3x3. On
calcule ensuite la pente de la droite de régression de edearcourbes de Zipf et on classe
les imagettes suivant la valeur de cette pente. On considerdimagette fait partie de la
zone d'intérét si la pente de sa courbe de Zipf est supérge0,8 fois la valeur maximale de
la pente sur I'ensemble des imagettes. Cette méthode grésetéfaut d’'étre tres sensible a
la profondeur de champ, c’est pourquoi elle est surtdigaeé pour les cas ou la profondeur
de champ n’intervient pas, c’est a dire des prises dewardsales, comme c’est le cas pour
la détection d'objets artificiels au niveau du sol et pour laafién de structures urbaines
dans les images aériennes et satellites, comme le montrenaggEsioi-dessous

Fig. 40 : Détection de zones d'intérét a l'aide de I'écgetyDe gauche a droite : image
originale, image de I'écart type des niveaux de gris et diomigrét détectée.

3.6  Fusion de plusieurs codages
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Jusqgu’a présent, la loi de Zipf a été utilisée pour la détedéarones d'intérét en utilisant les
résultats obtenus a partir des caractéristiques des calgl@pf utilisant un seul codage des
motifs de I'image. Il est également possible de fusionnecaestéristiques obtenues a partir
de plusieurs courbes de Zipf réalisées avec des cod#tments de I'image. Les valeurs
différentes caractéristiques des courbes pour chaquestimapnt alors représentées par un
nuage de points dans un plan, si I'on utilise deux caraafgies ou dans un hyperplama
dimensions si I'on utilis@ caractéristiques. Le probléme est qu'il est difficile de détena
priori quelles sont les caractéristiques que I'on doit emplelysurtout quels sont les criteres
a utiliser pour assurer une bonne détection de la zon&mdin Pour cela, on n’'a pas
véritablement d’autre solution dans la pratique que de geoa@mpiriquement. La méthode
consiste a essayer différentes combinaisons de caractégsstgr différentes images et de
repérer a quelles valeurs des caracteéristiques corredpauhe d’intérét.

a) Zipf et Zipf inverse

Il est possible d'utiliser simultanément les lois de Zipf et de ifipérse pour détecter une
zone d’intérét. Pour cela, on calcule les deux courbes gmacune des imagettes et on
représente dans le nuage de points une caractéristiqiragigeccourbe. L'abscisse du point
représente la caractéristique de la courbe de Zipf ebhorée |la caractéristique de la courbe
de Zipf inverse. Si I'on utilise les pentes des courbes, e zbtintérét est constituée des
imagettes dont la pente de la courbe de Zipf et celle daulde de Zipf inverse sont toutes
deux supérieures a celles du centre de gravité du nego@rds, c’est a dire qu’'une imagette
appartient a la zone d’intérét si elle est représentée paoinn(x,y) tel que x>Gx et y>Gy.
Cette combinaison de caractéristiques détecte des zoneséd'inédr précises sur certaines
images mais la détection n’est réussie que sur 52% dessresees, des zones d'intérét tres
apparentes n’étant pas détectées. On peut également utdiselidanées a l'origine des deux
courbes, le critére de détection restant le méme, darsscéediaux de réussite est de 68%
mais les zones d’intérét sont moins précises. L'utilisation gerée de la courbe de Zipf et
de l'ordonnée a l'origine de la courbe de Zipf inversar@oun taux de réussite de 67% et
celle de la pente de la courbe de Zipf inverse et de Forée a I'origine de la courbe de Zipf
donne un taux de réussite de 48%. Dans ces deux dedasgf I'imagette est considéerée
comme appartenant a la zone d’intérét si elle est reprégmntém point tel que x>0,5Gx et
y>Gy.

b) Entropie, Zipf et Zipf inverse

On peut également utiliser la mesure de I'entropie définie Igpaformule (3-4-2) en
association avec les caractéristiques des courbes de Aipf Zpf inverse. On représente
alors I'entropie en ordonnée et la pente ou I'ordonnéergihe de la courbe en abscisse.
Dans ces conditions, quelle que soit la caractéristique utileiseéene d’intérét est constituée
par les imagettes représentées par les points dont I'absstssepérieure a I'abscisse Gx du
centre de gravité du nuage de points et dont I'ordonnéenfésteure a Gy. Dans ces
conditions, le taux de réussite varie de 61% si I'on utilise hiéepae la courbe de Zipf & 75%
pour la pente de la courbe de Zipf inverse, en passa@édpé pour I'ordonnée a l'origine de
la loi de Zipf et 69% pour I'ordonnée a 'origine de la loidipf inverse. La figure ci-dessous
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donne un exemple de zone d'intérét détectée avec cette deétpbur les différentes
caractéristiques utilisées.

Ordonnée a 'origine de la courbe de Zipl

Pente de la courbe de Zipl

Pente de la courbe de Zip! inverse

Ordonnée 4 Porigine de la courbe de Zipf inverse

Fig. 41 : Exemple de zones d’intérét détectées avec difesrearactérisques
associées a l'entropie

c) Ecart type et codage des 9 classes

Une de ces combinaisons est celle qui utilise le codage dass@s et une mesure locale de
I'écart type. On calcule pour chaque imagette deux ceutbeZipf. La premiére courbe est
calculée a l'aide de la méthode des 9 classes déja utilis¢elaPseconde, le codage utilisé
est une mesure de I'écart type des valeurs des misdés par la méthode des 9 classes sur
un motif de taille 3x3. On calcule ensuite la pente de @aqurbe de Zipf et pour chacune
des imagettes, on représente en abscisse la pente deble obtenue a I'aide de la méthode
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des 9 classes et en ordonnée la pente de la courbe eldeaa 'écart type. On peut
remarquer que les imagettes contenant des zones totalenfenines se caractérisent par
une pente nulle pour la courbe obtenue avec la méthod@ classes. Les autres imagettes
contenant davantage de détails se concentrent autour tde dergravité du nuage de points.
Par conséquent, les points représentant les imagettes deelal’attérét seront celles qui
seront les plus proches du centre gravité du nuage. Blupiart des images, la zone d’intérét
est constituée par la plus grandes composante connex@rdggettes représentées par des
points dont la distance au centre de gravité est inférieus@ #@i6 I'abscisse de celui-ci. La
figure 42 montre un exemple de résultat obtenu avec cettmdeé Cette méthode donne des
meilleurs résultats avec des imagettes dont la taille est rdieel’de 100 pixels, elle permet
deonc de travailler avec des imagettes plus petites, ce fguefpee détecter des zones
d’intérét plus précises. Cependant, si on la compare auirgipfse, elle ne parvient pas a
détecter de zones d’intérét dans autant d’images, aveodame la zone d'intérét n’est
détectée que sur 60% des 100 images de la base de test.

Pente (écart Lype)

Pente (9 classes)

Fig. 42 : Détection de zones d'intérét avec les 9 clas$ésat type

d) Ecart type, rangs généraux et codage des 9 classes

Une autre méthode testée utilise un nouveau codage quiteoasappliquer le codage des
rangs généraux non pas sur les niveaux de gris degim@rigine, mais sur des motifs déja
préalablement codés sur la méthode des 9 classes. ppartra la méthode des rangs
généraux classiques, ce codage permet d’éliminer l'infludesdaibles variations de niveaux
de gris pour ne conserver que les plus importantes eetteerainsi en valeur les zones les
moins uniformes de I'image. La figure 43 montre un exendplenotif codé a I'aide de ce

nouveau codage.

255 | 210 210 8 7 7 3 2 2
25 2 34 a 0 0 1 b 0 0 1 c
40 2 40 1 0 1 1 0 1
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Fig. 43 : Motif original (a), codé par la méthode des 8sda (b), par la méthode des rangs
généraux appliquée sur le motif codé par les 9 claskes (c

Ce nouveau codage est ici associé au codage de I'ésa#t dasses défini au paragraphe
précédent. On construit donc deux courbes de Zipf pbacune des imagettes, et on
représente chaque imagette dans le nuage de points pawintndont les coordonnées
représentent les pentes des courbes obtenus avecxesodeages.

L’abscisse représente la pente de la courbe obtenue @ dlaichouveau codage présenté a la
figure 43 et 'ordonnée, la pente de la courbe de Ziperale a partir des valeurs de I'écart
type .On constate alors que les imagettes qui représenteigrégplan de I'image tendent a
se regrouper autour de la premiere bissectrice du grapitis que les imagettes comportant
des détails plus complexes, en particulier celles correspbadarzone d’'intérét sont situées
sous celle-ci. Avec cette méthode, la zone d'intérét a éidieléfomme la plus grande
composante connexe des imagettes situées sous la preisé&@rire et dont I'abscisse est
inférieure a 2,2 fois celle du centre de gravité du nuageothts. Cette méthode donne des
résultats satisfaisants surtout pour des images dont la dotééd présente de nombreux
détails fins. La figure 44 montre un exemple de zone déhtbtenue avec cette méthode. La
taille optimale des imagettes est de 1000 pixels. On peut reenarge cette méthode détecte
des zones d'intérét plus petites et donc plus précises gpeédadente. Cependant, sur

certaines images, cette méthode peut ne pas détecter I'émseenta zone d'intérét de
limage.

Pente {écart type)

Pente (rangs généraux)

Fig. 44 : Détection de zones d’intérét avec les rangs gendes 9 classes et I'écart type

3.7  Comparaisons des différents modeles de lois puissance utilisés
Nous allons maintenant comparer les résultats obtenus avddfé&gsnts modéles de lois

puissance utilisés sur une méme base de test de 100 in&gesaux de réussite des
différentes méthodes utilisées sont présentés dans lauatilelessous. La détection est
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considérée comme réussie si la zone d'intérét qui aééeéntinée par I'observation humaine
est incluse dans celle qui a été détectée. Dans le tableay, représentent I'abscisse et
'ordonnée du point correspondant a I'imagette testée et Gy €abscisse et I'ordonnée du
centre de gravité du nuage de points. Pour chacuneffgsrites méthodes, la zone d’intérét
est constituée de la plus grande composante connexealgetties représentées par des points
qui satisfont au critere de détection.

Caractéristique représentée  Caractéristique Critére de détection Taux de
en abscisse représentée en ordonng¢e détection
reussie
Pente de la®®partie de I3 Pente de la?®partie de y<x et 56 %
courbe de Zipf la courbe de Zipf x<1,2 Gx
Pente de la courbe de ZipfOrdonnée a l'origine de x>Gx et y>Gy 84 %
inverse la courbe de Zipf inversge
- Entropie y>0,6.max(y) 38 %
Pente de la courbe de Zipf Pente de la courbe de  x>Gx et y>Gy 52 %
Zipf inverse
Pente de la courbe de ZipfOrdonnée a l'origine de  x>0,5Gx et y>Gy 67 %
la courbe de Zipf inversge
Ordonnée a l'origine de| Ordonnée a l'origine de  x>Gx et y>Gy 68 %
courbe de Zipf la courbe de Zipf inversge
Ordonnée a l'origine de| Pente de la courbe dg x>0,5Gx et y>Gy 48 %
courbe de Zipf Zipf inverse
Pente de la courbe de Zipf Entropie x>Gx et y<Gy 61 %
Pente de la courbe de Zipf Entropie x>Gx et y<Gy 75 %
inverse
Ordonnée a l'origine de Entropie x>Gx et y<Gy 74 %
courbe de Zipf
Ordonnée a l'origine de Entropie x>Gx et y<Gy 69 %
courbe de Zipf inverse
Pente de la courbe avec|lePente de la courbe avecd[(x,y),(Gx,Gy)]<0,8 60 %
codage des 9 classes I'écart type Gx
Pente de la courbe avec|lePente de la courbe avec y<x et x<2,2 Gx 69 %
codage des rangs généraux I'écart type

D’aprés ce tableau, on remarque que la loi de Zipf investecelle qui a les meilleures

performances en ce qui concerne la détection de zomérét. Les meilleurs résultats sont
obtenus en utilisant les deux parametres de la courbe,oir &mypente et 'ordonnée a

l'origine. L'utilisation d’'un seul de ces parametres donae Esultats & peine moins bons.
Les autres méthodes utilisant la loi de Zipf sont comparatinebeaucoup moins efficaces,

et I'entropie encore moins. Par contre, les méthodes utiliskitdgpf inverse ont tendance a

détecter des zones d'intérét trop grandes, les méthodesntitilisa fusion de plusieurs

codages permettant une meilleure précision. Cependant, idgert que toutes les méthodes
ne réussissent pas avec les mémes images, et qu'unedmétyant un moins bon taux de
réussite peut donner de meilleurs résultats sur une imgggateulier, sans qu’il soit possible

de déterminer a priori quelle méthode fonctionnera mieux guwele image.
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3.8  Classification d’imagettes par réseaux de neurones

Jusqgu’a présent, la détection de zones d'intérét a I'aisléodepuissances a été effectuée en
utilisant une méthode de classification par partition d’'un nuEg@oints représentant les
caractéristiques des courbes de Zipf ou de Zipf inversecig®s aux imagettes. Si cette
meéthode de classification permet d’obtenir des résultats saigiisNéanmoins, on réalise
une simple partition linéaire. On va utiliser un outil de classifingtias élaboré, a savoir un
réseau de neurones, pour détecter les zones d’intérétilieant les caractéristiques des
courbes de Zipf.

Dans un premier temps, on utilise un unique réseau deme=upour analyser I'ensemble de
limage. Le réseau de neurones utilisé est un réseau Ghaewcompose d’'une couche
d’entrée, d'une couche cachée et d’'une couche de .shiitieage est partitionnée en un
nombre fixe d’imagettes, par exemple 8 x 8. Le réseamedgones recoit en entrée les
caractéristiques des courbes de Zipf ou de Zipf invelsaléas pour chacune des imagettes
et il renvoie en sortie, pour chaque imagette, une valelg agaou a 1 selon que l'imagette
correspondante appartient ou non a la zone d’intérét.

Comme la loi de Zipf inverse a une meilleure efficacité queilde Zipf pour la détection de
zones d’intérét, ce sont les caractéristiques des courbépfdaverse qui vont étre utilisées
comme variables d’entrée du réseau de neurones. teuvetentrée du réseau de neurones
sera constitué des valeurs de la pente et de I'ordonnéeginé de chaque imagette, on aura
donc au total 128 entrées. La couche cachée est const#UE28 neurones, et la couche de
sortie comprend 64 neurones, chaque neurone corgsicd une imagette. Les neurones des
couches cachées et de sortie sont réalisés avec desrfertgitransfert de type log-sigmoide.
La fonction log-sigmoide est une fonction de la forme :

y(x):lé_X La valeur de y est comprise entre O et 1.

Les images d’apprentissage sont étiquetées manuellemeas :dfgoupage en imagettes, on
attribue une valeur 0 ou 1 a chaque imagette suivant quegéiteaappartient ou non a la
zone d'intérét déterminée par I'observateur. Pour chagagdtre on calcule la pente et
'ordonnée a l'origine de la courbe de Zipf inverse en atilise codage des 9 classes. Le
vecteur d’entrée E est constitué des valeurs de ces dmotéristiques pour chaque imagette,
ces valeurs sont représentées sous la forme suivante :

Pentéimagettel)
Ordonnéé@imagettel)
Pentéimagette)
E={ Ordonné@magette)

Pente{lm:agett664)
Ordonné@magetté4)

L’apprentissage se fait en utilisant un algorithme de rétrogedjme du gradient. La fonction
d’erreur que I'on cherche a minimiser étant 'erreur gasgine moyenne.
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La phase de test consiste a calculer les caractéristiggeurbes de Zipf inverse associées
a chacune des 64 imagettes, et a les présenter auxsahiréseau de neurones. Le réseau de
neurones fournit pour chague sortie correspondant amagette, un nombre réel compris
entre 0 et 1, qui représente le degré d’appartenancezanta d'intérét. Ces valeurs sont
ensuite binarisées, I'imagette appartenant a la zone d'irgiél&tsortie correspondante est
supérieure a un seuil de 0,6.

Le réseau de neurones a été développé en utilisant seallagprentissage constituée de 40
images extraites de la base de 100 images utilisée précédénetnune base de test constitué
des 60 autres images. La figure 45 montre quelques@es de zones d'intérét détectées
avec le réseau de neurones sur des images de test.

R B L
3 SHI

Fig .45 : Exemples de zones d'intérét détectées aveseaudée neurones

Les résultats de ces tests sont moyennement satisfaisantmelad’mtérét est détectée
seulement sur 66% des images testées. Les perfornabieaesies avec le réseau de neurones
sont donc inférieures a celles obtenues avec la classifigagiprpartition d'un nuage de
points. Souvent, la région d’intérét détectée par la méthedemespond que partiellement a
I'objet recherché, la position de la région d’intérét déteaéeosivant le plus souvent proche
de la position moyenne des zones d'intérét des imageprdigssage, c'est a dire au
voisinage du centre de l'image. En fait, le réseau de nesra tendance a apprendre
davantage la position des régions d'intérét sur les imagepprEntissage que les
caractéristiques des courbes de Zipf inverse. De ce ifdés Smages d’apprentissage ont
majoritairement une zone d’intérét située au centre de l'inlagégion détectée par le réseau
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de neurones se trouvera au centre de I'image méme éritable zone d'intérét se trouve
ailleurs.

Par contre, si 'on empéche le réseau de neuronesrdiapp la position des zones d’intérét,
en mélangeant aléatoirement les imagettes lors de la phagwedtgsage, le réseau de
neurones ne détecte plus rien : la zone étiqguetée commedzoi@eét est une petite zone
située n'importe ou sur I'image et presque toujours au enémaroit quelle que soit I'image
testée. Le réseau de neurones a donc besoin d’'unenation sur la position de la zone
d’'intérét pour pouvoir la détecter correctement, les caraitgies des courbes de Zipf
n'étant pas assez discriminantes a elles seules pour la détit® zone d'intérét.

Afin de réduire l'influence de la position des imagettes alsiner totalement, on a utilisé
une autre architecture de réseaux de neurones qui de&despnformations des différentes
imagettes. On construit un réseau de neurones différentchague imagette. Chacun des
réseaux de neurones comprend alors deux neurongség’equi recoivent les valeurs de la
pente et de l'ordonnée a l'origine de la courbe de Zipfreejeune couche cachée a 3
neurones et une couche de sortie qui comprend un uneguene qui indique si 'imagette
appartient ou non a la zone d’intérét. Les résultats sordifietents de ceux que I'on obtient
avec un seul réseau de neurones, le systeme appraraatdda position des zones d’intérét
de préférence aux caractéristiques des courbes dendgrse. Le taux de détection réussie
est de 68%, soit une différence faible par rapport apréaedent.

On peut également fusionner les caractéristiques des calebZpf et de Zipf inverse a
'aide des réseaux de neurones. Le réseau de newmss@sié a chague imagette comprend
alors 4 entrées correspondant aux pentes et aux ordoaiéegine des deux courbes. Dans
ce cas, l'erreur d’apprentissage du réseau augmentdaixale réussite tombe a 57%. On
n'améliore donc pas ici les performances en utilisant dagamta parametres.

Les résultats obtenus s’expliquent par le fait que les imadisges, ainsi que la nature des
zones d'intérét a détecter sont tres différentes les ungsadies. Or, les méthodes
d’apprentissage comme les réseaux de neurones sontatpyaoncues pour détecter un type
d’objet particulier sur des images semblables les unes d@esabans notre cas, les images
sont trop différentes entre elles pour que le réseau deorme=u puisse effectuer une
généralisation a partir des caractéristigues des courbesipflanderse des images de
'ensemble d’apprentissage qu’on lui présente, la seulemafiton qui est relativement
commune a toutes les images étant la position de la zone éfidans limage. La
classification par réseau de neurones est donc mal adaptéprobleme aussi général que le
notre, qui est la détection d’'une zone d’intérét perceptuetiesellante dans une image
guelconque.

3.9 Conclusion

Les lois puissance peuvent étre utilisées pour la détectioongs #’intérét dans les images,
car elles permettent de caractériser la complexité du costamiurel d’'une image. De ce
fait, il est possible d'utiliser la loi de Zipf ou de Zipf inverseur la détection d’'une zone
d’intérét dans I'image, en découpant I'image en imagettes edleulant la courbe de Zipf ou
de Zipf inverse associée a chacune des imagettes. lagedd mieux adapté a cette
application est le codage des 9 classes, le codage desgaméraux ne donnant pas une
information sur I'image qui corresponde a la perception lmend’ utilisation des pentes des
courbes de Zipf comme critere de détection de la zone i@irdénne des résultats assez peu
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convaincants. La loi de Zipf inverse permet d’obtenir defpaances nettement meilleures
gue la loi de Zipf, méme en n’utilisant qu’'une seule desctanatiques des courbes. La
mesure de l'entropie des fréquences d’apparition des inatifisée seule, n'est pas une
meéthode tres efficace pour la détection des zones d'intététlisation d’'une mesure de
I'écart type n’est efficace que pour certains types d’esagarticuliers tels que les images
aériennes. La fusion des informations issues de plusiedegjes, ou de la loi de Zipf et de la
loi de Zipf inverse permet une légére amélioration par ra@por résultats obtenus avec le
codage des 9 classes, sans pour autant atteindre lesm@r€es obtenues par la loi de Zipf
inverse avec un seul codage des motifs. La loi de Zipfrsevest donc le modéle de loi
puissance de loin le plus efficace pour la détection des zbimeérét dans les images, méme
si la méthode utilisée a souvent tendance a détecter desd?mérét trop grandes. Ce défaut
peut cependant étre réduit quand on utilise les deux caraqgté@ssde la courbe. La méthode
de classification par partition linéaire d’'un nuage de pointeéeale meilleurs résultats que
des classifieurs plus élaborés comme les réseaux denesuem effet elle est mieux adaptée
a la grande variété des images a analyser que les methaskes sur un apprentissage. De
plus, son temps de calcul est relativement réduit.

4 Comparaison avec d’autres méthodes

Afin d’évaluer I'efficacité des modéles de loi puissancerpa détection des zones d'intérét,
nous allons maintenant appliquer d’autres méthodes de tidateet en évaluer les

performances. Parmi les méthodes existantes nous encwsges deux qui paraissent bien
adaptées au probleme posé, a savoir la détection de zingsét dans des images
guelconques en niveaux de gris, sans faire d’hypoth@sedables quant au contenu de
limage. Il s’agit d'une méthode fractale par box-counting 8D d’une méthode de

construction de carte d’importance basée sur les cesdiciges perceptuelles de I'image.

4.1  Détection par calcul d’'une dimension fractale

Cette méthode s’inspire de celle proposée par Carlotto et [&tain | pour la détection
d’objets sur des images de surfaces planétaire. Elléstdsdécouper I'image en imagettes,
et a calculer la dimension fractale de la surface de I'eppeldes niveaux de gris de chacune
des imagettes par la méthode du box-counting 3D.

On découpe tout d’'abord I'image rectangulaire en imagete®es, dont la tailld est
variable, mais la longueur de chaque coté de I'imagetteoaygtrise dans l'intervalle [2..64]
dimension fractale par la méthode du box counting en 3B.ilbagette est vue comme une
surface en 3 dimensions, dont les coordonnées horizemedeésentent les positions eret

en y de chacun des pixels et laltitude est le niveau de grispoeds. On définit une

séquence décroissante de tailles de biaife comprise dans l'intervalle [2Timagerd €t d€

valeur 2" avecnN [, et telle queg, soit la plus grande valeur de taille de boite.
Connaissant cette taille de bo#g et la longueur d’'un coté d’'une imagettg, s imagette ON
en déduit le nombre de boiteHy, ;e cste imagette JUE PEUL CONteNIr une imagette sur son aréte.
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La valeur de niveau de gris d’'un pixel se trouve dans Rtk [0 ; 255] et on découpe la
hauteur de la boite eNby e o6 imagetre POTtiONS. Il €N résulte que les cubes qui composent

chaque imagette auront pour taille x £, x £, avec
256

£ = (4-1-1)

N bDoTte_ coté_imagette

Pour chaque valeur dg , on réalise plusieurs manipulations pour une imadet@n calcule
d'abord, pour chaque colonng ; (sk) de coordonnées (i ; j), le nombre de cuhg§(£k)

correspondant a la différence entre la valeur minimale etléuvmaximale de niveau de gris
des pixels contenus dans le carré de I'imagette :

(4-1-2)

[ (max_valeur_ NDG - min_valeur_ NDG)
n,j(sk):lnt , +1
€k
Ensuite, on fait la somme des; (£, ), ce qui donne le nombre de cubes qu'il faut considérer
pour couvrir toute la surface 3D contenant les niveauxidelg I'imagette :

Nbpoite coté_imagettdNooite_coté_imagette
Ni (&)= > > n; (&) (4-1-3)
i=1 ji=1
On calcule alors, pour chaque imagdttele coefficient directeur de la droite de régression
linéaire des points de coordonnées :

[In(N, (gk»"”[e_lkn (4-1-4)

Ce coefficient directeur nous donne donc une approximat®ma dimension fractale de
limagette | , qui sera comprise dans l'intervalle [2..3] . La dimeng$iantale d’'une imagette
se trouve a partir du coefficient directeur de la droiteédeession linéaire dont le tracé est lié
a la séquence de tailles de cubes choisie. Pour une m&gette, le coefficient de cette
droite ne sera pas le méme d'une séquence a une Batre&onséquent, le choix d’'une
séquence affecte la qualité de I'estimation. Le choix de Iaesréq{sk} de taille des cubes
affecte I'estimation de la dimension fractal® d’'une imagette, car ce choix est lié¢ a la
régression linéaire qui va permettre d’estinder Le probléme est que I'on ne connait pas de
séquence « optimale ». Pour obtenir une estimation plusctarik suffit de calculer les
dimensions fractale®F, d’'une imagette pour difféerentes séquenkede tailles de cubes, et

ensuite, on donnera pour dimension fractale finale de l'itteagemoyenne deBF, .

Pour sélectionner les imagettes appartenant a la zone d’imérétilise une méthode basée
sur le calcul de I'écart type. Apres avoir calculé la dismmmfractale de chaque imagette, on

calcule I'écart typeop par rapport a la moyeniedes dimension fractales toutes les
imagettes. En fait, on ne conserve que les imagettes doimdasion fractale est inférieure

a D —o,ou supérieure D + o, . On extrait ensuite la plus grande composante connexe de

ces imagettes qui constitue la zone d'intérét de I'image. duardi ci-dessous montre un
exemple de zone d'intérét obtenue avec cette méthode.
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Fig . 46 : Détection de zone d’intérét a l'aide de la dimengmctale. Image originale (a
gauche) et zone d’intérét détectée (a droite)

Cette méthode fonctionne bien sur certains types d'imagesiegpar exemple une image
composée d'un arriere plan assez uniforme avec dedsob@ntrastés posés dessus.
Cependant, la méthode n’arrive pas a détecter corredtdesenbjets si I'image comporte
beaucoup de détails. De plus, si I'image est de petite tddls, las imagettes qui auront une
taille maximale faible et donc I'estimation fractale des imagettesereepas convenablement
estimée. Les zones d'intérét ont été correctement désesté 58% des images testées, avec
des imagettes de taille 32x32. Les résultats obtenus avemdmsion fractale sont donc
moins bons que ce que I'on peut obtenir avec les loispleeZde Zipf inverse.

4.2  Détection de zones d'intérét par carte d'importance

Cette méthode est celle proposée par Osberger et Maeste®8D] qui a déja été évoquée
dans le paragraphe 1.3. Elle consiste a segmenter l'iemagEgions et a calculer pour chaque
région un ensemble de 5 facteurs d’'importance qui saoifitercombinés pour construire une
carte d'importance qui indique I'importance perceptuelle gl région de I'image. Nous
allons rappeler la définition de ces 5 facteurs d'importance

— Le contraste de la région avec le fond. L'importancecahtraste de la région Ri est
calculée par cette formule :

lcontras(R) = 9I(R) - 9l(R-voising (4-2-1)

ou gl(R) est la moyenne des niveaux de gris de la régiat dR(R..oising €St la moyenne des
niveaux de gris de toutes les régions voisinesRddconrast €St ensuite normalisée pour
appartenir a l'intervalle [0 1]. Sionras{RI) = 1 ceci correspond a un degré d’'importance
maximal du contraste de la région Ri.IShras(Ri) = 0 alors la région Ri n’est pas du tout
importante du point de vue contraste.

— La taille de la région. Le degré d’'importance de la tailleelrégion est calculé comme
ceci :
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le(R) = max(% 1) (4-2-2)

ou A(R) est la taille de la région;Bn pixels, et fMax €St une constante utilisée pour éviter
d’accorder une importance excessive aux régions dgraade taille. Donc, c’est un point de
saturation au-dela duquel toutes les régions auront la ménreamgme telle quelle soit leur
taille. Amaxa été fixée a 1% de la taille de I'imagg. est ensuite normalisée pour appartenir a
l'intervalle [0..1]

— Laforme de la région. L'importance due a la formend’tégion est calculée par :

_bp(R)*

I forme(R ) - A(RI ) (4'2'3)

ou bp(R) est le nombre de pixels de la régiongRi sont voisins d’autres régions, et sp est
une constante. On fixe sp a 1.75 pour avoir une boiscerdination des formes. Ainsi, les
réegions longues et minces auront une plus grande impertareca la forme, tandis que les
régions arrrondies en auront moins. Ce facteur d'impcetaest ensuite normalisé afin
d’appartenir a l'intervalle [0..1].

— La position de la région. L'importance due a la positioladégion Ri est calculée

par la formule :

l position(R) = M
AR)

ou centre(Ri)est le nombre de pixels de la régiomRi se trouvent dans le 25% du centre de

limage. Ainsi, les régions localisées entierement dans |let geatral de I'image auront

Iposition(R) = 1, alors que les régions qui n’ont aucun pixel centradrd Iposition(R) = 0.

Ce facteur d'importance est ensuite normalisé dans l'inter@allg.

(4-2-4)

— Le fond de la région. Pour détecter le fond d’'une régio calcule la proportion des
bordures de I'image qui sont contenues dans chaquenrdgs régions ayant un grand
nombre de pixels en bordure de I'image seront classifiéesne appartenant au fond de
'image. Ces régions se verront attribuer un facteur d’itapee faible. L'importance du
fond est calculée par la formule :

: borderpiXR )
I ) =1-min 4-2-5
ena(R ) (0,5><tot_borderpix’1 (4-2-9)
ou borderpix(R) est le nombre de pixels de la régiondRi appartiennent a la bordure de
'image, ettot_borderpixest le nombre total des pixels en bordure de I'image.

Ensuite on combine ces 5 facteurs pour chaque régiodefnoduire une carte d’importance
(IM) globale pour I'image. Il y a peu de données quantitatigei indiquent I'importance
relative de ces différents facteurs, et ces données, reémpikes existent, peuvent changer
d'une image a une autre. Par conséquent, il faut traiter lesugacteurs comme étant
d’'importance égale. Toutefois, si on sait a priori qu’uneiacparticulier est plus important
gu’'un autre, cette information peut étre exploitée lors du kcd&lilM. Les régions qui sont
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trés bien classées pour certains facteurs doivent avoimpuetance plus élevée. Si on fait
une simple moyenne des facteurs d’'importance, ceci needa pas le résultat escompté.
Ainsi, pour calculer I'IM d’une région, il est préférable fdge la somme des facteurs élevés
au carré comme indiqué par cette formule :

IM(R) =D (R )’ (4-2:6)

La carte d'importance finale est obtenue par le normalisagooe résultat. Ainsi, la région
dont I'importance est la plus élevée aura une importancedde 1

La segmentation de I'image peut se faire avec difféerantdhodes. Deux méthodes ont été
testées, la méthode Split and Merge et la méthode CSC (Galotuge Code).

L’algorithme Split and Merge a été congu en 1974 par RawidHorowitz. [Pav-74] Il est
composé d’'une phase de découpage (Split) et d’'une gbeasgroupement (Merge).

La méthode de découpage de I'image utilisée dans cet algerist basée sur la notion de
guadtree. Cette structure de données est un arbre quatguigpermet de stocker I'image a
plusieurs niveaux de résolution. On part d'une région initialeegt 'image tout entiére. Si
cette image vérifie un critere d’homogénéité de couleur onivkEau de gris, I'algorithme
s’arréte. Sinon, on découpe cette région en quatre paeieséme taille et on lance la
procédure récursivement dans ces quatre parties. lannégiale va étre stockée comme un
nceud dans un graphe et les sous-parties comme desdiésneud.

La phase de découpage aboutit a un nombre de régipnéléra. La cause fondamentale de
cette sur-segmentation est que l'algorithme découpe les rédgonsniere arbitraire. C'est
pourquoi il est nécessaire de procéder a une fusionganséapres le découpage. Pour cela,
on cherche tous les couples de régions adjacentes dém® lissu du découpage et on les
fusionne si leur couleur ou leur niveau de gris est aseehg Pour réaliser cette fusion, il
faut d’abord tenir a jour une liste des contacts entre régidnsobtient ainsi un graphe
d’adjacence de régions. Ensuite, I'algorithme va marquetesoles régions comme non
traitées et choisir la premiere région R non traitée dispornibkerégions en contact avec R
sont empilées et sont examinées les unes apres les autresar si elles doivent fusionner
avec R. Si cest le cas, la couleur moyenne de R estanse et les régions en contact avec
la région fusionnée sont ajoutées a la pile des régionmpacer avec R. La région fusionnée
est marguée traitée. Une fois la pile vide, I'algorithme choigirdghaine région non traitée
et recommence, jusqu’a ce que toutes les régions soierggraité

L’algorithme CSC (Color Structure Code) a été présentd €38 par Rehrmann et Priese
[Reh-93]. Il repose sur l'utilisation d'une structure hexwde hiérarchique de codage de
limage. L'une des propriétés de cet algorithme est qu’il estptetement parallélisable et
gu’il ne dépend pas dun ordre de traitement de I'image noenles algorithmes
d’accroissement de région. L’algorithme CSC utilise a ladesinformations locales pour la
phase de regroupement et globales pour la phase depdéeo

L’algorithme repose sur l'utilisation d’'une topologie hiérarclkigparticuliere des pixels qui
est constituée d'llots hexagonaux disposés a différentsuxiveas flots de niveau 0 sont des
groupements hexagonaux de sept pixels. La dispositioreléget décalée des pixels de rang
pair et de rang impair peut étre soit interpolée soit simuléiimtarmédiaire d’'une topologie
légerement différente plaquée sur le réseau orthogonahtg€ comme on peut le voir sur
la figure ci-dessous. Cette topologie est récursive, c’esteagu’un flot de niveau n+1 est
constitué de sept ilots de niveau n, disposés hexagonaleméamtntEme maniére que les
pixels constituant un flot de niveau 0. Les flots d’'un niveaunése recouvrent partiellement.
Cette propriété est particulierement importante pour I'algorithmisgp’elle permet des
simplifications et des optimisations significatives. La constructionrséve des ilots s’arréte
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lorsqu’un T1lot recouvre toute I'image. Le nombre d'llots décd’un facteur 4 d’'un niveau a
lautre. La premiere phase de l'algorithme consiste a appliqun simple algorithme
d’accroissement de région localement dans chaque flot éawni®. Cette premiere étape
construit entre 1 et 7 régions de niveau 0, contenuesctansie ilot. On appelle ces régions
des éléments.

ilot niveau 2 ilot niveau 1
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Fig. 47 : Topologie hiérarchique de la segmentation CSC

Dans la phase de regroupement de I'algorithme, les élémentsveau n sont regroupés en
eléments de niveau n + 1. Cette opération s’effectue a i@atéd’un ilot de niveau n + 1. Les

éléments de niveau n sont regroupés s'’ils sont conneati&scetuleur ou de niveau de gris
proche. L’'opération est répétée de niveau en niveau psauveau recouvrant toute l'image.
Lorsqu’un élément de niveau n ne trouve aucun autreed@ieauquel se lier, il devient la

racine d’un arbre correspondant a une région terminéendge et peut étre stocké.

Chaque ilot de niveau n contient un ensemble d’élémentsveaunn, issus du traitement
récursif a I'étape précédente. Les éléments de niveamtreasuite considérés par I'llot de
niveau n + 1 auquel ils appartiennent. Finalement, les élémemiveau n sont regroupés au
sein d’éléments de niveau n +1. On obtient ainsi une struatiioeescente.

La phase de découpage a lieu simultanément a la phasgmepement. Lorsque deux
éléments de niveau n sont connectés et de couleur similairgpnt regroupés dans un
élément de niveau n+1. Dans le cas ou ils sont connecigsleneouleur trés différente ils ne
vont pas étre regroupés, bien que tous les éléments euniv- 1 les constituant soient de
couleurs homogeénes et proches. Lorsque deux élémemisatés ne sont pas regroupés parce
gue leurs couleurs sont trop éloignées, ils partagent dapeon ensemble de sous éléments
puisqu’ils sont connectés. Ceci est dU a la structure partigiteeouvrante des flots. Il est
donc nécessaire de les séparer pour obtenir deux é&s®Ts recouvrement et partager la
région commune.

La méthode a été testée sur la méme base d’'images quitdigéé pour tester les méthodes
basées sur les lois puissance. Pour des images sirapiegecun visage ou un objet unique,
la méthode identifie systématiquement les régions qui attirent atiénetion, avec plus ou

moins de précision selon la méthode de segmentation utilisées @ carte d'importance

finale (Final IM), les zones d’intérét seront plus claires lggeautres régions présentant un
intérét visuel moins important. Les résultats pour des imagescphaplexes comportant de
nombreuses textures différentes sont conditionnés parukatésde la phase de segmentation.
Généralement, la segmentation CSC sur des images bruibélest peaucoup de régions. Les
régions produites par la segmentation CSC sont en géemdsgbnécises car elles suivent les
contours des formes. La détection des zones d'intéré&t kvesegmentation CSC est
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légerement plus rapide qu’avec Split and Merge. La fig8reontre les régions obtenues par
les deux types de segmentation et la figure 49 montrédesns d’intérét correspondantes sur
limage.

Fig. 48 : Segmentation d'une méme image avec l'algorithme &mlitMerge (a gauche) et
avec l'algorithme CSC (a droite)

Fig . 49 : Zones d'intérét détectées avec la méthode Spliargk (a gauche) et avec la
méthode CSC (a droite)

Cette méthode a de trés bonnes performances pour ltiaeties zones d’intérét. Sur la base
de test utilisée, la zone d'intérét a été détectée sur 88%ndges testées avec l'algorithme
Split and Merge et 86% avec l'algorithme CSC. La méthastenpt de détecter les zones
d’intérét sur la plupart des types d'images, y compris calles lesquelles on avait du mal a
détecter les zones d’intérét avec les lois puissance. Cepereite méthode a tendance a
détecter des zones d'intérét trop petites sur certaines insadgzone d’'intérét est constituée
de plusieurs régions, on risque de n’en prendre en teomqpune seule et de ne détecter
gu’une partie de la véritable zone d’intérét de I'image. @Gmpméne est plus sensible avec la
segmentation par I'algorithme CSC. Les performances deéthode de Osberger et Maeder
sont comparables a celles de la méthode de la loi de Zignfs@en ce qui concerne les taux
de détection réussie, la différence étant la taille des régdioniérét détectées par les deux
méthodes, plus grandes avec Zipf inverse. La méthodéipfienverse présente également
'avantage d’avoir un temps de calcul plus réduit.
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Conclusion

La détection de zones d'intérét est un probleme particulietedifénile a résoudre lorsque
I'on n'a aucune connaissance a priori sur le conterla deene. Cette difficulté tient en partie
au caractere subjectif de la notion de région d’intérét. iBedaDiverses méthodes ont été
proposées pour tenter de résoudre ce probléme, bagéees modélisations de la vision
humaine ou sur I'étude de caractéristiques structurelles degiéni utilisation des modéles
de lois puissance telles que la loi de Zipf et la loi de Zipénse permettent de définir une
nouvelle approche de ce probleme. La loi de Zipf applicaMder le codage des rangs
généraux permet de détecter des objets artificiels danwitiegx naturels. La mesure de la
différence des aires sous les courbes ou des pergesodides de Zipf d’'une imagette par
rapport aux imagettes voisines permet de détecter la positionothjet artificiel dans
'image. Un prétraitement basé sur un calcul de gradientgied’améliorer les résultats, ainsi
gue l'utilisation d'un codage a seuil.

Les lois de Zipf et de Zipf inverse peuvent étre utilisées pgétecter des zones d’intérét
dans des images quelconques, en utilisant une méthodesdgiadsion par partition d’'un
nuage de points représentant les caractéristiques des colddisation de la loi de Zipf
inverse avec le codage des 9 classes donne les meilsultats. Elle permet de détecter les
zones d'intérét dans les images les plus diverses. Ceapglatazones d'intérét détectées sont
souvent plus grandes que la zone d'intérét réelle de limagEame si ce n'est pas
nécessairement un défaut dans certaines applications telle dégénition automatique de la
zone d’intérét pour la compression JPEG2000. En effes da cas il est préférable que la
zone d'intérét soit trop grande que trop petite, en effet térdifce de taux de compression
entre la zone d'intérét et le fond sera moins visible si fpe@arséion entre les deux zones
n'affecte que I'arriere-plan de I'image. Une classificajian réseaux de neurones est moins
intéressante que la classification sans apprentissage paompalun nuage de points, du fait
de la grande diversité des images a traiter.

La méthode de détection de zone d’intérét basée sur t |Idipf inverse a de meilleures
performances que le calcul de la dimension fractaleg@acounting 3D et des performances
équivalentes a la méthode de Osberger et Maeder, qui s bar une segementation de
'image et I'extraction de caractéristiques visuelles.
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Conclusion et perspectives

Dans cette thése, nous avons montré qu’il est possible diutdidei de Zipf en analyse
d'images. Ce modele issu de l'analyse linguistique avga éé& utilisé dans d'autres
domaines pour modéliser differents phénomeénes naturessasl des productions humaines
mais jamais encore auparavant dans le domaine des imetgesn application dans ce
nouveau domaine a donné des résultats intéressants. De@kesde lois puissance peuvent
étte utilisés pour décrire la fréequence d’appartiton des nugifdimage, la loi de Zipf, qui
donne la frequence d’apparition de chacun des motifsoection de leur rang dans une
séquence, et la loi de Zipf inverse, qui donne le nombrendifs distincts ayant une
frequence d’appartion donnée. Plusieurs codages peétrenttilisés pour représenter les
motifs de I'image, notamment la partition en n classes de liécties niveaux de gris et le
codage des rangs généraux avec ou sans seuils. L'utilisiioes différents codage permet
de caractériser le contenu structurel de I'image, suivantdageoutilisé les caractéristiques
mises en évidence ne seront pas les mémes. Anisi, leecatlsgn classes permet de
caractériser les zones homogenes de I'image et le cddagangs généraux permet de mettre
en évidence les détails et les contours. L’application degle®de lois puissance permet de
donner une estimation de la complexité de I'image.

Plusieurs applications de la loi de Zipf en analyse dimageverg étre envisagees,
notamment la mesure de la dégradation d’'une image coréprestsla détection de zones
d’intérét dans les images. En ce qui concerne la compneskiférents criteres de mesure de
la perte de qualité d’'une image compressée par rapporigirial ont été définis, ces critéres
se basent sur des mesure de différence entre les saleb&pf associées aux deux images.
Plusieurs criteres ont été définis et chacun est adapté ypeparticulier de compression,
mais il N’y a pas de critere unique permettant d’estimer gienfaorrecte la dégradation sur
tous les types de compression. Ces criteres de qualitéergeétre utilisés pour une
optimisation automatique de la compression d’'une image, afmicimiser la taille du fichier
tout en préservant une qualité visuelle acceptable.

Pour la détection d'objets et de zones d'intérét dans lagdas) deux approches ont été
envisagées. La premiere approche concerne la détectionotijet artificiel dans un milieu
naturel, une méthode basée sur la segmentation de linmagmagettes et le calcul des
courbes de Zipf a I'aide du codage des rangs génétaex. cette méthode, il est possible de
détecter la position d’'un objet artificiel dans I'image en eechant le maximum d’une
mesure de différence entre les caractéristiques de laecderZipf associée a une imagette et
celle des imagettes voisines.

La seconde approche est beaucoup plus générale, t daglétecter la zone d'intérét
correspondant a la perception qu’en aurait un étre hunaais dne image photographique
guelconque. La méthode de détection consiste en un d¢eodpdimage en imagettes et en
une classification des imagettes en fonction de différearestéristiques des courbes de Zipf
et/ou de Zipf inverse. La méthode de classification employge, consiste en un
partitionnement de nuage de points, présente l'avantage dmsenécessiter de phase
d’apprentissage explicite, elle permet de meilleures perforesamaee les méthodes utilisant
un apprentissage telles que les réseaux de neuronetodade de la loi de Zipf inverse est
celui qui donne les meilleurs résultats dans cette applicagsmesformances sont au moins
aussi bonnes que celles des méthodes de détection basérsnodele de la vision humaine.
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D’autres applications de la loi de Zipf en analyse d’'imageaglies qui ont été présentées ici
sont envisageables. Dans le domaine des images fiXes d& Zipf pourrait étre également

utilisée pour l'indexation et la recherche par le contenu dagsbase d’'images. Mais il est
également possible d’étendre son utilisation aux cas desrsgguvidéo. Dans ce cas, on
peut définir des codages des motifs qui soient spécifiguEs problemes, comme ceux qui
décrivent I'évolution des pixels entre les images successivee déquence. Les applications
possibles de la loi de Zipf dans le domaine de la vidéoetoeant en particulier la détection

des changements de plan, le suivi d'un objet dans la ségjumnla détection d’'images

subliminales.
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