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ESUME

Avec ['évolution croissante du multimédia et des technologies, le besoin d’indexer les
données est de plus en plus présent dans notre monde. Alors qu’avant les disques durs
et autres supports numériques n’étaient que de simples espaces de stockage peu
volumineuy, ils sont devenus avec leur évolution des outils de sauvegarde de masse.
L'image est une donnée multimédia incontournable et est la chose la plus présente sur
les disques durs, non seulement des professionnels mais aussi des particuliers. Les
besoins grandissant de la sauvegarde du patrimoine documentaire de I'humanité
amenent les différents acteurs de cette sauvegarde a numériser en masse les vieux
ouvrages de notre culture. C'est dans ce cadre que nous présentons ici une nouvelle
méthode pour indexer efficacement des images numériques, non seulement de
documents anciens mais aussi d'images naturelles. Notre méthode repose sur I'utilisation
d’'une loi puissance nommée loi de Zipf déja utilisée dans d'autre domaine que
l'indexation d'image.
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INTRODUCTION

1. Introduction

1.1 Contexte et motivations

Depuis la nuit des temps 'homme n'a eu de cesse de vouloir acquérir des savoirs
nouveaux et des expériences, mais pas seulement pour son propre usage. Il a toujours
voulu en faire bénéficier les générations futures. Ainsi il a été animé par une volonté de
transmettre a ses descendants les choses bonnes aussi bien que les mauvaises, c'est a
dire celles considérées comme nécessaires a la survie de I'espéce et celles nocives a sa
pérennité bien que bénéfiques pour le développement égoiste et considérées comme
contraire a une "morale” communément admise. A une époque ou I'écriture n’existait pas
encore, cette transmission s’est faite principalement par la transmission orale mais aussi
par I'image, en effet les fresques murales des grottes préhistoriques sont une illustration
de ce processus. Au cours des siécles les dessins tracés par 'homme se sont
transformés en symboles souvent d'ailleurs issus de la stylisation de pictogrammes. Avec
l'introduction de I'écriture, les textes ont progressivement remplacé les dessins. Jusqu'a
encore récemment, le texte était a la base de I'éducation, de I'enseignement et de
I'échange d'information mais avec l'arrivée des nouvelles technologies, la communication
et I'éducation utilisent et réutilisent de plus en plus les images. Plusieurs avancées
technologiques sont a l'origine de cette évolution. Les logiciels grand public permettent la
création, la reproduction aisée d'images et le développement des mémoires rendent
possible le stockage d'une grande masse de données et les réseaux disponibles avec un
bon débit suscitent de nombreux échanges de texte mais aussi d'images, bien plus
volumineuses en bande passante que les textes.

Cette masse d'information n'aurait aucun intérét si I'on ne pouvait facilement retrouver les



documents concernant un centre d'intérét particulier. Cela justifie que l'indexation
d’'image soit un domaine en pleine expansion, c’est un vaste domaine en raison de la
variété des documents qui sont disponibles mais aussi en raison de la variété des types
de questions que I'on peut se poser. Au dela des nécessités liées a I'enseignement et au
partage du savoir, I'explosion des nouvelles technologies, I'évolution des réseaux et
'acces a Internet haut débit pour tous, ont conduit les flots multimédia a ne pas cesser de
croitre ces dix derniéres années. La part grandissante des flux multimédia dans les
échanges de données améne de nouvelles problématiques quant au classement et a
l'indexation de ces flux. La ou les outils d'indexation de textes sont nombreux, mais
toujours trés performants, les outils dindexation multimédia bien qu'en pleine
effervescence n'en sont qu'a leur début. L'image est devenue la composante essentielle
de ces flux multimédia, on pourrait presque parler d’unité élémentaire multimédia. On doit
constater que beaucoup doutils d'indexation dimage se bornent a lanalyse de
métadonnées souvent textuelles introduites de maniére manuelle, pour indexer et classer
les images. C’est le cas de Google qui utilise le contexte d’'une image (son nom, les mots
contenus dans la page web hébergeant I'image...) pour la classer.

L'image, pourtant, est bien souvent, plus riche que le texte, en contenu, moins subjective
et surtout indépendante de la langue, méme si son interprétation n’est pas indépendante
de la culture de celui qui regoit I'information. Ne dit-on pas qu'un dessin vaut mieux qu’un
long discours. En revanche, si elle renferme plus d’information que le texte, I'image se
révéle occuper plus de place que ce dernier quand on compare les tailles des fichiers
contenant une page de texte et une page d’'image. Ce volume occupé par I'image est
problématique, tant pour le stockage de celle-ci que pour son classement. Un support
numérique contenant des images mises péle-méle, n'est pas d’'une grande utilité car
l'information ne pouvant facilement étre retrouvée est comme perdue. De tout temps les
humains ont cherché & indexer les documents pour mieux les retrouver. Néanmoins, les
classements humains sont souvent subjectifs dans le choix des index, et fastidieux a
mettre en ceuvre. On peut affirmer que tout stockage d’'une masse de données nécessite
un systeme d'indexation robuste et rapide permettant, dans le cas des images, une
recherche par similitude visuelle.

Pour le monde du document, et surtout du document ancien, la numérisation de masse
est aujourd’hui vitale, en effet non seulement elle permet de pouvoir travailler sur des
copies digitales et ainsi de préserver des documents déja bien abimés par le temps, mais
elle permet aussi de pouvoir partager de facon rapide et distante un grand volume de
documents mis a la disposition d'un public treés varié, chercheurs de différentes
disciplines aussi bien que public curieux. Cette numérisation qui permet de stocker un
nombre impressionnant de documents sur des supports numériques fait apparaitre tout
de méme un inconvénient majeur. En effet le temps de numérisation est déja long mais
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lindexation par métadonnées ou l'étiquetage manuelle se révéle étre un travail
titanesque. Des outils automatiques dindexation par le contenu sont devenus
incontournables dans le domaine de la numérisation des documents anciens. De plus,
les mauvais choix stratégiques dans la politique de numérisation peuvent avoir des
conséquences dramatiques et réduire a néant des années de numérisation. En effet une
numérisation peut étre suffisante pour une utilisation par I'ceil humain, mais se révéler
insuffisante pour une automatisation des taches par I'ordinateur. Le temps est précieux et
souvent la numérisation de document est une course contre la montre pour sauver des
documents qui se dégradent a vue d'ceil, ou encore ne pas se laisser déborder par les
nouvelles acquisitions. Il est souvent hors de question, pour des raisons financieres, de
recommencer la digitalisation et donc il faut trouver des méthodes d’indexation et plus
généralement de traitement d'image adaptées a cette mauvaise stratégie. On ne peut
plus parler aujourd’hui de sauvegarde de patrimoine sans parler de numérisation et donc
d’indexation.

La protection des documents anciens contre les effets du temps n'est pas le seul
probléme que permet de résoudre la numeérisation. Le document ne se cantonne pas a
n’offrir gu’un simple texte a lire et a interpréter, la composition du document, sa structure,
sa forme, ses enluminures contiennent aussi de riches informations. Méme avant
l'invention de l'imprimerie les livres anciens ont toujours contenu de petites illustrations
servant a décorer ceux-ci. Au début, peintes a la main, ces décorations ne sont pas
simplement la pour rendre plus attractive la lecture du livre, elles sont souvent en
adéquation avec le sens du texte. Prenons I'exemple particulier des lettrines, celles-ci,
avec le temps, ont fini par étre plus qu'une simple lettre posée sur un entrelac de
végétations. Petit a petit les dessins servant de fond a la lettre représenterent de
véritables scénes de vie avec de petits personnages, des paysages, des animaux. Ces
scenes étaient une illustration de ce que I'on va trouver dans le paragraphe débutant par
la lettrine. Plus encore I'analyse informatique de ces lettrines va permettre de trouver des
informations cachées. En effet avec l'avénement de limprimerie, les lettrines sont
obtenues a partir de petits tampons gravés par un artisan. On trempait le tampon dans
I'encre pour transférer l'image sur le document a imprimer. Un jeu de tampons était cher
a réaliser et économiquement il est peu probable qu’'un jeu ne serve que pour une série
d’un méme livre. Les tampons ont pu étre vendus ou échangés, les enlumineurs ont pu
étre embauchés chez d'autres éditeurs, certains ont pu copier les lettrines d'autres, les
tampons, a force d'étre utilisés, se sont dégradés, se sont cassés. La trace de cette
dégradation apparait sur les livres et laisse ainsi une information de l'histoire de ces
péripéties sur les livres qu'ils illustraient. L’observation de ces variations dans les détails
n'est possible dans la masse des documents que grace au traitement de I'image. Une
indexation, en particulier, va permettre de trouver des similarités entre des lettrines
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venant de documents différents et donc de retracer leurs histoires. Cette recherche sur
documents numérisés et dont le partage est de l'ordre du possible accélére les
découvertes des chercheurs en sciences humaines, la recherche sur différents sites ou
se trouvent les originaux est un travail d'historien qui demande de longues heures de
voyage et de lecture qui se trouvent remplacées par un travail sur Internet. Par exemple,
le regroupement de lettrines assez semblables pourrait méme conduire a retrouver des
informations perdues sur un document. Souvent les livres sont trés dégradés et on ne
peut plus savoir avec certitude d’'ou ils viennent, qui en est l'auteur ou l'imprimeur. Le
traitement informatique peut, en analysant les images, constituer une aide pour retrouver
ces informations perdues. Toutes ces informations cachées a différents niveaux d'un
document induisent que lorsque I'on cherche a indexer des images, on le fait de facon
adaptée a ce que l'on veut retrouver. En reprenant I'exemple de nos lettrines, une
indexation de celles-ci pour les classer en fonction de leur similarité globale, ou en
fonction de la lettre gu’elles symbolisent ou encore pour trouver l'usure du tampon, méne
a des méthodes d'indexation bien différentes. Deux niveaux se dégagent, le premier que
'on qualifiera de global pourrait étre comparé a ce que fait I'humain pour dire si, au
premier coup d'ceil, deux images se ressemblent ou non. Cette méthode se doit d'étre
simple et doit prendre en compte I'ensemble de I'image. Beaucoup d’'études ont montré
gue 'homme était capable, jusqu'a un certain point, de discriminer et d'indexer les objets
de maniére globale, en faisant travailler la partie gauche de son cerveau [VINO3]. On sait
que 'nomme peut dénombrer les groupes d'objets jusqu'a cing sans étre obligé de
compter ceux-ci, d’un seul coup d’ceil nous pouvons donner le nombre d’objets mis sous
nos yeux si celui-ci est inférieur ou égal a cing. En revanche dés que ce nhombre passe la
barre de cing, nous devons compter les objets un par un pour pouvoir en donner leur
nombre. En prenant appui sur ces constatations nous appellerons méthodes globales les
méthodes syncrétiques. Les méthodes s’appuyant sur une analyse plus fine et plus
détaillée des images ou de parties de ces images s’appelleront des méthodes locales.
On voit se dessiner ici deux approches différentes et qui ne peuvent pas avoir pour
objectif de répondre aux mémes interrogations.

L'autre enjeu dans l'indexation d'images est de savoir si I'on veut calquer ou non le
comportement humain. En effet pour évaluer un systeme d'indexation on se réfere a
notre propre sens, du moins au sens d'un expert du domaine. Force est de constater que
ceci est non seulement souvent inadapté mais aussi subjectif car la variabilité des avis
des experts est souvent non négligeable. Des images venant de bases de données
totalement indépendantes ne seront pas obligatoirement indexées de la méme maniére
par deux personnes distinctes. Plus encore, une méme personne ne réalisera pas non
plus la méme indexation a deux moments différents. Les contextes sociaux, culturels et
temporels auront un impact énorme sur les résultats. Cela n’est pas inhérent uniquement
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a l'indexation d'images, on retrouve ce phénoméne dans l'indexation de texte ou de tout
autre matériau. Prenons I'exemple d'un moteur de recherche d'images, transposé de
Google textuel, celui-ci nécessiterait une requéte pour trouver les similarités. Imaginons
gue cette requéte ne soit pas textuelle mais sous forme d'une image dite image requéte
[VALO6]. Par exemple quel pourrait étre le résultat d’'une image requéte représentant un
coucher de soleil sur une plage peuplée de palmiers ? Cherche-t-on toutes les images
qui présentent un coucher de soleil, celles qui représentent de la végétation exotique,
celles qui ont une nature marine ou les trois a la fois. De plus, peut-on et comment,
affiner ses recherches en fonction des premiers résultats ? A priori dans un moteur de
recherche textuel [LEL99], un protocole communément utilisé pour trouver les
informations pertinentes dont on a besoin, est de commencer par composer une requéte
trés lacunaire, pour, petit a petit, en fonction des résultats, la préciser avec des termes
orientant le moteur de recherche positivement et négativement en fonction de nos désirs
et des résultats déja proposés. Comment retranscrire cette méthode dichotomique dans
le domaine de limage ? Les moteurs de recherche d'images existant ne proposent pas
actuellement tous ces mécanismes. Méme si depuis quelques temps certains moteurs
comme celui de I'lnria nommé Imedia [FAUO4] essaient de mettre en place un feed-back
ils perdent vite de leur intérét quand on se rend compte gu’ils ne s'appuient plus lors du
feed-back que sur les images résultat et non sur ce que cherche l'utilisateur. Ce que I'on
aimerait trouver c’est une analyse en fonction des différentes requétes que passe un
utilisateur, de ce qui l'intéresse dans la recherche, de quels sont ses critéres d’efficacité
qu’il privilégie. Que dire aussi sur les moteurs de recherche d'images basés sur des
recherches par le contenu mais dont les requétes sont textuelles [FRA96].

A partir de ces constats, de nhombreuses méthodes d'indexation que nous explorerons
ultérieurement ont été développées. Celles-ci sont souvent adaptées a des catégories
d’images bien précises et aux informations que I'on recherche. L'inconvénient majeur est
qgue pour développer un moteur généraliste d’'indexation d’'images, il faut analyser les
images et utiliser des méthodes ou des critéres différents en fonction des types d'images
a traiter. C'est ainsi qu'il devient crucial de trouver une méthode ou un ensemble de
propositions, applicable a toutes les images, et qui ne nécessiterait qu’'un simple
paramétrage dans les primitives issues de l'indexation pour répondre a une requéte.
C’est pourquoi il nous a semblé préférable de privilégier dans un premier temps les
méthodes dites globales qui donneront des résultats de similitude proches de ceux qu'un
humain aurait trouvés. Celles-ci sont bien adaptées a un mode d'interrogation d'un
moteur d’indexation qu’est le sketch [BROO05]. Ce mode demande a lutilisateur de
présenter comme requéte une ébauche grossiere visuelle de ce qu'il cherche. Par
exemple s'il cherche des images de coucher de soleil sur la mer il pourra, avec un outil
rudimentaire de dessin, tracer un rond jaune orangé surplombant une zone plus ou
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1.2

moins rectangulaire bleue. En effet, on peut a la limite dire gu’une image est une somme
de contours, de couleurs et de textures.

Contributions et organisation du rapport

Ce document va s’articuler en quatre grandes sections. Dans la premiére partie nous
allons établir un état de I'art de ce qu’est aujourd’hui 'indexation d'image et quelles sont
les méthodes les plus utilisées et reconnues dans ce domaine. Nous passerons en revue
les différentes méthodes et nous regarderons quels sont leurs domaines d'efficacité.
Cette méme partie sera composée de deux sous sections classant les méthodes en
deux groupes celui des méthodes dites «locales » ou « structurelles ». Cette partie
permet de replacer notre travail au sein des développements récents.

Ensuite nous préciserons l'outii de base sur lequel sappuie notre méthode, la
modeélisation par des lois puissance et plus particulierement les lois de Zipf. Ces bases
nous permettront dans les deux chapitres suivants de développer notre approche.

La derniere partie présentera plus en détails la mise en ceuvre et les résultats de deux
applications que nous avons développées.
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ETAT DE L'ART DE L'INDEXATION
D’ IMAGES

2 Etat de l'art de l'indexation d'images

2.1

Dans cette section nous allons définir ce que nous entendons par l'indexation d'images
puis nous analyserons les méthodes les plus marquantes permettant de réaliser cette
indexation. Deux groupes de méthodes d'indexation vont se dégager. Le premier
contient les méthodes qui consistent a cumuler des informations extraites de l'image pour
caractériser une image puis a comparer les informations associées a deux images pour
connaitre le niveau de similarité entre les deux images. Le deuxiéme, quant & lui n’utilise
qgue le contenu de limage pour lindexer. Nous verrons deux classes de méthodes
d’indexation par le contenu, I'une utilisant 'image dans sa globalité et 'autre misant sur
des approches plus locales se basant sur I'extraction de parties de I'image.

Deéfinitions
Dans un premier temps, et pour une meilleure compréhension de ce qui suit, il semble
nécessaire de définir ce qu'est une image. Cela peut paraitre trivial mais la structure
particuliere de cette composante multimédia va avoir un impact prépondérant sur la
maniére de l'indexer.

En effet une image est un ensemble de valeurs dans un espace colorimétrique donné.
En général on utilise I'un des deux espaces colorimétriques les plus usuels, un espace
monodimensionnel (image en niveaux de gris) et un espace de dimension trois (espace
couleur). Dans la pratiqgue une image est représentée par une matrice a deux dimensions
dont les éléments sont constitués par une gquantification de I'état des pixels, unité
élémentaire d’'une image numérigue. Un pixel est une surface élémentaire caractérisée le
plus souvent par une valeur qui mesure son niveau de gris qui peut varier de 0 a 255,
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cette valeur est stockée sur un octet. En couleur, au format dit rouge vert bleu (RVB), un
pixel est caractérisé par un ensemble de trois valeurs comprises entre 0 et 255, soit trois
octets. Une image couleur de 800 sur 600 pixels a un volume de 1,44 Megaoctets. Son
organisation spatiale en matrice a deux dimensions et le volume important gu’elle occupe
en taille vont rendre son indexation plus épineuse que celle d'un texte numérique qui
demande moins de temps de calcul pour étre classé.

Dans la suite nous considérerons une image comme un ensemble de pixels en 256
niveaux de gris ou dans un espace colorimétrique Rouge Vert Bleu, et qui sont liés par
une relation de voisinage.

A présent nous allons essayer de dégager une définition de lindexation et plus
spécifiguement de lindexation d'images. Si lindexation de texte semble un concept
familier celui relatif a une image est un peu plus inhabituel.

L'indexation est le fait d'ajouter des valeurs a un ensemble d'informations qui est dit
indexé. L'indexation consiste a résumer une chose par des éléments caractéristiques
issus de cette chose en vue de pouvoir la classer et la rapprocher des choses similaires.

La premiere mise en application de l'indexation fut certainement lors de la constitution
des bibliothéques. En effet avec la croissance du nombre des ouvrages a conserver, la
nécessité de résumer leur contenu en vue de pouvoir interroger le bon ouvrage en
fonction des volontés des usagers devint essentielle. L'indexation d’'un corpus textuel
consiste a repérer dans celui-ci les mots et expressions significatifs dans un contexte
particulier et & créer un lien entre ces termes et le texte original.

Le systéme textuel d'indexation le plus répandu a I'heure actuelle est sans doute celui du
répertoire téléphonique ou les contacts sont classés en fonction de la premiére lettre de
leur nom. L'indexation permet de grouper des valeurs en vue de les retrouver plus
rapidement. Les premiers systémes d'indexation numérique furent textuels, partant du
simple agenda électronique pour arriver aujourd’hui a l'apothéose du domaine qu’'est
Google. De nombreuses études ont été réalisées sur l'indexation de texte [FAR96],
[WEC97]. Avec larrivée des nouvelles technologies, lindexation est devenue
indispensable dans le monde de l'informatique. Le logiciel élémentaire & tout ordinateur
gu'est le systéme d'exploitation ne repose que sur des mécanismes d'indexation de
fichiers et depuis les tous premiers systemes UNIX ou DOS, l'indexation de fichiers fut
présente au coeur du noyau de ceux-ci. Au début, ce mécanisme était considéré comme
un simple moyen d'accélérer les recherches dans la table d’allocation des fichiers,
l'indexation est aujourd’hui la pierre angulaire de tout systeme d’information. Inutile de
préciser qu'une base de données sans systeme d'indexation devient totalement
inutilisable avec I'accroissement du nombre d’enregistrements qu’elle contient. Dans le
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2.2

monde informatique, c'est dans les systtmes de gestion de bases de données
relationnelles que l'indexation a connu son premier essor, bien sir dans le but
d'accélérer les recherches, mais aussi de permettre dans les systémes les plus gros,
I'équilibrage des informations stockées sur les différents supports. Aujourd’hui certaines
bases de données se voient obligées, vu leur volume, d'étre stockées sur plusieurs
disques. Les données sont donc morcelées et réparties, et dans un but d'utilisation
uniforme des supports elles doivent occuper a peu pres le méme volume sur chacun des
disques [TIM88]. L’indexation est tellement importante qu’il n'est pas rare de voir des
bases de données stockant les mémes informations coexister uniquement parce qu’elles
ne sont pas indexées de la méme fagon. L'exemple le plus connu est celui des annuaires
type pages jaunes qui sont indexés pour optimiser une recherche nom vers téléphone et
qui rendent une recherche inverse fastidieuse et ultra colteuse en temps. Il a fallu créer
une base redondante mais indexée pour accélérer les recherches de type téléphone vers
nom.

Ces exemples montrent que l'indexation en informatique est aujourd’hui la clef de volte
de tout systéme dit d'information qu'il soit managérial ou décisionnel. La recherche
d’informations est devenue vitale et I'essor de Google n'en est qu'une conséquence
directe, L'indexation est peut étre le mécanisme le plus vieux qui soit, les bibliotheques
de tout temps y ont eu recours, et il semblerait que méme notre cerveau soit pourvu d'un
systeme permettant de ranger les souvenirs en fonction de ce qu'ils nous concernent
directement ou non, qu'ils soient a long terme ou non. De nombreuses études montrent
la relation entre 'anatomie du cerveau et la mémoire [MEUO3]. Il est méme concevable
gue quand on a du mal a retrouver une information, le phénoméne que tout le monde a
connu, quel est le nom de cet acteur que je vois, le nom de cette chanson que jentends,
cela est d0 a une organisation des données dans le cerveau inadaptée a notre recherche
présente, fonction des données pergues. Il semblerait que méme les neuromédiateurs,
les synapses et les neurones ne soient pas organisés péle-méle dans notre téte, ils sont
sirement indexés de maniére a nous donner les informations, le plus rapidement
possible. Les liaisons ne semblent pas étre construites selon un unique schéma
d'apprentissage puisque les recherches s'effectuent selon les individus plus ou moins de
maniére globale, comme le montrent les études sur la reconnaissance de visages [
FIO94a].

Indexation par les métadonnées

Avant de donner un apercu des différentes méthodes d'indexation par métadonnées,
rappelons ce qu’est une métadonnée.

Tout ensemble structuré d'informations concernant une image comme son nom, sa
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provenance, sa date, sa qualité et la description de ce qu’elle contient pour sa mise en
relation avec les autres images de la collection sont des métadonnées. On peut dire
gu’une métadonnée est une donnée a propos d’'une donnée. Les métadonnées ont deux
facettes, elles doivent s'attacher a décrire le contenu d’'une zone de l'image et elles
formulent comment cette information doit étre annotée d’'un point de vue technique. Les
métadonnées sont de plusieurs types : Les métadonnées descriptives dont le réle est
d’informer sur ce que I'on voit dans telle ou telle partie de 'image.

» Les métadonnées administratives qui donnent des informations qui ne sont pas
dans l'image (titre, date ...)

* Les métadonnées de propriété intellectuelle qui gérent les droits de I'image a étre
utilisée par un tel ou un tel.

» Les techniques qui informent sur les propriétés physiques de I'image

Génération des métadonnées :
e Lettre:S Stockage Na
» Style : végétale —»| en base de
données

Requéte textuelle :
Lettrine S

Fig 2.2.a : Exemple de systéme de recherche d'image par les métadonnées

L'indexation par métadonnées peut prendre plusieurs formes, la premiére, la plus simple
techniguement a mettre en ceuvre est de faire étiqueter manuellement les images par
des humains. Ainsi c’est un groupe de personnes qui va devoir décrire ce que représente
limage. Cette fagon d’indexer a de gros avantages au niveau technique, elle ne
demande que peu de moyens informatiques, une simple base de données suffira pour
héberger la totalitt du moteur de recherche. De plus, dans le cas d’'une indexation
orientée, c'est-a-dire ol I'on sait quel type d'information est recherché dans les images,
ces méthodes vont étre trés efficaces. En revanche beaucoup d'inconvénients
apparaissent avec ces méthodes, le premier étant la subjectivité humaine, en effet dans
un systeme d'indexation généraliste deux humains ne donneront pas les mémes
métadonnées pour qualifier une méme image, les zones d'intérét d'une image varieront
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2.3

en fonction du passif de chacun, de son contexte culturel. De plus, pour étre efficace un
moteur d'indexation ne peut contenir un volume énorme de métadonnées, il faut limiter la
description de I'image. On peut signaler dans ce domaine la constitution d’lconclass par
les historiens pour l'indexation d'images de tous ordres [COU78].

Des systéemes de création automatiqgue de métadonnées ont été décrits [MORO04]. Dans
ces systémes on va essayer de créer automatiquement des informations textuelles
extraites soit du contexte de l'image, par exemple les mots clés du site Internet ou
l'image se trouve, soit des propriétés techniques de celle-ci.

Qu'elle soit automatigue ou non, I'extraction de métadonnées se doit d'étre
accompagnée par un format dans lequel on va stocker les métadonnées. Au cours des
temps, les systémes proposés ont évolué. Au début, les structures étaient propriétaires et
donc incompatibles entre elles, mais petit a petit des systémes, se disant universels, de
stockage de métadonnées sont apparus [WEI98-DEM96]. Aujourd’hui le langage XML a
été pris comme support et, grace a sa grande adaptabilité, il est parfait dans I'exercice de
stockage des informations sur une donnée multimédia.

Méme si les métadonnées semblent étre matures aujourd’hui dans le domaine de
l'indexation d'images et méme si certains scientifiques voient en elles une chance pour
une meilleure interopérabilité, il reste encore beaucoup d'inconvénients a utiliser ces
méthodes. Premierement, les métadonnées sont chéres non seulement en argent mais
aussi en temps. En effet la création de métadonnées n’est pas une opération triviale, elle
demande de mobiliser du temps et des personnes. De plus, un second inconvénient est
la complexité des outils existant de stockage de ces métadonnées, ce stockage
représente souvent un investissement assez important. Le troisieme inconvénient
provient de la subjectivité des métadonnées comme nous le disions un peu plus haut. Un
autre défaut de ces méthodes est le coté infini des métadonnées, en effet la description a
l'aide de mots clés d’'une image peut varier de fagon quasi infinie, la liste n'est jamais
exhaustive. Les métadonnées ont un nombre grandissant d’adversaires qui trouvent leur
utilisation complétement obsoléte [DOCO01]. En effet avec I'évolution des méthodes
d’indexation par le contenu les métadonnées deviennent de moins en moins utiles. On
leur préfére de plus en plus des techniques qui reposent, au moins dans une premiére
étape, sur l'image seule, c'est l'indexation par le contenu.

Indexation par le contenu

La premiere question que 'on pourrait se poser quand on pense a l'indexation et a la
recherche d'images par le contenu c'est de savoir si le but reste le méme que pour
I'indexation textuelle. Une différence évidente est que la manipulation d'un flux en deux
dimensions nécessite des méthodes plus complexes qu'avec un signal
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monodimensionnel. De plus, 'homme est depuis longtemps familiarisé avec la recherche
textuelle, on classe des textes par ressemblance depuis la nuit des temps avant méme
I'apparition des premiéres bibliothéques, c'est la détection de la thématique. La recherche
d'images a partir d'une image, entendez que pour avoir un résultat il faut fournir au
systéme une image requéte, n’en est qu'a ses débuts. Si 'on comprend vite ce qui va
nous permettre de rechercher des images et ce qui va nous donner une idée du taux de
similarité dans une indexation utilisant des métadonnées, ceci est un peu plus abstrait
dans l'indexation par le contenu car la qualité des résultats est difficilement quantifiable
tant il y a de subjectivité dans le jugement humain. Dans notre cas, nous voulons extraire
des images, des valeurs qui vont caractériser ces images. Ces valeurs sont calculées
mathématiqguement a partir de I'analyse des pixels de I'image. On nhommera ces valeurs
des primitives ou descripteurs ou index. Nous reviendrons sur ces notions un peu plus
loin.

Un autre trait caractéristique de l'indexation par le contenu que nous voulons introduire
est la frontiére entre images identiques et images similaires. Les moteurs de recherche
informatique textuelle les plus rudimentaires se bornent généralement a essayer de
retrouver une phrase dans un ensemble d'ouvrages. Par exemple, l'utilisateur veut
trouver le livre dans lequel le héros dit: « Pour étre dévot, je n’en suis pas moins
homme ». Il y a une idée bien précise et unique de ce que l'on cherche, et pour la
décrire, rien de plus facile, il suffit de I'écrire et de la rechercher telle qu'elle, aux erreurs
typographiques pres. Cette facilité n’est pas présente dans le monde de I'image. En effet,
nous n’avons pas toujours la méme facon de visualiser ce que I'on cherche, ai-je quelque
chose de trés précis en téte quand je cherche de belles voitures rouges ? De plus les
déformations sont Iégions dans les images. Imaginons que l'utilisateur cherche un visage
bien précis dans un ensemble de photos de groupe, mon image requéte sera par
exemple une photo d'identité. Il serait peu probable que le visage de la personne se
trouve représenté exactement de la méme fagcon dans les photos de groupe que sur la
photo d'identité. Pour simplifier, un texte n'est pas soumis aux mémes déformations
gu’une image, la requéte textuelle est exactement identique a ce que I'on trouvera dans
l'ouvrage. Méme si cette comparaison est un peu simpliste, elle permet de mieux
comprendre les contraintes qui pésent sur I'indexation d'images.

De plus, notre vocabulaire dans le domaine de l'image est potentiellement infini. On
entend ici par vocabulaire I'ensemble des éléments composant un langage. On peut
affirmer que I'image est le support d'un langage dont le vocabulaire est infini. En effet, je
n'ai que peu de mots pour décrire un objet dans le langage parlé, il y a peu de
synonymes au mot pomme, en revanche jai une infinité de fagons de représenter une
pomme par une image. On pourrait avancer que le vocabulaire du langage est fermé,
donc énoncable en extension alors que la nature nous donne une variété infinie
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d'occurrences des objets qu'elle génére. C'est pourquoi si dans l'indexation de texte ou
méme dans l'indexation d'images par métadonnées, on cherche a trouver des choses
plutét identiques, en indexation d'images par le contenu nous parlerons de choses
similaires. C'est d'ailleurs a cause de cette notion assez subjective de similarité que
l'indexation d'images par le contenu n'est pas une simple adaptation des méthodes
textuelles au domaine de 'image.

Si la notion de vocabulaire infini est un probleme, le format de nos données en est un
autre. Comme nous l'avons rappelé plus haut I'image est une matrice de pixels en deux
dimensions, mais ce gu’elle représente peut varier énormément d’une image a une autre.
En effet nous pouvons étre confrontés a des prises de vue numériques d'ceuvres
différentes :

» de dessins

» d'estampes (gravures, lithographies...)

e d’enluminures de manuscrits (bandeaux, lettrines ...)
» de textes manuscrits ou non, nuMerises

» de sculptures, peintures, objets muséaux

» de photographies

» de cartes postales, plans d’architectes...

* ou dimages produites directement en numérique

Il est & noter que, a taille fixée, le nombre des images digitalisées possibles est fini
puisque le nombre de pixels est fixé ainsi que le nombre de valeurs caractéristiques
associées a chaque pixel. La grande variété de types d'image, corrélée au fait qu'une
image peut étre en noir et blanc, en niveaux de gris ou en couleur va avoir un impact
indéniable sur son indexation.

Aprés avoir vu les caractéristigues de l'indexation d'image par le contenu intéressons
nous a sa mise en pratique. On pourrait définir l'indexation d'image par la nécessité de
synthétiser une image en vue d’'une future mise en correspondance. En effet, le but de
l'indexation est la recherche d'images similaires. On comprend assez vite comment
marche un moteur de recherche d’'images basé sur les métadonnées, c'est le cas de
Google ou c'est une requéte textuelle qui va rendre comme résultat une série d'images
classées par pertinence. Ici la requéte n'est plus un texte, mais une image [BOUO1] que
I'on va soumettre au systéme. La figure ci-dessous montre comment on peut représenter
un moteur de recherche d’'images.
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2.4

Requéte traduite : - .
355632 - ... Base de données

T l

Calcul des descripteurs Solution

Fig 2.3.a: Comportement d'un systéeme de recherche d'images a partir d'une image

Pour accélérer la recherche on pourra par avance indexer les images de la base de
données et ne conserver que leurs descripteurs.

Systeéme
d’indexation

Fig 2.3.b : Comportement d'un systéme de recherche d’images pré indexées

Comme nous lavons dit plus haut, pour indexer des images il faut en extraire
l'information pertinente. Si cette phase semble facile a réaliser en matiére textuelle, elle
est un peu plus abstraite en ce qui concerne l'image. En effet les descripteurs d'une
image doivent étre concis, discriminants et adaptés a la mise en correspondance. On
pourra caractériser une image selon plusieurs points de vue, la couleur, la texture ou la
structure. Deux fagons d'indexer les images vont donc se détacher, la premiére est une
approche structurelle de l'image qui s'intéresse aux zones et aux objets composant
I'image, l'autre est une approche statistique qui traite plutdt 'image comme une globalité.

Approche structurelle

Les méthodes qui relévent de cette famille partent d'un constat : les images sont formées
d'un ensemble de régions spatialement réparties. Cette répartition n'est pas faite de
facon aléatoire, elle est organisée de facon a représenter le plus fidélement possible ce
gue voit I'ceil humain [STE92]. Ces méthodes vont s'attacher & comparer, par exemple,
des histogrammes locaux de couleur pour savoir si deux images se ressemblent ou non
[ENN95]. D’autres approches vont utiliser des graphes et des arbres couvrant comme
descripteur d’'une image [SURO5].

Les approches structurelles s'appuient souvent sur une segmentation pour pouvoir
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indexer une image [BLO99]. Ainsi I'extraction des régions est une des premiéres
orientations adoptées par les approches structurelles, en effet une possibilité pour étudier
la similarité entre deux images est de rechercher les objets qui la composent pour
pouvoir les retrouver dans d'autres images [SALOO]. Ces méthodes, si elles semblent
trés prometteuses, intelligentes et peut-étre d’'un prime abord proche de ce que fait
I'humain, restent encore imparfaites. Des études en perception visuelle ont montré que
notre analyse de la structure d'une image dépend de la distance, du temps et du
contexte au moment de la vision de l'image. Ainsi il est démontré que notre analyse
spatiale humaine dans des conditions d'observation non optimum n’était sensible qu’'aux
fréquences spatiales faibles. Ainsi si nous nous plagons devant I'image, & une distance
réduite, en prenant notre temps pour la regarder nous aurons tendance a nous soucier
des hautes fréquences spatiales. C'est ce qui se passe avec le portrait d’Abraham
Lincoln de Salvador Dali.

Fig 2.4.a: Lincoln peint par S.Dali

Cette image est intéressante car elle permet de voir la différence entre un traitement
global ou statistique et un traitement plus structurel et local. Si nous prenons en compte
uniquement des primitives globales, cette image est proche d'un portrait de Lincoln en
revanche, si I'on s’attache un peu plus aux zones qui composent I'image nous voyons
apparaitre une femme peu vétue.

Beaucoup de méthodes de segmentation d'image ont été trouvées et décrites, mais
aucune ne semble étre totalement généraliste. On peut méme se permettre un simple
constat, il est clair que la segmentation d'image n'est pas uniquement un probléme de
traitement informatique de I'image mais surtout aussi il est lié au contexte culturel de la
personne qui segmente. En effet pour pouvoir bien segmenter les objets dans une
image, il faut avoir des connaissances de base a priori sur cet objet. On dit que les
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méthodes de segmentation sont efficaces dans un environnement non naif.

Les approches structurelles ont de nombreux défauts, en premier, la notion de régions
dites homogeénes est trés subjective, il est facile de découper des objets dans une image
de type dessin, mais dans une image fortement structurée, I'opération est plus délicate.
Que signifie homogénéité lorsgu’'une image représente un arlequin ? De plus, les
graphes obtenus sont souvent trés instables d’une image a l'autre, et de surcroit trés
sensibles a la moindre déformation de I'image.

2.4.1 Segmentation par fenétre
Une technique simple pour segmenter une image et avoir une approche plus locale de
l'indexation est d'utiliser un découpage en grille de celle-ci. Chaque case sera donc
traitée indépendamment lors de 'indexation.

i N
i

Fig 2.4.b : Segmentation d'image par une grille

Un avantage de cette méthode est sa simplicité et sa rapidité. En revanche le choix de la
taille des cases de la grille est délicat et est un point crucial de la méthode. La méthode
est sensible & un changement d'échelle du contenu de limage. Le terme segmentation
est un peu abusif dans ce cas puisqu'il est aveugle, c’est pourquoi les auteurs préférent
parler de groupement de pixels [FORO3] ou encore de segmentation faible [MEDO5].
Méme si 'idée peut sembler bien loin d'un découpage strict de I'image en objets qu'on
nommera découpage sémantique, on préférera un découpage en zones homogenes
méme comme en figure 2.4.b grossiérement délimitées. Les différents travaux en
segmentation de ces derniéres années montrent bien que le découpage de l'image en
zones sémantiques et la segmentation de bas niveau sont deux choses bien différentes.
En effet un objet tel que nous le percevons dans I'image n'est pas forcément homogéne
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en termes de caractéristiques, tandis qu'une zone homogéne de I'image peut trés bien
contenir plusieurs objets différents.

2.4.2 Segmentation par régions homogenes

Plutét que d'appliquer une grille aveugle sur I'image pour la segmenter, tout en restant
dans la méme famille de méthodes, il peut paraitre judicieux d’utiliser un découpage plus
adaptatif en fonction de l'image et de sa structure.

Fig 2.4.c : Segmentation adaptative par régions rectangulaires

La grille va s'adapter au mieux aux différentes régions homogenes contenues dans
image. Cette méthode semble plus judicieuse, mais elle pose quand méme un
probléme majeur qui est celui du choix des criteres d’homogénéité. L’homogénéité peut
étre au niveau de la couleur, de la luminance, du contraste, du niveau de gris. La taille, la
précision de la découpe finale reste aussi un probléme lié au choix du seuil ou doit
s'arréter le processus récursif de segmentation. Les formes segmentées prennent une
forme liée au mode de découpage considéré.

2.4.3 Extraction d’objet par une fenétre de corrélation

La recherche d’'objet dans une image par corrélation consiste a rechercher le centre de
gravité d’'un objet en testant, en chaque pixel ou région d’'une image, la similarité entre ce
pixel et le centre d'un modéle de I'objet par I'utilisation d’'une mesure de corrélation. Deux
pixels sont dits corrélés si leurs valeurs de niveau de gris ou de couleur sont proches au
voisinage de ces deux pixels. En effet chercher corrélation entre deux pixels ne serait
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pas efficace, c'est pourquoi on va utiliser non pas un pixel mais un ensemble regroupé
dans une matrice que I'on nommera fenétre. On peut voir un exemple de matrices
corrélées ou non dans la figure ci-dessous.

716 |7 716 |7

8| 6| 8 et 8! 6 | 8 Sont fortement corrélées
5|16 |6 5|16 |6

7 16| 7 172 | 52 | 10

8 6 8 et 120 | 254 | 45 Sont nullement corrélées
51 6| 6 208 | 144 | 78

Fig 2.4.d : Exemple de corrélation de matrices

L'observation faite ci-dessus reste vague et trés subjective, il est donc nécessaire de
trouver des méthodes pertinentes de mesure de corrélation entre matrice.

Il existe des méthodes permettant de ne pas travailler sur des fenétres rectangulaires,
mais celles-ci n'apportent pas une efficacité réellement plus élevée.

La principale difficulté des méthodes basées sur les fenétres de corrélation réside dans le
choix de la taille de la fenétre de corrélation et dans la mesure de distance de corrélation
entre deux fenétres. Ce type de méthode de segmentation d'image, basée sur les
régions et non sur les contours est simple mais la méthode n’est pas invariante au
changement d'échelle, & la déformation, aux changements de luminosité et & la rotation.
En effet, la taille de la fenétre d'une image a l'autre devra étre adaptée de fagon
automatique. Le but final est de comparer les fenétres deux a deux, dans deux images
différentes et d’évaluer leur distance/corrélation.

Plusieurs formules de calcul de distances classiques peuvent étre utilisées comme la
somme des distances ou la somme des carrés des distances :

Respectivement :

DA(p, (U, V), P, (U, V5)) = D 3 (L (uy +i,vy + ) = 1, (U, +i,v, + )| (242)

N
i==Nj=-P

Et
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2

D2(py (U ), oty vy)) = 3 S (10 v, + ) = 1y (u, +iv, + ) (242)

i=—Nj=-P
Le principe peut s’appliquer a toutes les distances.

Les limitations de ces approches sont dues aux hypothéses fortes de départ que nous
énongons maintenant

» Les changements de point de vue ne changent pas l'aspect des surfaces. On
devrait avoir des surfaces émettant ou réfléchissant un rayonnement dans toutes
les directions d'un hémisphére avec une radiance constante. En clair ne sont
concernées gue des surfaces lambertiennes.

La forme des régions d’'une image a l'autre ne varie pas.

Deux régions de couleur constante présentent une distance normalisée nulle.

2.4.4 Rétroprojection de primitives

Les parties similaires dans les images candidates sont identifiees dynamiquement :
approche souple mais consommatrice en temps de calcul au moment de la requéte (par
exemple dans VisualSeek [SMI96]). Cette approche qui permet de retrouver et d’extraire
dynamiquement des objets d’une image a connu son heure de gloire dans le milieu des
années 90. Elle permet en travaillant sur des groupes de couleur d’extraire des zones
d'intérét dans des images en se fondant sur I'hypothése suivante : une zone d'intérét ne
contient gu’un nombre de couleurs dominantes trés faible, et il est facile de les extraire si
'on trouve ce groupe de couleurs pour chaque zone d'intérét. Il est ensuite possible
d’appliquer sur le résultat de la rétroprojection divers filtres en fonction de la nature et de
la taille des zones que I'on veut extraire.

La figure 2.4.e donne un exemple de I'application d’'une rétroprojection de primitive sur
une image cible. On cherche sur cette image a extraire la zone d'intérét correspondant a
I'herbe séche qui jonche le sol.
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2.5

Résultat de la rétroprojection

Modele de groupe de couleur

Rétroprojection

Image cible Rétroprojection apres filtrage
Fig 2.4.e : Exemple d’extraction de zone d'intérét par rétroprojection issu de VisualSeek

On remarque gque I'extraction s'est faite et que la zone en blanc sur 'image résultat aprés
filtrage correspond bien au sol. Cette zone une fois extraite pourra étre comparée avec
une zone d’'une autre image.

Approche Structurelle avec extraction des points d'intérét

La détection de points d'intérét est une terminologie récente dans le domaine de la vision
par ordinateur. L'extraction de ces points d'intéréts permettra un traitement subséquent
des images. Un point dintérét est un point particulier d'une image qui peut-étre
caractérisé comme ceci :

» Il a une définition mathématique Iégitime.
» Il a une position spécifique au sein de la structure de l'image.
» La structure locale de I'i'mage autour du point est riche en information.

* Le point d'intérét doit étre invariant aux déformations de I'image non seulement
en termes de structure et de composantes de bas niveau mais aussi il faut que
ces déformations puissent étre locales ou globales.

» Et accessoirement, la notion de point d'intérét doit aussi avoir une composante
d’échelle pour pouvoir traiter de facon identigue des images naturelles de la
méme fagon avec des résolutions différentes.

La notion de points d'intérét remonte a la notion de détection d'angle dans la détection
d'objet dans les images. Au début, les points d'intérét servaient dans le domaine de la
création assistée par ordinateur pour pouvoir séparer les différents objets 3D contenus
dans une image. Rapidement, on s’est rendu compte de son efficacité dans l'indexation
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d'image par le contenu. Les méthodes de détection de secteur angulaire se sont vues
rejointes par des méthodes de détection de tache (blob). Méme si pour certains la notion
de détection de blob n'est pas a mettre dans la catégorie de la détection de points
d'intérét, nous ne voyons pas de raison objective de ne pas inclure ces méthodes les
unes dans les autres. En termes d’application, on remargue souvent une imbrication
entre détection de coin et détection de blob. Aujourd’hui ce sont des méthodes
classiques pour extraire des primitives nécessaires a l'indexation et a la recherche
d’'image.

2.5.1 Détection de BLOB

Un BLOB, acronyme de Binary Large OBject est une zone de pixels homogénes avec
une intensité lumineuse comprise entre des niveaux prédéfinis. Cet outil permet la
détection d’objets ou de surfaces ayant la méme image Blob, en contrdlant la surface ou
en comptant le nombre dobjets. Les systemes de détection de BLOB permettent
d’extraire d'une image des régions aussi claire ou obscure que I'environnement. Il y a
deux classes de méthodes de détection de BLOB, celles basées sur les expressions
dérivées et celles reposant sur les extrema locaux d’intensité du paysage.

L’étude de ces BLOB est complémentaire de celle des coins. En effet une image est,
pour simplifier, un ensemble de contours, de coins et de BLOB. Au début de l'intérét pour
les BLOB, ceux-ci n’étaient utilisés que pour I'extraction de région en vue d'un traitement
futur. Ces régions peuvent signaler la présence d’'un objet ou d'une partie d’'un objet et
donc ont été utilisées pour la reconnaissance d’objets. Puis, petit & petit, I'idée de I'utiliser
pour segmenter les images, et pour analyser les textures a émergé. Ce n'est que trés
récemment que les descripteurs de BLOB ont trouvé un engouement populaire dans le
domaine de I'extraction des points d'intérét [PERO3]. La plus connue et utilisée des
diverses méthodes pour la détection et I'extraction de BLOB est basée sur le calcul d’'un
Laplacien aprés l'application d'un filtre Gaussien. La détection de BLOB est un domaine
toujours ouvert, un des plus connus moteur d’'indexation et de recherche d’'image par le
contenu se base sur cette approche. BlobWorld a été développé par l'université de
Berkeley et utilise la segmentation en régions pour indexer les images [BLO99].

2.5.2 Détection des coins

Un coin peut étre défini comme l'intersection d’au moins deux traits. Un coin peut étre
aussi décrit comme un point pour lequel il y a deux différentes et dominantes directions
de bordure dans le voisinage local du point. Malheureusement, dans la littérature, les
notions de primitives structurelles, point d'intérét et de coins se mélangent. On peut
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souvent trouver un terme pour un autre et de plus, il n'est pas rare de voir intégrer dans
ces méthodes les détections de blob et d'aréte qui, si elles sont des méthodes
philosophiqguement proches donnent des traitements subséquents différents. La
détection de coins a la réputation d'étre peu robuste et nécessite souvent d'étre
supervisée par des experts ou encore d’'une surabondance pour éviter I'effet néfaste des
erreurs de détection sur 'indexation ultérieure.

Une méthode simple pour trouver les coins est d'utiliser une fenétre de corrélation. Cette
méthode est fastidieuse et coliteuse en temps, une fagon un peu plus évoluée de réaliser
la détection est d'utiliser I'algorithme de Moravec [MORS80].

L'algorithme de Moravec

BN

Cette méthode consiste a considérer le voisinage d'un pixel et a déterminer les
changements moyens d'intensité dans ce voisinage. Ceci couplé avec I'utilisation d'une
fenétre glissante adaptée. Plus précisément on considérera la fonction E moyenne du
changement d'intensité dans une fenétre centrée.

E(x,y) = > w(u,v) |I(x+u,y+v)—|(u,v)|2 (251)

o west la fonction caractéristique de la fenétre considérée
o | estlintensité du pixel u,v

A l'aide de la valeur de cette fonction on pourra déterminer dans quel cas de figure on se
trouve.

* Ainsi, si la fonction E prend en (x,y) des valeurs faibles quelle que soit la
direction du déplacement de la fenétre, alors on considérera que la fenétre se
trouve dans une zone homogeéne.

e Si la fonction ne prend des valeurs hautes que dans une direction, on
considérera que la fenétre se trouve sur un contour.

» Enfin si la fonction prend des valeurs fortes pour toutes les directions de son
déplacement alors nous sommes en présence d’'un coin.

Pour résumer, le principe de la méthode est de chercher les maxima locaux de valeur
minimale de E pour chaque pixel, tout ceci en déterminant un seuil.

Cette méthode souffre de nombreux défauts et a été introduite ici uniquement car elle
sert de point de départ a une méthode beaucoup plus populaire qui corrige les
imperfections et est connue sous le nom de méthode de Harris [HARS8S].
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e Le détecteur de Harris et Stephen

Harris et Stephen sont partis des imperfections de la méthode de Moravec et ont donné
des méthodes pour les corriger.

La méthode est dépendante de la direction (anisotropique), en effet pour ne pas
surcharger le temps de calcul, la fenétre ne se déplace pas dans toutes les directions
mais adopte un pas de 45 degrés. Pour améliorer cette limitation, on a recours a
l'utilisation d’'un développement de Taylor permettant I'approximation de la fonction
d'intensité | plusieurs fois dérivable au voisinage d'un point, par une fonction polynéme
dont les coefficients dépendent uniqguement de la valeur des dérivées de la fonction en
ce point.

Ainsi :
ol ol 2,2
[(x+u,y+Vv) =1(u,v) +x—(u,v) + y—(u,v) +o((x", y%)) (252)
0Xx oy
Dou:

2

_ a a w
E(y) = Zwu) g ) +yg ) +o(¢,y?) (259

Comme 0((x?,y?)) est négligeable pour les faibles déplacements on considére
finalement :

E(x,y) = AX® + Cxy + By”

Avec
2
A= a—l Ow
()4
al 2

B=— Ow (254)
oy

ol ol
C=|——| Uw

ox oy
Une autre limitation est que la réponse de Moravec est bruitée car le filtre utilisé, w est de
nature binaire 0 ou 1 en fonction de la position soit en dehors ou en dedans de la fenétre.

Pour pallier ce probleme, Harris décide d'utiliser un filtre Gaussien permettant d’appliquer
un léger flou sur le voisinage. La fonction Gaussienne utilisée est :
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2.6

u?+v

G(U,V) = eXF{_T‘_Z] (255)

Un dernier inconvénient pallié par la méthode de Harris est le fait que le détecteur de
Moravec répond de maniére forte aux contours car pour chaque pixel on ne prend en
compte que la valeur minimale de E. Harris décide donc de réécrire la fonction a I'aide
d’une matrice.

E(x,y) = (% y)M.(x,y)'

Avec :

<
M = (256)
C B

Le comportement de la fonction E est caractérisé par la matrice M dont les valeurs sont
les courbures de la fonction E.

Ainsi pour détecter les coins, Harris et Stephen décrivent un opérateur R de formule :
R = Det(M) - KkTrace(M)?
Avec :
Det(M) = AB—-C? et Trace(M) = A+B (257)
» SiR est positif alors c’est que 'on se trouve au voisinage d’'un coin.

» Si R est négatif c’est que I'on se trouve sur un contour.

» Et si R est faible alors c'est que I'on se trouve dans une zone d'intensité
constante.

Les méthodes de détection des coins se révélent efficaces dans une certaine mesure, en
effet ces méthodes ne sont pas robustes a une trop grande déformation de I'image et
deux photos d’'une méme scéne, prisent avec deux angles différents peuvent se réveéler
tres éloignées l'une de lautre en terme de similarité visuelle. Certaines primitives
intrinseques a l'image sont peu voir pas du tout utilisées comme les couleurs ou les
textures et seule la structure de I'image importe. C'est pourquoi hous nous pProposons
d’étudier dans la section suivante les méthodes s’attachant plus a l'image dans sa
globalité.

Approches statistiques

Ces approches vont se charger d’extraire des primitives calculées sur toute l'image.
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Contrairement aux approches structurelles ou locales qui s'intéressent a caractériser
indépendamment différentes parties d’'une image, les méthodes globales vont, a I'aide de
statistiques décrire I'image comme un tout. Ces méthodes ont été souvent critiquées car
elles semblent de prime abord moins complexes ou "intelligentes” que les méthodes
structurelles. En revanche leur simplicité d’'application leur donne un gain de rapidité
notable en termes de temps d’exécution.

De plus, les études en cognition semblent mettre en avant que notre cerveau aurait un
comportement global dans le traitement des informations visuelles. Par exemple, il
semblerait que les visages soient mieux reconnus quand ils sont représentés de trois
guarts gauche que de trois quarts droit [FIO94b] [FIO96] [FIO97]. Des parties différentes
de notre cerveau s'activent quand nous devons reconnaitre tel ou tel type d'images. Par
exemple pour les visages, il semble que ce soient les lobes temporaux qui soient en
pleine effervescence lors de leur détection. Cette activation se fait en amont, c'est-a-dire
gue les parties du cerveau s’activent avant de voir I'image, car on sait ce que l'on
s'appréte a chercher. Il semblerait aussi que notre cerveau dispose d'un panel de
méthodes pour reconnaitre les objets et que celles-ci soient stockées dans différentes
parties de notre téte. Ce qui ressort, c'est que, toujours en reconnaissance visuelle, nous
ayons une analyse en deux phases et la premiére serait globale.

C’est pourguoi nous nous attacherons dans cette section & présenter les méthodes dites
globales les plus représentatives. Nous commencerons par la méthode la plus utilisée
dans l'indexation d'image et surement la plus ancienne qui est celle de I'analyse de
I'histogramme de couleur d’'une image. Nous verrons aussi les méthodes issues de
lanalyse des histogrammes. Puis nous nous intéresserons ensuite aux champs de
Markov et a leur application dans le domaine de l'indexation d'images pour finalement
finir par survoler les méthodes dites d’extraction d’invariants.

2.6.1 Les histogrammes

L'histogramme d'une image est un élément statistique permettant de représenter la
distribution des intensités des pixels de limage, c'est-a-dire le nombre de pixels pour
chaque intensité lumineuse. Par convention, un histogramme d'image représente le
niveau d'intensité en abscisse en allant du plus foncé (a gauche) au plus clair (a droite),
reposant ainsi sur la relation d'ordre qui existe sur les niveaux de gris.
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Ainsi, I'histogramme d'une image en 256 niveaux de gris est représenté par un graphique
possédant 256 valeurs en abscisse, et le nombre de pixels de limage en ordonnée.
Prenons par exemple l'image suivante en niveaux de gris :
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Fig 2.6.a : Exemple d'image et d’histogramme associé

Cet histogramme montre que les couleurs noires et blanches sont les plus présentes
dans cette image.

L’histogramme d’'une image a servi au début a traiter 'image en vue de par exemple
harmoniser la répartition des niveaux de luminosité, ou encore augmenter son contraste
en étirant I'histogramme sur I'ensemble des valeurs disponibles. Ainsi sur une image,



cette opération aura pour résultat de rendre les pixels clairs encore plus clairs et les
pixels sombres encore plus sombres.

L'idée est venue plus tard d'utiliser cet histogramme pour indexer une image. En effet
celui-ci renferme des informations importantes sur la répartition colorimétrique des pixels.
Ce sont les travaux de M.J. Swain et D.H. Ballard qui ont défriché le domaine de
I'indexation par les histogrammes, ils ont été les premiers a affirmer qu’un objet ou une
image était décrit par un histogramme de couleur [SWA91]. Leurs travaux ont poussé
I'exploration du domaine a trouver des espaces de représentation de couleur pouvant
rendre la comparaison invariante a I'éclairage.

De nombreuses méthodes pour comparer les histogrammes ont été développées, en
1997 Bernt Schiele [SCH97] a testé toutes les méthodes de comparaison
d’histogrammes multidimensionnels d’'image.

» Comparaison d’histogrammes par fonction d'intersection

C'est par cette fonction que Swain et Ballard ont réalisé leur comparaison
d’histogrammes. Cette méthode comporte quelques limites dont celle qui suppose que
toutes les mesures soient équiprobables. L'intersection de deux histogrammes H; et H,
de deux images en niveaux de gris se formule ainsi :

N, H,) =Y min(H, (). H,()  (261)

Les avantages de cette formule est qu'elle est trés rapide a calculer, en revanche elle
marche bien pour les histogrammes ayant un grand nombre de classes et serait peu
efficace sur des histogrammes en niveaux de gris non uniformément répartis.

» Comparaison d’histogrammes par distance quadratique

Les distances quadratiques entre deux histogrammes peuvent étre écrites en utilisant
une matrice carrée de poids W. La matrice utilise les relations entre les différentes
classes de I'histogramme.

Quad(H,,H,)=(Q-V)'W(@Q-V) (262

Une matrice spéciale donne la distance de Mahalanobis la distance devient :

Maha(H,,H,) = Z(hll nai)” (263)

e

Avec 17/ la variance de la classe i. En fait cela revient & choisir comme matrice W

I'inverse de la matrice de covariance des valeurs de I'histogramme.
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« Letestdu y?

Le test du y° permet de montrer que deux ensembles ne sont pas extraits de la méme

population. Ainsi, si 'on n'arrive pas a prendre cette décision, c'est que les ensembles
viennent de la méme population.

Pour comparer deux histogrammes on en considérera un comme étant un modeéle car le
test du x” doit normalement comparer une population avec un modéle. La formule

sera:

, \2
Ko(H Hy) = 3 B0
~ hji+h,i
Méme si aujourd’hui les intersections histogrammes restent la signature la plus courante
pour comparer des images, il n’en reste pas moins que certains problémes persistent. Le
premier est la taille de ceux-ci, trop importante pour permettre une indexation rapide.
Couplé a la complexité des méthodes de comparaison d’histogrammes, ceci nous interdit
de réaliser la recherche a la volée. Il faut, comme dans la plupart des moteurs de
recherche d'image par le contenu, pré indexer les images de la base et garder ces index
pour n'avoir, au moment de la recherche gqu’a traiter 'image requéte. Le probléme qui est
soulevé, c’est que les valeurs qui représentent une image sont nombreuses. Elles vont
de 256 pour une image en niveaux de gris, jusquda 256° (16777216) pour un
histogramme d'une image en RGB. On va devoir indexer les histogrammes par une
simple table de hachage pour accélérer la recherche. Un exemple est I'utilisation de
moments d’histogramme comme la moyenne [HAF95].

(264)

La deuxiéme limitation est leur sensibilité aux faibles variations de luminosité, ce qui rend
difficile la comparaison d'images similaires, acquises dans des conditions différentes. La
réponse a ceci a été, pour certains, de changer d’espace colorimétrique. Ainsi I'espace
RGB, espace standard en traitement d'image, traine avec lui un probléeme non
négligeable, en effet les trois composantes Rouge, Verte et Bleue restent corrélées.
Ainsi, difficile de traiter des images dont I'histogramme dépasse la dimension un. Une
réponse a été de passer vers d’autres espaces comme l'espace TSV qui permet de
caractériser une couleur en fonction de sa teinte T qu’'on pourrait qualifier de type de
couleur (jaune, vert, marron ...) et qui prend une valeur comprise entre 0 et 360, sa
saturation S que I'on pourrait nommer l'intensité de la couleur qui varie de 0 & 100% et sa
valeur V ou brillance qui varie aussi de 0 a 100%. Ainsi en utilisant, cet espace de
couleur, il devient possible de choisir ce que I'on veut indexer dans l'image, ses couleurs
indépendamment de la luminosité ou encore l'intensité des couleurs indépendamment de
la teinte elle-méme.
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Le troisiéme probléme posé par l'utilisation des histogrammes est que ces méthodes font
complétement abstraction de la répartition des couleurs au sein de I'image. Ainsi, il a été
constaté que des images totalement différentes peuvent avoir des histogrammes
identiqgues ou presque. Une réponse a ce probléme a été de segmenter I'image avant
d'extraire les histogrammes. Ces méthodes donnent un caractére géographique plus
prononcé aux histogrammes mais décuplent la limitation introduite plus haut du nombre
de classes des histogrammes.

2.6.2 Les moments statistiques et histogrammes cumulés

L'utilisation des histogrammes conserve un probleme important qui est le trop grand
nombre de primitives a sauvegarder. De plus, la difficulté qu’apporte la comparaison
d’histogrammes quand ceux-ci sont décalés I'un par rapport a I'autre ou semblables mais
pas identiques a amené certains chercheurs a essayer de pallier ces problemes. Ainsi
Markus Stricker et Markus Orengo ont proposé deux méthodes utlisant des
histogrammes cumulés ainsi que les moments des histogrammes pour indexer une
image [STR95]. Dans cette étude il est proposé d'utiliser les histogrammes cumulés
d’'une image pour l'indexer. Dans un histogramme cumulé, la valeur associée a chaque
classe est le nombre de pixels ayant le niveau concerné par la classe ou un des niveaux
inférieurs. La robustesse de cette approche permet de travailler dans des espaces de
couleur grossiérement quantifiée.

La deuxiéme méthode est de ne stocker que les trois premiers moments statistiques de
chaque canal d'une image comme primitives.

Les trois premiéres primitives sont les valeurs moyennes de couleur d’'un canal. Les deux
autres du groupe de trois primitives sont I'écart type et I'aplatissement des trois canaux.

Ainsi on aura pour chaque canal de couleur :

1
1 N 1 N 2 1 N 3
E=->p eto =[_Z(pij - )Z] ets =(_Z(pij - )Sj (265)
N = N 9= N*=

éme eme canal.

p; estlavaleur du ™™ pixel de limage dans le i

Comme les primitives sont de méme unité nous pouvons déduire que la distance entre
deux histogrammes H et H' de deux images se calcule ainsi :

d(HH)= 3 wlE ~E |+ ao -0 |+ wls -5 266
i=1

Avec r le nombre de canaux de couleur, etles &; qui sont des poids donnés par
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l'utilisateur. Les tests semblent montrer que cette méthode est plus robuste que les
méthodes utilisant I'ensemble des valeurs de [l'histogramme, mais le nombre de
parameétres a fixer est important.

2.6.3 Les champs de Markov

Les champs de Markov sont largement utilisés en analyse d'image [AZE87] [DUB89]. lls
font partie des techniques de base de la discipline. Aux débuts, utilisés dans le domaine
de la physique statistique, ils ont été appligués aux réseaux a deux dimensions qui
peuvent modéliser les images. La définition d’'un champ de Markov s’énonce ainsi :

X est un champ de Markov si et seulement si la probabilité conditionnelle en un pixel
n'est fonction que de la configuration du voisinage du pixel considére.

Soit :
P(Xq|X(,t 2 p) = P(X4| X, 1 0V,) (267)

Avec p le pixel considéré et V8 le voisinage du pixel.

Ainsi, le niveau de couleur ou de gris d’'un pixel ne dépend que de celui de ses voisins.
Cette hypothése se justifie bien dans un grand nombre d'images de synthése mais aussi
dans les images naturelles souvent formées de zones homogénes en textures. C'est
d'ailleurs en analyse de texture que les champs de Markov sont largement utilisés
[STO98]. lIs sont trés efficaces dans la détection de zones de méme texture. Les champs
de Markov permettent de modéliser des propriétés globales en utilisant des contraintes
locales dans les images.

En revanche les champs de Markov sont trées gourmands en temps de calcul et ils
doivent étre finement paramétrés car, en fonction de I'échelle d’observation, on peut
affirmer que n'importe quelle image n’est qu'une seule et méme texture.

2.6.4 Les invariants

Ces approches traduisent le probléme central de lindexation d'image, le choix de
primitives pertinentes traduisant de fagon fiable le contenu sémantique d'une image.
Elles posent de plus une hypothése, c'est gu'il n'y a pas de solution générale pour
extraire des primitives pertinentes d’'une image et ceci parce qu'il n‘existe pas d’attribut
modélisant une base d'images selon tous les points de vue utilisateur. On peut donc
chercher a extraire des descripteurs en fonction du contexte. Un invariant est un élément
d'un ensemble qui est sa propre image dans une transformation ponctuelle. Dans le
domaine de I'image cela se traduit par I'extraction de primitives qui restent les mémes si
une image subit une transformation quelconque comme une déformation ou un
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changement d’illumination.

Plusieurs classes d'extraction d'invariants peuvent étre considérées. La premiére classe
contient les invariants calculés algébriquement, obtenus a partir de quotients ou de
puissances de moments. On trouve dans cette catégorie par exemple les moments de

Hu ou encore les moments de Zernike [TEA80-CHOO3].

La deuxieme catégorie se compose des méthodes se basant sur des transformations
d'image comme la transformée de Fourier ou celle de Fourier-Mellin [DEROO-ADAOQL].

La troisieme classe est celles des méthodes qui utilisent des réseaux de neurones
[FAUO6]. En effet, cela permet souvent de rendre invariant aux déformations
géométriques la reconnaissance d’un objet. Pour cela on présente, pour l'apprentissage

par réseau de neurones différents échantillons de l'objet a différentes échelles,
orientations...

Une quatriéme classe est celle des méthodes qui sont une combinaison de différentes
méthodes explicitées ci-dessus.

Les méthodes d'indexation par invariants stipulent de connaitre au préalable a quoi on
doit étre invariant et sur quel type d’'images on travaille. Cette hypothése interdit de
pouvoir trouver des invariants, voire méme une catégorie d'invariants qui resteraient
valables quel que soit le type de transformations ou le type d'images auxquels on serait
confronté.

2.6.5 Bilan

La méthode par histogramme est simple et efficace. En revanche elle perd toute notion
de structure au sein de limage. Les autres méthodes présentent de nombreux
paramétres ce qui les rend plus difficile a mettre en ceuvre.

Nous avons donc tourné nos recherches vers une méthode globale simple permettant la
modélisation d’une distribution. C’est pourquoi nous explorons, dans le chapitre suivant,
le domaine des lois puissances.
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LES LOIS PUISSANCE

3 Leslois puissance

Dans toutes les méthodes que nous venons de passer en revue, nous avons vu que
l'essentiel de la recherche s'exerce au niveau de la recherche de descripteurs, qu'ils
soient globaux ou locaux, qu'ils traduisent une texture ou une représentation structurelle
a partir d'une segmentation de l'image. On peut remarquer, au niveau des résultats
obtenus par les systémes actuels d'indexation, que la simplicité de I'histogramme donne
des résultats de qualité étonnante par rapport a ceux obtenus par des méthodes
beaucoup plus sophistiquées et de plus haut niveau cherchant a mettre en évidence les
différents éléments du contenu de l'image. Il nous a semblé intéressant de rechercher
dans une méthode statistique globale si I'on ne pouvait pas mettre en évidence au niveau
du pixel des relations vérifiées par la totalité des informations captées au niveau du pixel
ou pergues sur chaque pixel.

Les relations les plus simples sont les relations linéaires et il semblerait qu'aucune
relation de ce type n'apparaisse de maniére évidente dans une image, excepté lors de la
détection de droites, que celles-ci soient au niveau d'un contour ou représentant un trait.
Les modéles plus complexes sont rarement mis en ceuvre. La nature est pourtant
essentiellement non linéaire, et les lois gaussiennes ont montré tout leur intérét d'un point
de vue théorique aussi bien que dans les applications.

Dans cette section, aprés nous étre attaché a décrire le fonctionnement et l'intérét des
lois puissance, nous en étudierons quelques unes celles qui semblent aujourd’hui les
plus représentatives. Nous avons sélectionné la loi de Pareto, la loi de Bendford, les
relations qui interviennent dans le domaine des fractales et enfin les deux lois de Zipf sur
lesquelles repose notre travail.
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3.1 Deéfinition
Le terme "loi puissance" désigne un modeéle de loi qui reflete une relation vérifiée entre

deux variables que nous supposerons par la suite, scalaires. Cette relation entre les
variables x et y est de la forme suivante :

— k
y=a (311)
Ou a et k sont des parameétres qui permettent d’ajuster la loi.

La représentation graphique associée, dans un repére orthogonal, est illustrée dans la
figure ci-apres
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Fig 3.1.a: Exemple de courbes associées a des lois puissance

Une loi puissance n'est évidemment pas linéaire mais une de ses propriétés
intéressantes réside dans le fait que I'on peut facilement se ramener a une relation
linéaire par un changement de variables. Ainsi les propriétés connues dans le monde du
linéaire pourront étre utilisées pour simplifier les calculs. Dans un repére dont les échelles
sont logarithmiques, le graphe représentatif de la relation exprimant une variable en
fonction de l'autre est une droite dont k est le coefficient directeur. Cette nouvelle relation
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peut s’énoncer ainsi :
log(y) = klog(x) +10g(a) (31

Cette nouvelle relation est celle d'une fonction affine (Y = f(X) = k.X+b) dont le graphe
associé est une droite de pente k et d’'ordonnée a l'origine le logarithme de la constante
de proportionnalité a.

La représentation graphique d'une loi puissance dans un repére bi-logarithmique
devient :
§

Fig 3.1.b: Courbes associées a des lois puissance dans un repére bi logarithmique

On remarque sur cette figure que la variation de la constante a n'entraine aucune
modification de I'aspect de la droite ce n'est que son ordonnée a I'origine qui change.

Si I'on fait varier maintenant k nous obtenons les courbes suivantes :
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f(x)=x2

Fig 3.1.c : Exemple de courbes de lois puissance

Si on observe linfluence de la variation de k sur les courbes tracées dans un repére dont
les échelles sont logarithmiques nous obtenons les graphes suivants :



3.2

Fig 3.1.d : Courbes de lois puissance dans un repere bi logarithmique

Les principales lois puissances

Dans cette partie nous passerons en revue quelques lois puissance qui sont
communément utilisées dans différents domaines d’étude. Il est a remarquer que ce sont
des lois qui ont été empiriquement observées et ensuite énoncées puis reconnues
universellement. Nous nous arréterons en particulier sur la loi dite de Zipf sur lagquelle
repose notre approche.

3.2.1 Laloi de Pareto

L’économiste italien Vilfredo Frédérico Damaso surnommé par ses étudiants Marquis de
Pareto est le premier & mettre en évidence I'application d'une loi puissance a un
phénoméne économique. En 1906 il étudie la répartition des revenus des habitants de
divers pays industrialisés et constate que 80% des richesses appartiennent & 20% de la
population et ce, quel que soit le pays observé [ALP84]. Cette observation donne
naissance a une loi empirique énongant que cette répartition suivrait une loi puissance.
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L'énoncé de la loi a été fait dans un cadre probabiliste. Concrétement si I'on prend un
individu au hasard dans la population, la probabilité que ses revenus associés a la
variable aléatoire X, soient supérieurs a une somme X suit la relation suivante :

min (321)

P(X >x) = (L)_k avec X = X
X

min
k est une constante et X, st le revenu minimum possible dans la population observée.

Il est & noter que I'espérance d’une variable aléatoire suivant la loi de Pareto est :

E(X) = k—m'“ si k est supérieure a 1 et si k <1 alors E[X] n'est pas définie sur R.
Ainsi k est comme dans toute loi puissance la pente de la distribution rapportée a un
graphe logarithmique et modélise I'inégalité des revenus de la population.

La constante k est la pente de la représentation graphique de la distribution des revenus
relatifs, observés dans la population, dans un repére bilogarithmique et elle modélise
I'inégalité des revenus de la population.

La loi de Pareto et ses dérivées ont été appliquées surtout en gestion et de nombreuses
études ont montré que l'on pouvait modéliser un grand nombre de phénoménes
managériaux grace a cette loi puissance. Par exemple :

v En gestion des stocks, sous sa forme de loi ABC de Joseph Juran qui énonce que
les ressources représentant 70 a 80% du CA sont rassemblées dans la classe A,
les ressources contribuant entre 10 & 15% au CA sont dans la classe C et la classe
B rassemble les ressources intermédiaires. Juran déclare que :

Le principe de Pareto permet seulement de séparer les choses en deux parts. En
réalité, il existe 3 parties. La troisieme est un « résidu » qui prend place entre les
composantes prioritaires et les composantes secondaires. Ce « résidu » peut étre
dénommé « zone a risques » (awkward-zone). Chaque élément de cette zone a
risques n'est pas assez important pour justifier un lourd investissement dans
'analyse, mais leur regroupement dépasse les capacités d’'analyse

v' On peut aussi formuler que 20 % des produits représentent 80 % du chiffre
d'affaires. Cela permet de déterminer sur quels processus on doit apporter des
modifications en priorité.

v En gestion de projet, ou la loi s'énonce par 80 % d'accomplissement d'une mise au
point nécessite 20 % de l'effort.

v' En évaluation des risques, lorsque 80% des articles restant sont ramenés a des
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niveaux raisonnables, alors, la pérennité de I'entreprise est assurée.
v" En gestion des services, 80 % des réclamations proviennent de 20 % des clients.
Cette loi est omniprésente dans la gestion des grandes entreprises mondiales.

Il est & noter que par son origine sociale cette loi a été reprise par certaines personnes a
des fins politiques pour énoncer que les inégalités dans les populations sont un
phénomene purement naturel.

3.2.2 Laloi de Benford

Cette loi [BEN38], aussi appelée loi des nombres anormaux et édictée par Frank Benford
vers 1938, s'appuie sur une observation faite quelques années auparavant par Simon
Newcomb, un astronome américain, qui s'était apercu que l'usure des premiéres pages
des tables de logarithme était plus importante que celle des dernieres. Il en conclura que
l'utilisation des premiéres pages d'un livre est plus importante que celle du milieu et
encore plus que celle de la fin. Frank Benford appliquera cette observation a différents
phénomeénes en étudiant des milliers de données sélectionnées dans des domaines
aussi divers que les longueurs de plus de 300 fleuves, les recensements
démographiques de plus de 3 000 régions, les masses atomiques des éléments
chimiques, les cours de bourse, les constantes de la physique, les couvertures de
journaux. Il constata, que le premier chiffre était un "1" prés d'une fois sur trois dans cette
masse de données et a donné son nom a la loi. On constate dans tous les cas que les
données sont distribuées selon les valeurs indiquées dans le tableau 3.2.1 ci-dessous et
illustrées dans le graphe de la figure 3.2.a:

premiere décimale d'un
nombre (d)

fréquence d'apparition (f) |30,1% | 17,6% | 12,5% | 9,7% | 7,9% | 6,7% | 5,8% | 5,1% | 4,6%

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tab 3.2.1 : Tableau de répartition fréquentielle de la loi de Benford
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Fig 3.2.a: Histogramme de répartition fréquentielle de la loi de Benford

D'un point de vue plus formel, cette invariance rencontrée dans la nature peut étre
modélisée par une loi qui se résume dans la formule suivante :

f =log,,(L+2) (322)

Ce n'est qu'en 1996 que Terence HILL démontra [HIL96] mathématiquement cette loi en
généralisant la formule a toutes les bases :

f =log, (1+%) (323)

Avec b la base dans laquelle sont exprimés les nombres. Cette loi est actuellement
utilisée entre autres pour détecter les fraudes fiscales. En effet il est extrémement rare
gue des données falsifiées suivent la loi de Benford. Cette loi ne s'applique gu'aux
données issues de mesures et est incapable par exemple de s'appliquer a des séries
aléatoires, inutile d'essayer de trouver grace a cette loi les futurs tirages du loto.

Cette loi a été testée et validée par Jean-Michel Jolion sur les images et en particulier sur
les gradients de I'image [JOLO1].

3.2.3 Fractales

La géométrie euclidienne est généralement reconnue pour bien modéliser le monde
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dans lequel nous vivons. Elle englobe la notion d'espace vectoriel qui est associée aux
transformations linéaires. Elle est adaptée a des objets assez réguliers. Par exemple, les
surfaces sont supposées pouvoir étre approximées en tout point de maniére linéaire par
un plan tangent. Ce n'est gqu'assez récemment que des cas de courbes non
modélisables ont été mis en évidence, par exemple par Weierstrass. Benoit Mandelbrot,
en 1974, invente le terme de "fractale” [MAN77] en se basant étymologiqguement sur le
mot fractus qui en latin signifie cassé. Le monde des fractales est un monde bien plus
vaste que le monde décrit par la géométrie euclidienne. Nous pouvons mentionner
guelques constructions de courbes reconnues comme fractales :

Fig 3.2.b exemples de courbes de Julia

Fig 3.2.c ensemble de Mandelbrot
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Mandelbrot a aussi introduit une notion quantitative pour qualifier la complexité des
ensembles, c'est la dimension fractale. Il en existe de nombreuses définitions, prenons
par exemple la dimension de boites.

P(¢) = (g—;j (324)

D désigne la dimension du support de I'espace dans lequel est inscrit I'élément de
dimension &;.

Nous voyons que la notion de fractalité est fortement liée a I'existence d'une relation en
loi puissance entre deux variables auxquelles on a acces par une mesure.

L'intérét de l'introduction de ces modéles ayant recours a une loi puissance a été prouvé
par les nombreuses applications qui ont utilisé cette approche dans des domaines tres
variés mais surtout, pour ne citer que celui qui se rapproche le plus de notre domaine,
d’étude la compression d'images [JAC92].

Une fractale est une courbe ou une surface irréguliere qui se crée en suivant des régles
déterministes ou aléatoires. D’abord utilisé sous forme d'adjectif il est maintenant
couramment utilisé comme nom commun.

3.2.4 Laloide Zipf

Par ailleurs, c’est en 1949 un an avant sa mort que le linguiste George Kingsley Zipf a
mis en évidence une nouvelle loi puissance. C'est en analysant 'ceuvre de James Joyce
"Ulysse” que Zipf se rendit compte en comptant les occurrences des mots dans celle-ci
gue le mot le plus courant revenait 8000 fois dans tout I'ouvrage, le dixieme plus courant
800 fois, le centieme 80 fois et le milliéeme 8 fois. Il énonga donc une loi [ZIP49] qui,
contrairement a la loi de Pareto qui repose sur des probabilités, utilise les fréquences et
les rangs des individus, c'est-a-dire ici des mots. Selon Zipf, dans un ouvrage de langue
anglaise les fréquences d'apparition des mots, ordonnées de la plus grande a la plus
petite, respectent une distribution en loi puissance. Ainsi il met en évidence la relation
suivante entre f la fréquence d’'apparition d’'un mot et r son rang relativement au texte
étudié:

f =kr® (325)

Dans cette formule k et a sont deux constantes, la premiére étant positive et la seconde
négative. La notion méme de mot peut étre revisitée, en effet des études ont montré
gu’au-dela de mots définis comme I'unité élémentaire d'un texte, on peut considérer pour
voir apparaitre une distribution de Zipf des motifs. En effet, dans I'étude d’Ulysse on s’est
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attaché a compter des ensembles de lettres ayant un sens mais il est aussi possible de
compter des n-uplets de lettres avec n constant. Vérifier que la loi est respectée, permet
de juger si un texte est suffisamment long pour étre considéré comme représentatif d'un
phénomene que I'on voudrait étudier.

Dans le cas des textes en langage naturel a est proche de 1 ce qui donne :
f xr C constante (326)
gue I'on rencontre aussi sous la forme f=k/r

Ainsi pour la langue anglaise et son vocabulaire on obtient les fréquence suivantes :

Rang | Mot | Fréquence | Rang x Fréquence
1 The | 69971 69971

2 Of 36411 72822

3 And | 28852 86556

4 To 26149 104596

5 A 23237 116185

6 In 21341 128046

7 that | 10595 76165

Tab 3.2.d : Répartition du vocabulaire anglais

Bien sar la formule (326) n'est pas strictement vérifiée ici mais on n’'a fait apparaitre que
les 7 mots les plus fréquents et nous verrons par la suite que ceux-ci ne sont pas
toujours les plus représentatifs de la loi de Zipf. Il faut pour mieux appréhender la formule
(326) regarder de fagcon compléte et globale 'ensemble des mots et leur répartition.

Georges Zipf a énoncé que cette relation entre rang et fréquence est une propriété de
tous les textes et que I'on peut tracer ce que I'on appellera dans toute la suite, "la courbe
de Zipf" dans un repére avec une échelle bi logarithmique
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Fig 3.2.e : Courbe de Zipf caractéristique de la langue anglaise

Il a été vérifié que cette loi s'appligue a de nombreux ouvrages. Nous en donnons
guelques exemples dans les graphes qui suivent figure 3.2.e. On y a choisi les ouvrages

de référence dans diverses époques.
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Fig 3.2.f : Exemples de courbes de Zipf de différents ouvrages

On constate que les graphes n'ont pas exactement la méme forme, mais dans tous les
cas on peut observer une grande linéarité des points en particulier environ aprés le
dixieme point. Il est & noter que les premiers points correspondent a des mots trés
fréquents qui ne sont pas vraiment porteurs de sens. Si I'on s'intéresse d’'un peu plus
prés a ces courbes on pourra apercevoir que celles-ci sont composées en réalité de trois
zones distinctes. La premiére zone observable est composée des premiers mots les plus
fréquents et n'est pas en total linéarité avec les motifs suivants, on remargue en effet un
changement de la pente de la droite de régression entre les points de début de courbe
et ceux du milieu de courbe. Les mots de milieu de courbe eux respectent une linéarité
presque parfaite et vérifient de ce fait leur distribution suivant une loi puissance. Les mots
les moins fréquents donnent & la courbe un effet d'escalier caractéristique. Cet effet
d’escalier est d0 au fait que pour les basses fréquences il y a énormément de mots ayant
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ces fréquences d'apparition. Cette observation déja notée par différentes recherches sur
la loi de Zipf [NEWO05] nous aménera plus tard a considérer la courbe non plus comme un
phénomene unigue mais comme la juxtaposition de plusieurs phénomeénes.

Beaucoup d'ouvrages dans des langues différentes se sont vus appliquer la loi de Zipf et
cette loi a montré son efficacité. L'explication donnée par Georges Zipf a été de dire que
le langage humain est un ensemble de régles trés complexes a mettre en ceuvre. Ainsi il
y a un schéma particulier a mettre en place pour pouvoir créer une phrase bien formée.
Pour résumer on peut affirmer qu'il est possible d'appliquer la loi de Zipf sur d'autres
données du moment que l'on puisse percevoir une certaine structure. Cette constatation
permet de ne plus cantonner la loi de Zipf aux textes mais a divers phénoménes
monodimensionnels. Des chercheurs de I'Université de Californie ont mis en évidence
gue la répartition des plus grands tremblements de terre en Californie suivait la loi de
Zipf, cette étude affirme pouvoir méme prévoir la magnitude du prochain grand
tremblement de terre grace a une loi puissance [SOR96]. Il serait peut-étre intéressant de
vérifier si les dates des tremblements de terre suivent aussi une loi puissance.

Une autre application de la loi de Zipf fut sur la population des plus grandes villes de
certains pays. On s’est rendu compte que les populations des plus grandes villes d'un
pays suivaient une loi de Zipf [GAB99], le phénomene a été observé en premier au
Brésil, puis au Maroc et dans d'autres pays. Une telle loi a méme été vérifiee pour des
régions peuplées récemment. Dans les pays jeunes, la population a tendance a se
répartir dans les villes en fonction de I'importance de celles-ci.

Une étude a été aussi menée sur les utilisateurs du fournisseur d’accés AOL [ADAQQ] et
sur le nombre de clics gu'ils réalisaient sur différents sites. Il y a une relation entre la
fréquence des clics sur un site et son rang. AT&T a aussi réalisé une étude pour montrer
que les appels téléphoniques ainsi que les courriels regcus par une personne suivaient la
loi de Zipf [EBEO2]. Beaucoup de phénoménes ont montré cette caractéristique, les
explosions solaires [LUA91], les tailles de cratéres sur la lune [NEU94], l'intensité des
guerres [SMA82], I'état de santé des personnes les plus riches, la fréquence des noms
de famille [MIY0Q], le nombre d’exemplaires vendus d’un ouvrage [HACG7].

En traitement du signal, la loi de Zipf a été vérifieée en analyse de signaux sonores
[DELO3]. En effet on peut caractériser des signaux sonores et donc les indexer a l'aide
de la loi de Zipf. La méthode reste la méme et la difficulté est d’adapter le concept de mot
ou de motif a des signaux sonores. Des primitives sont extraites des courbes de Zipf
obtenues et permettent l'identification des signaux sonores.

Trés récemment les physiciens Bernd Blasius, Ralf Tonjes et Andriy Bandrivskyy de
I'Université de Potsdam en Allemagne viennent de montrer que les échecs suivent une



loi de Zipf [BLAQ7]. Les échecs présentent un nombre de parties possibles énorme. En
revanche les débuts d'une partie, que 'on nomme ouvertures, sont relativement simples,
de sorte que toutes les variantes ne sont pas explorées de facon uniforme. Ainsi les trois
physiciens ont montré que le nombre de ces ouvertures jouées suivait une loi de Zipf. lls
ont mis en avant que la majorité des parties utilisent une minorité d’ouvertures.

Dans le domaine de I'image, la loi de Zipf a aussi été observée et utilisée, ainsi grace a la
loi on a pu mesurer la qualité de compression d’'une image JPEG ou encore extraire les
zones d'intérét d'une image [CARO02].

3.2.5 Laloi de Zipf inverse

On l'a vu, la loi de Zipf s'intéresse aux occurrences les plus fréquentes dans un
phénoméne naturel. La loi de Zipf inverse est une autre loi puissance dérivée de la
premiére, mais qui pour sa part s'intéresse aux motifs les moins fréquents. En effet Zipf
considére qu'aux motifs de fréquence faible on peut aussi associer une loi puissance.
Elle peut s'énoncer par : le nombre de mots distincts I(f) qui ont la fréquence f, est
déterminé par la formule :

[(f)=1xf"* (327)

Ou | et Ssont des constantes positives. Ainsi rapportée a un repére bi-logarithmique le
graphe représentatif de la relation, la courbe de Zipf, prendra la forme d'une droite
caractérisée par son coefficient directeur . Pour le texte en langage naturel Zipf, estime
[ aux alentours de 2. Il peut paraitre original pour représenter un phénoméne de

s’attacher aux motifs les moins représentés. Cette premiere mauvaise impression est
mise a mal par les études menées sur la loi de Zipf inverse qui montre gqu'elle est
beaucoup plus discriminante que la loi de Zipf classique [COH97]. En effet sur le texte
elle permet de mieux reconnaitre un texte naturel d’'un texte aléatoire. Elle semble donc
totalement complémentaire de la loi de Zipf dite classique.
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Zipf Inverse

Honbre

Fig 3.2.9: exemple de courbe de Zipf inverse tracée sur les dix motifs les moins
fréquents

Si on observe la courbe de Zipf classique, on peut constater que pour les motifs les
moins fréquents, ils sont souvent nombreux a avoir des fréquences d'apparition égales,
ce qui donne un effet d’escalier a la courbe. Par ailleurs, dans certaines études sur la loi
de Zipf [GUIOZ2] les chercheurs montrent que les fréquences suivent de facon trés
conforme, la loi de Zipf mais une observation plus précise permet tout de méme de
constater trois parties dans la courbe. De gauche a droite, une premiére partie, en
« zigzag », correspond aux motifs les plus fréquents puis une deuxiéme
exceptionnellement linéaire correspond aux motifs moyennement fréquents puis en fin la
partie en escalier.

La loi de Zipf inverse a été mise en avant dans de nombreuses études et s’est montrée
plus efficace dans certains domaines que la loi de Zipf classique.

On a deux approches pour discriminer des phénoménes. D'une part on peut observer ce
qui est le plus fréquent et donc apparait évident a I'observation, mais alors on est
confronté a une grande ressemblance entre des phénoménes assez proches. D'autre
part, on peut observer des formes particulieres qui ne sont pas utilisées trés souvent
mais qui sont tres discriminantes, bien que n'entachant pas lallure générale du
phénomene étudié.
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3.3 Application des lois puissances

Rapidement on s’est rendu compte que les lois puissance pouvaient modéliser un
nombre important de phénomenes, soit naturels, soit sociaux, soit encore
comportementaux. Que ce soit de la magnitude des séismes, a l'importance des
avalanches en passant par les sites et blogs visités sur le web, toutes ces statistiques ont
pu étre modélisées en ayant recours a une loi puissance. Les lois puissance modélisent
les phénomenes d'une fagon globale et sont souvent adaptées a des volumes importants
de données a traiter.
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LA LOI DE ZIPF ET LES IMAGES

4 Le codage des motifs

4.1

La plus grande partie des études qui ont utilisé, ou plutét vérifié, que la loi de Zipf était
valide se sont bornées a des phénoménes monodimensionnels. Notre travail a pour objet
I'étude et plus précisément lindexation des images. Dans cette partie nous nous
attacherons a décrire comment nous pouvons adapter le concept de motif utilisé dans les
signaux monodimensionnels textuels, aux images. Nous décrirons plusieurs méthodes
de quantification de I'alphabet qui décrit les nos pixels.

Le choix du motif

Pour adapter la loi de Zipf aux images, il nous faut transposer le concept de mot qui est
un ensemble d'unités élémentaires pouvant prendre comme valeur un symbole de
lalphabet, au contexte des images. L’'enjeu de cette phase est que la loi de Zipf ait
statistiquement un sens. En effet, la loi de Zipf, dans le domaine monodimensionnel, ne
peut s'appliquer que si le nombre de mots possibles dans un texte n’est ni trop faible, ni
trop grand. Dans un cas comme dans l'autre, la courbe de Zipf n'aurait aucun sens. Si le
nombre de mots possibles est faible ou immense, la courbe de Zipf phénomeéne a 'autre
resterait une droite de pente nulle qui ne pourrait en aucun cas caractériser ces
phénoménes. Un équilibre doit étre trouvé entre un faible nombre de mots qui ne
peuvent exprimer la diversité et un trop grand nombre qui rendrait peu maitrisable
statistiquement le cas particulier observe, équilibre qui semble trouvé quand est assurée
la validité de la loi de Zipf. On peut penser que ce qui est vrai dans le choix de la taille
d'un alphabet et d'un mot dans un univers monodimensionnel le reste dans des univers
de dimension plus élevée, en particulier pour les images qui sont, elles, en deux
dimensions.
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La représentation de l'image que nous avons adoptée est un rectangle composé d’'unités
élémentaires nommées pixels. Notre alphabet sera composé des différentes valeurs que
peuvent prendre ces pixels. Pour ce qui est des mots il nous faut trouver un ensemble de
pixels qui donnera un sens aux pixels qui le constituent et d'ou découlera le nombre de
mots, que nous nommerons ici motifs, équilibré. La taille de notre alphabet, a priori au
moins 256 valeurs, nous pousse a ne pas choisir un ensemble de pixels trop grand.
Nous devons aussi tenir compte du fait que le nombre de pixels d'une image est faible
devant le nombre de lettres dans un texte. Dans un texte, ce qui fait sens, c'est la
succession de caractéres, dans une image ce que l'on percoit réellement c'est une zone,
un bloc de pixels adjacents, un pixel isolé n'est pas significatif. Il semble donc le plus
raisonnable de considérer comme mot un ensemble de pixels qui constituent un
voisinage d'un pixel donné. Nous pouvons naturellement avoir recours aux voisinages 8-
connexes ou aux voisinages 4-connexes qui sont régulierement utilisés dans le
traitement dimage [VIN93]. Les plus petits voisinages possibles comportent
respectivement 9 et 5 pixels comme on peut le voir sur la figure 4.1.a. Ce sont eux qui
constitueront le plus souvent les "motifs".

255|120 | 50 120
0 123 | 217 0 123 | 217
16 |16 |16 16

Fig 4.1.a : Exemples de motifs respectivement 8 et 4 connexes

Méme en réduisant au maximum la taille des motifs, le hombre de motifs 8-connexes
possibles reste trés élevé, pour une image en niveaux de gris ou chaque pixel peut
prendre 256 valeurs différentes on obtient 256° motifs différents. Il faut comparer ce
nombre au nombre des pixels d'une image.

En considérant ce procédé, on obtient des courbes de Zipf totalement horizontales, en
effet la fréquence absolue d'apparition de chaque motif présent dans l'image est
généralement proche de 0.

La forme du motif a certes un impact sur le nombre de motifs différents mais bien moins
grand que l'impact de l'alphabet qui pour des images en niveaux de gris, comporte 256
symboles et 16777216 en couleur RVB.

Inutile d’expliquer que nous sommes loin du nombre de motifs possibles utilisés dans un
alphabet de 26 lettres. Un constat s'impose, le nombre de pixels de la matrice du
voisinage étant déja réduit pratiquement a son minimum pour conserver les propriétés
d'une topologie en dimension 2, il va falloir diminuer le nombre de niveaux de gris ou de
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4.2

couleur ou de caractéristiques pris en compte pour un pixel d'une image.

La quantification des couleurs

Le travail sur la quantification des couleurs en niveaux de gris pour le codage de motifs a
été realisé dans la thése d’'Yves Caron sur la loi de Zipf et les images [CARO4]. Plusieurs
méthodes ont été utilisées pour réduire le nombre de motifs nécessaires a I'extraction
d’'une courbe de Zipf significative sur des images en niveaux de gris. Nous revisiterons
celles-ci, en proposerons de nouvelles et les utiliserons sur des images couleur. Cette
étape est primordiale dans le mécanisme d’indexation car il aura un impact énorme sur
les descripteurs que nous extrairons.

4.2.1 Les 9 classes

Cette méthode consiste a quantifier 'échelle de couleur de facon réguliére et de facon
indépendante du contenu d'une image. Par exemple si I'on souhaite réduire les 256
niveaux de gris & 9, on considére un histogramme de l'image en neuf classes dont les
valeurs sont des intervalles de longueurs identiques et on attribue un symbole a chaque
classe. On peut remarquer ici que s'il n'existe aucun ordre sur les lettres de l'alphabet
hors de l'ordre lexicographique qui est tout a fait arbitraire, ici nous pouvons considérer
une mesure de proximité entre les symboles qui a un sens par rapport a la perception
visuelle humaine. On retrouve le manque d'une relation d'ordre naturelle entre les
caractéristiques associées aux pixels quand on considére des images couleur.

En ce qui concerne ce codage, nous décidons de ne plus considérer 256 niveaux de gris
possibles par pixel mais simplement 9. Si on reprend le calcul théorique, nous avons
donc (9)(%) =387420489possibilités de motifs différents dans le langage. C’est un
nombre encore trés grand mais il n'est que théorique.

En effet, dans une image réelle, deux pixels cbte a cote ont souvent des couleurs (NdG)
proches I'une de l'autre. C'est pourquoi ce nombre reste trés théorique et comme nous
allons le voir, de nombreux motifs apparaissent définissant ce que I'on peut appeler des
régions correspondant a une zone de couleur plus ou moins uniforme. C'est le plus
simple d’entre tous les codages. Pour l'obtenir, il suffit de recaler linéairement le niveau
256]

de gris a traiter entre 1 et 9 grace ala formule : Y = X/ (ﬁ
X

On obtient le tableau des correspondances indiquées dans le tableau 4.2.1.
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0-27 28-55 56-83 84-111 | 112-139 | 140-167 | 168-195 | 196-223 | 224-255

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tab 4.2.1 : Classification de niveaux de gris en 9 classes

255 | 120 | 50 9 5 2

0 123 | 217 1 5 8

16 |16 | 16 1 1 1

Fig 4.2.a : Exemple de motif avec le codage des 9 classes

Sur la figure 4.2.a on voit I'effet du codage sur un exemple de motif. Cette méthode n’est
pas adaptée a une image particuliére mais déduite des capacités du capteur, et ne tient
pas compte de la distribution de I'histogramme de l'image étudiée. En effet, certaines
classes seront plus ou moins peuplées en fonction du type d'image, certaines méme
seront complétement vides. Les inconvénients de la représentation par luminosité sont
conserves.

4.2.2 Lesrangs généraux

Le principe du codage par la méthode des rangs généraux est de numéroter les pixels
composant un motif, entre 1 et 9 pour un voisinage 8-connexe. Les pixels sont rangés
par ordre croissant du niveau de gris et le numéro est affecté en fonction du rang. Ainsi
cette méthode permet d’avoir une information plus précise sur la texture de lI'image au
détriment de lintensité. En analyse d'image, cette méthode a été utilisée pour les
textures par de nombreux chercheurs [HAR85]. La méthode met en évidence les
différences auxquelles I'ceil est plus sensible qu'aux intensités elles-mémes. La méthode
retenue sera dérivée de celle de Duyan Bi [BI97]. La méthode semble bien adaptée a la
détection de contours, en effet un contour se caractérise par une transition forte de
niveau de gris entre pixels voisins, on base le codage sur une modélisation du
changement des niveaux de gris dans une fenétre. Notre méthode utilisera une fenétre
8-connexe correspondant a la structure du motif énoncée plus haut.

Exemple 1 :
Motif rencontré :
241 | 222 | 180
32 | 158|112
58 | 58 | 59
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Code du motif :

9 8 7
1 6 5
2 3 4

Fig 4.2.b : Exemple de motif avec le codage des rangs généraux

On peut noter que quelques problemes peuvent étre rencontrés. Par exemple, comment
numeéroter deux pixels de mémes niveaux de gris ? Si on choisit de respecter I'ordre
dans le motif alors nous introduisons une part aléatoire dans I'extraction de motif. Pour
pallier ce probleme on pourra décider de donner la méme valeur a deux pixels ayant un
niveau de gris identique.

Exemple 2 :
Motif rencontré :
241 | 222 | 180
32 | 158 | 112
58 | 58 | 59
Code du motif :
8 7 6
1 5 4
2 2 3

Fig 4.2.c : Exemple de motif avec le codage des rangs généraux

Cette méthode moins arbitraire révéle un défaut, elle introduit un surplus de motifs
possibles. En effet dans la premiere méthode nous avons 9! motifs différents soit 362
880. Dans la deuxieme le nombre de motifs possibles est de 4,1179 x 108 motifs
différents. Le calcul du nombre de motifs différents possibles avec cette méthode est loin
d'étre trivial, en effet pour un K-voisinage le nombre de motifs pour un K-voisinage est :

N = i N (K) (421)

ou N (K)=1et N, (K)=i" —ii [iJXNj(K) avec (2<i<K)

ou| |zt
N RNTI!
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Pour plus de détails sur le nombre de motifs possibles on peut se référer au document
[BI97].

Méme si le nombre de motifs reste élevé il a beaucoup diminué par rapport au codage
initial de l'image en niveaux de gris.

Un inconvénient majeur de la méthode est que pour des valeurs de niveaux de gris
proches, la variation de rang peut étre énorme.

Exemple 3 :
Motifs rencontrés :
0 28 | 56 11 | 12 | 14
80 | 107 | 134 15 | 16 | 17
165 | 200 | 235 18 | 20 | 21
Code du motif:
1 2 3
4 5 6
7 8 9

Fig 4.2.d : Exemple de motifs avec le méme codage des rangs généraux

Visuellement les deux motifs indiqués dans I'exemple 3 de la figure 4.2.d donnent des
perceptions visuelles trés éloignées mais identiques quant au codage par la méthode
des rangs généraux. On peut pour essayer de pallier, en partie ce probléme, introduire
un seuil pour tenir compte de I'amplitude de la variation des niveaux de gris a l'intérieur
du motif. On peut fixer une valeur pour laquelle la variation de luminance sera considérée
comme négligeable. Ainsi avec un seuil de 10 considéré comme peu visible pour I'ceil
humain on obtiendrait le nouveau codage indiqué dans la figure 4.2.e :

Exemple 4 .
Motifs rencontrés :
0 28 | 56 11 | 12 | 14
80 | 107 | 134 15 | 16 | 17
165 | 200 | 235 18 | 20 | 21
Ode du motif :
1 2 3 1 1 1
4 5 6 1 1 1
7 8 9 1 1 1

Fig 4.2.e : Exemple de motifs codés par les rangs généraux avec un seuil de 10

Cette méthode nécessite de choisir un seuil adapté aux images. Un inconvénient de
cette méthode réside dans la complexité de l'algorithme, en effet la méthode des rangs



généraux demande un certain temps de calcul pour dénombrer les motifs, plus important
gue celui des 9 classes car la quantification se fait pour chaque motif et non au niveau de
I'image. En effet si une image est un peu clair certains niveaux ne seront pas représentés
dans I'image. Notre objectif ici est de concevoir un codage invariant a un étirement de
I'histogramme. Cette méthode surtout si I'on ajoute le seuil se révéle donc assez
gourmande en ressources.

4.2.3 Les K-Means

Le codage des 9 classes ne permet pas toujours de bénéficier des 9 niveaux considéres,
le présent codage, faisant appel a I'algorithme des k-means repose sur la méme idée de
classification que celui des 9 classes mais contrairement a celui-ci, il est adaptatif, le
codage peut étre adapté a une image particuliere ou & un ensemble dimages fixé. En
effet plutét que de garder des intervalles de taille fixe dans I'histogramme des niveaux de
gris, on considére des intervalles plus ou moins grands pour essayer d'optimiser la
ressemblance entre pixels d'une méme classe et la différence entre classes
comparativement & I'ensemble des niveaux présents dans l'image, on évite aussi d'avoir
des classes vides. Le but de cette méthode est de regrouper en classes des données par
rapport aux « centres des classes ». On prend en compte la notion de proximité entre les
éléments d’'une méme classe.

Si on considére {xi, ......... , X} des vecteurs de R”

Classer X, c’est définir des classes A....A, k classes

A()A =Opouri#jeti=laketj=1ak (422

Oi=lak, Az0et AZX
A chaque classe, on associe sa fonction caractéristique X A
Sup Xp (XI):1 avec XIOX pouri=1ak

Inf()(A (X|),)(Aj (X|))=0 avec XIOX pouri=laketj=1ak (423)

0<> x,(X)<navecifixéi=1ak
=1
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k

Le nombre de classifications possibles est rapidement trés grand : —lz (i K )(— l)k_i —i"
N

La classification peut étre représentée par une matrice :
X X o X

cl,(fo1 - 1

cl,;jo 0 --- O U (424)

cl,{0 0 0O
On veut minimiser la fonction objectif

Kk
Z:)(jid(xi ,Vi)2 avec x; traduit 'appartenance de X a A,

n
JU.v)=
i=1 j=1
et V, centre de la classe A,
Pour effectuer le calcul du centre de la classe (Vj), on procéde comme suit:

2 X%

V, = .=1n_ avec V, le centre de gravité de la classe A;
Z)(ji
i=1
La classification correpond au minimum de J
Donc J(U*, V*) = min J(U, V)
Pour cela, on utilise un processus itératif avec un nombre de classes k fixé.

Le processus s'arréte quand il y a une convergence, c'est-a-dire que les barycentres
soient & peu preés fixes lors de deux itérations successives.

Cette méthode est plus efficace que celle des neuf classes mais demande un temps de
calcul important. Un de ses avantages est qu’elle permet de traiter aussi bien des images
en niveaux de gris que des images en couleur.

4.2.4 Contraste et gradient

Jusqu’a présent nous n'avons tenu compte que des valeurs des niveaux de gris dans le
voisinage, de maniére brute, comme cela est fait dans les textes ou c'est la suite
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d’'occurrences des lettres de I'alphabet qui est utilisée. Dans le cas des images, on ne
sait pas exactement comment est réalisée la perception humaine, de nombreuses
théories ont été proposées [GORO04]. La valeur du pixel en un point n'est sans doute pas
la seule valeur résumant l'information qui arrive a notre cerveau. Certains pensent que
certains opérateurs plus sensibles aux contours orientés sont pré-établis dans notre
cerveau. Nous allons donc construire un mot a partir du contexte de chaque pixel. Aussi il
nous a paru intéressant de remplacer le codage des motifs bruts par un vecteur de
caractéristiques qui constituera un mot. Evidemment, pour les mémes raisons qui nous
ont poussé a réduire le nombre de motifs différents possibles, nous devons limiter le
nombre de caractéristigues auxquelles nous aurons recours. Nous avons choisi le
contraste local et le vecteur gradient ponctuel pour caractériser une zone de I'image.

Dans cette section, nous commencerons donc par des rappels sur les notions de mesure
du contraste et du gradient puis nous décrirons le principe de notre nouveau codage
conduisant a de nouveaux mots sur lesquels nous verrons si la loi de Zipf s'applique.

Dans cette méthode, pour coder les motifs d’'une image, associés a un pixel central du
voisinage que I'on considére, on ne s'attache plus aux valeurs primitives des pixels mais
on essaie d'extraire des informations d’un voisinage que nous définirons. En effet il peut
étre intéressant d'introduire une notion de contexte plus ou moins étendu autour d’un
pixel. Les codages précédents ne considérent les motifs que comme un ensemble de
pixels ayant un simple niveau de couleur et ne tenant pas compte de la corrélation qu'il y
a entre ces pixels voisins, de plus pour restreindre le nombre de motifs différents
possibles nous avons dd limiter la taille de la fenétre de voisinage choisie. Nous
proposons ici, une nouvelle approche qui est de considérer un motif comme un ensemble
de primitives associées a un pixel. Nous avons décidé de représenter un pixel par un
motif, un mot code, et un ensemble de symboles qui intégreront le contraste dans la zone
d'influence du pixel, le module du gradient et la direction du gradient calculés dans des
voisinages de diverses tailles.

A cété du contraste nous introduisons aussi dans le vecteur de caractéristiques, pour
identifier des voisinages n’ayant que peu de contenu comme ceux issus d’'une zone trés
uniforme, la valeur de I'écart type calculé dans le plus petit voisinage du pixel.

Cette approche nous permet d'introduire dans notre méthode un coté plus structurel que
dans les autres codages et une certaine invariance aux changements d’échelle.

¢ Mesure du contraste

Le contraste est défini par la variation entre le niveau de gris local et le niveau
représentatif d’un voisinage plus global. En un point p, la matrice associée a l'image,
étant notée |, est analysée dans une fenétre de taille impaire. On associe au pixel central

67



p une mesure du contraste C (p) qui fait intervenir le niveau de gris de ce point et le
niveau de gris moyen M (p) de son voisinage V (p).

c(p)= 1 (p) (425)

M (p)

Ou sous sa forme normalisée :

) 426
C”(p)_l( ) ) (426)

Cette mesure est trés utilisée pour le rehaussement d'image mais aussi pour la détection
des contours dans [BEG89], le niveau de gris moyen des contours estimés localement
dans la fenétre d'analyse est utilisé comme indicateur pour identifier les pixels
appartenant a la frontiere objet/fond. Pour le codage, on peut utiliser des fenétres
correspondant a des voisinages V (p) de tailles différentes, donc on aura des valeurs de
contraste local différentes pour chaque point de limage en fonction du voisinage
considéré.

 Gradient

Le vecteur gradient calculé en un point de coordonnées (x,y) de I'image est obtenu en
calculant le vecteur des dérivées premieres de limage par rapport aux deux
coordonnées. Le résultat est une matrice des coordonnées du gradient. La valeur du
module du gradient en un point reflete les variations de lintensité du niveau de gris
observée dans l'image au voisinage de ce point. Plus cette valeur est élevée, plus cette
variation est forte. La valeur du module dépend de la norme utilisée. Cette amplitude peut
étre obtenue par le maximum des valeurs absolues des dérivées par rapporta x etay,
mais nous utilisons ici la norme euclidienne usuelle:
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al

(1, (x, y)=g(x, y)
< et (427)
al,
L1 (%, y)—a—y(x, y)

Donc, en chaque point (x, y) de I'image |, on peut calculer le module du vecteur gradient
comme sulit :

(G :(IX2+ Iyz); (428)
< G = max (IX,Iy)
G =i, ]+ |1y

Ces calculs peuvent étre faits sur I'image elle-méme mais les résultats sont souvent plus
significatifs quand on applique au préalable un filtre de convolution gaussien qui lisse
avantageusement I'image et la transforme en une image qui serait conforme a la vision
humaine.

Avec :
| :(f * |)(X, Y) (429)

Ou f représente la convolution. Plusieurs opérateurs pour estimer le gradient, existent
(Roberts, Sobel, Prewitt,...) qui ont globalement les mémes propriétés. La direction du
gradient est orthogonale a la frontiére potentielle qui passe au point considéré. Elle est
obtenue en calculant la mesure de I'angle formé par la direction horizontale et celle du
gradient. On obtient la mesure de cet angle par Arctan (Iy/ 1,).
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e Construction des mots

Aprés avoir rappelé les notions de contraste et de gradient nous allons les utiliser pour
créer un nouveau codage. Les n-uplets de pixels sont donc remplacés par des codes de
8 valeurs, chaque mot contient 8 valeurs (niveau de gris, contraste, gradient, direction du
gradient et écart type) et il représente un mot associé a un pixel de l'image a analyser.

Ng C, C, G1 G, D1 D, g

Fig 4.2.f : Codage d’'un motif

Dans la figure 4.2.f précédente, Ng représente le niveau de gris du pixel, C; (resp. C,)
représente le contraste calculé sur une fenétre 3x3 (resp. 5x5), G; (resp. G,) représente
la valeur du module du gradient en utilisant un voisinage de taille 3x3 (resp. 5x5), D
(resp. Dy) représente la direction du gradient G; (resp. G,) et enfin I'écart type o du
niveau de gris dans la matrice de 3x3.

165 |25 |22 |15 | 100

99 | 204 | 127 | 18 | 155

255 | 26 - 26 |28

158 | 156 | 111 | 147 | 85

169 | 247 | 246 | 176 | 241

26 0,25 | 0,20 | 201 612 | 0,24 2,8 82

0 1 0 3 4 1 2 5

Fig 4.2.9 : Exemple d'extraction d'un mot a partir d’'un pixel et de ses voisinages 8
connexes de taille 3x3 et 5x5

En considérant toutes les valeurs possibles avec la précision informatique des réels pour
Ng, Ci, G;, D; et g, le nombre de motifs possibles devient trop grand et la probabilité
d’'apparition d'un méme motif plusieurs fois dans limage serait trés faible. En effet le
nombre de mots composant une image est égal au nombre de pixels de l'image par
exemple pour une image de 800 pixels sur 600, on ne dispose que de 480 000 motifs. Le
nombre de motifs différents dans ce type de codage est égal au nombre d'éléments
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possibles dans la quantification de chacun des paramétres, a la puissance 8.

Pour réduire le nombre de motifs possibles, nous appliquons a chacune des grandeurs
composant le motif une classification k-means en 5 classes (5 valeurs possibles pour
chaque grandeur), ce qui donne un nombre de motifs maximal de 5 =390625 motifs
différents.
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INTERPRETATION DU GRAPHE DE ZIPF

5

5.1

Interprétation du graphe de Zipf

Dans cette section nous nous attacherons a appliquer nos différentes méthodes sur des
images les plus variées possible pour s'assurer de la généralité de nos résultats. Les
images seront des images naturelles, des images de synthése ainsi que des
numérisations de documents anciens. Les courbes de Zipf et de Zipf inverse seront
analysées et on proposera d'extraire des descripteurs caractérisant les images a l'aide
des paramétres issus de ces lois de Zipf et de Zipf inverse modélisant les distributions
contenues dans l'image. Nous distinguerons les conclusions en fonction du mode de
codage des mots utilisé.

Les Rangs généraux

Nous allons appliquer la méthode de codage des rangs généraux, celle décrite par Bl
[BI97] et dans la section 4.2.2 de ce document, se nommant méthode par vecteur de
rangs généraux ou deux pixels de niveaux de gris égaux appartenant a un méme motif
auront le méme rang dans ce motif.

Ce qui nous donne que si I'on considére f, i=0,...,n les niveaux de gris des n+1 pixels du
motif et r;, i=0,...,n les rangs des n+1 pixels du motif, on ordonne les f; dans l'ordre
croissant. Le rang est donné par :

rio = 0 pour le plus petit niveau de gris
on affecte ensuite les rangs avec la condition :

si f, = fiy alors ri, = riy
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Le choix de la forme du notre motif considéré sera une matrice 3x3 correspondant au
voisinage 8-connexe. Dans une premiére partie nous observerons les courbes de la loi
de Zipf classique, puis dans une seconde partie nous nous attacherons a considérer les
courbes de Zipf inverse.

5.1.1 Lesrangs généraux et la loi de Zipf

L’application de notre méthode sur des images en niveaux de gris nous donne pour la
courbe de Zipf un ensemble de points qui peuvent raisonnablement étre approximés par
une droite linéaire, la loi de Zipf est donc Vvérifiée selon ce codage.

Zipt
5.0
a8
a6
4.9
a2
a0

38

34
32
30
28

8

L.
LZ.Z

0.2

0.0
0.0 02 04 0.6 08 10 12 1.4 16 18 20 22 24 26 28 3.0 32 34 36 38 40 42 44 46 45 60 52 54
Rang

Fig 5.1.a: extraction de la courbe de Zipf d'une image par la méthode des rangs généraux
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Le coefficient de corrélation linéaire des données ré-échantillonnée est trés proche de 1. On
remarque gue sur cette image fortement structurée d'un batiment en construction typique de la
réalisation industrielle moderne qui donne une image pleine de ligne parfaitement verticales, la
courbe est assez linéaire sauf pour le premier motif correspondant a un motif totalement
uniforme. Essayons d'interpréter ce résultat. Dans cette image de taille 615 pixels sur 460

comportant donc 282900 pixels, la répartition des motifs est celle —ci pour les douze premiers.

Motif Rang Fréquence Motif Rang ‘ Fréquence

0jJo]o0
ojojo 70919
0J0j)0

——
31030
2101]0 76
11010

-
1101060
2107])10 67
3jJ]0]O0
613]60
71411 60
81512
11111
11111 53
11130

— S —
21010
31030 48
1101060

Tab 5.1.1: liste des douze premiers motifs de la figure 5.1.a

111]0
11111 7 47
11111
oj111
11111 8 46
11111
21010
1§J01]0 9 46
310]0

-
1101060
31010 10 41
2101]0

e ———
215]8
1147 11 40
013]6

e ——
310]0
1§J01]0 12 39
21010
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Le motif le plus fréquent est le motif uniforme. Ceci s'explique car l'image est fortement résolue
et limpression visuelle cache cette uniformité a moins que ce ne soit la saturation du ciel en
haut a gauche. On remarque ensuite que les motifs les plus présents dans limage
correspondent pour la plupart a des motifs de structures particuliéres, d'ailleurs on remarque
que celui qui revienten 2, 3, 6, 9, 10 et 128me rang correspond a un motif de contour vertical, a
gauche d'une surface homogene. Si on s'intéresse a I'image dont sont extraits les motifs, on
peut voir que celle-ci contient de trés nombreuses structures verticales. On notera par exemple
les arétes des immeubles ainsi que les échafaudages verticaux. Es mots étant associés a
chaque pixel, on peut remarquer que les motifs considérés sont recouvrants ce qui peut
expliquer en partie certaines symétries.

Fig 5.1.b : Image naturelle avec beaucoup de contours

La photo ci-dessus comporte aussi de hombreuses structures rectilignes apparaissant sur la
mosaique carrelée du Bouddha, mais les contours ne sont plus strictement verticaux ou
horizontaux comme sur image de la 5.1.a. Cette image est intéressante car elle représente
toujours une réalisation humaine mais cette fois faite sans recourir & une machine, uniguement
réalisé par la main de '’homme, de plus contrairement a l'image 5.1.a le fond de celle-ci est un
paysage naturel et non un ciel tres uniforme. Cette photo a été prise par le méme capteur que
la premiére avec la méme résolution. Si on en extrait la courbe de Zipf on s’attend a trouver le
méme phénomene que celui constaté dans la précédente photo.
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La courbe de Zipf est présentée en Figure 5.1.c.

zipf

5.0

0.0
0.0 0.2 04 0.6 08 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 22 2.4 2.6 2.8 50 32 3.4 3.6 3.8 4.0 42 44 46 4.8 5.0 5.2 5.4
Rang

Fig 5.1.c : Courbe de Zipf avec le codage des rangs généraux de la figure 5.1.b

La courbe associée a cette image est proche de celle de la figure 5.1.a, on remarque
ainsi le méme motif le plus fréquent apparaissant majoritairement au sein de I'image, puis
une courbe tres linéaire par la suite avec, en fin de courbe, un effet d’escalier. Le fond de
l'image représentant un paysage naturel n'a eu que peu d’'impact sur le premier motif et
l'on observe le méme décrochage que sur 'exemple de limage 5.1.a. Ainsi on peut
conclure que I'hypothese de la saturation ou de la grande uniformité du fond retenue
précédemment ne se vérifie pas ici. Pour nous éclairer un peu plus sur le phénoméne
observeé intéressons-nous a la distribution des motifs les plus fréquents et en particulier
au motif le plus fréequent qui semble caractériser les courbes de Zipf extraites avec le
codage des rangs généraux.

Cette distribution des motifs les plus fréquents se trouve dans le tableau suivant :
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Motif Rang Fréquence ‘ Motif Rang Fréquence ‘

01010 210]0
01010 1 69325 31010 7 49
01010 1]0]0

S 1
1]0]0 0O11]2
210]0 2 98 31415 8 38
31010 617]8

e - [——
31010 81716
21010 3 94 514]|3 9 36
110]0 211]0
210]0 613]0
1]1]0]0 4 57 71411 10 31
31010 815]2

 —— e
1]1]0]0 215]8
31010 5 50 01417 11 24
210]0 113
31010 110] 2
1]0]0 6 50 31415 12 24
210]0 617]8

Tab 5.1.b : liste des douze premiers motifs de la figure 5.1.a

Le modéle introduit par les rangs généraux donne donc des résultats similaires a ceux
observés par la loi de Zipf dans des phénoméenes monodimensionnels. En fait on a perdu
l'organisation globale des pixels de l'image pour ne plus considérer que le sac de mots
comme cela est fait avec les signaux monodimensionnels. Sur le codage des rangs
généraux on peut dire que la loi de Zipf s’applique pleinement sur les images non
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naturelles représentant des structures organisées par la main de I'homme avec l'aide ou
non de machine. Seul petit bémol a cette observation est la fréquence trés élevée
remarquée sur le motif qui caractérise la courbe extraite par la méthode des rangs
généraux. |l semble que méme si une image ne contient pas a priori de grandes zones
uniformes visibles au premier regard, le codage par les rangs généraux soit tout de
méme capable d’extraire un grand nombre de motifs uniformes. Il est vrai que si I'on
regarde de plus prés l'image et si I'on rapporte cela a la taille finalement assez réduite de
notre fenétre de moatif, il n'est pas étonnant de constater ce phénomeéne.

Nous allons maintenant appliquer le codage des rangs généraux sur une image de
lettrine issue d’un document ancien et observer si celle-ci se comporte de la méme facon
gu'avec une image naturelle vis-a-vis de la loi de Zipf.

[
L

I., = &5 i A
FE—

Fig 5.1.d : Image de lettrine issue d’'un document de la Renaissance du CESR

Si I'on extrait la courbe de Zipf de I'image présentée en figure 5.1.d, a I'aide du codage
des rangs généraux, avec un masque de motif de 3x3. On obtient la courbe illustrée en
figure 5.1.e:
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Fig 5.1.e : Courbe de Zipf extraite de la figure 5.1.d a l'aide du codage des rangs
généraux

Pour les images de documents anciens on remarque que la courbe a la méme allure
gue celles des images non documentaires.

Quand on extrait la courbe de Zipf de plusieurs images a l'aide du codage des rangs
généraux on obtient des courbes plutét similaires. Ainsi le motif apparaissant le plus
fréequemment dans l'image est le motif uniforme. Sa fréquence est vraiment plus
importante que celle des autres motifs. Puis on observe que ce sont les motifs
représentant des contours rectilignes qui apparaissent, suivis ensuite par les autres
motifs représentant plutdt des surfaces ou des textures. En effet le codage a été construit
pour mettre en évidence les ruptures, donc les contours.

On peut affirmer que, si I'on fait abstraction du motif uniforme, la forme de la courbe
permet d'affirmer que la répartition des pixels dans l'image suit la loi de Zipf et que I'on
pourra donc caractériser celle-ci a l'aide de I' exposant de la loi, c'est-a-dire le coefficient
directeur de la droite de régression de la courbe associée.

Le codage par rangs généraux, par construction, s'attache aux contours et donc a la
structure d'une image. Ainsi, on met en évidence la présence d'objets et c'est la direction
des différents contours, leurs proportions que l'on résume dans la courbe de Zipf.
L'exposant traduit ces relations. Ainsi, ce codage donne a notre méthode une approche a
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caractére moins purement statistique.

On notera de plus, comme il avait été remarqué dans la section concernant la loi de Zipf
et ses diverses applications, en regardant plus précisément les courbes, I'apparition de
trois parties différentes dans la courbe et ceci de facon assez remarquable. Une
premiére partie étant composée du motif uniforme, une deuxiéme trés rectiligne puis une
troisieme en escalier.

Ces similarités dans la forme générale de la courbe de Zipf n'est pas un trés bon point
pour la recherche par le contenu. Et on voudrait s'attacher a trouver des méthodes plus
discriminantes et variant d'un type d'image a l'autre. En effet si 'on cherche des choses
similaires il faut aussi pouvoir écarter de facon assez tranchée les images non similaires
entre elles. Or ici on peut constater gu’une image naturelle peut avoir une courbe assez
proche d’une image de document ancien.

Un autre point négatif est que le nombre de primitives que I'on peut extraire de la courbe
est relativement faible. En effet on peut, pour caractériser une image, extraire la pente du
segment linéaire ce qui donne une seule primitive et qui risque d'étre proche de celle
d’'autres images. On pourrait aussi tester la fréquence du motif le plus uniforme en
considérant des fréquences normalisées.

De plus l'effet d’escalier en fin de courbe est trés important et on le doit au fait que
beaucoup de motifs n'apparaissent qu'une fois au sein de l'image, on peut méme
considérer qu'un motif ne sera réellement pris en compte que s'il apparait au moins deux
fois dans l'image.

5.1.2 Lesrangs généraux et la loi de Zipf inverse

Avec la méthode de codage des rangs généraux on peut non seulement tracer la courbe
de Zipf classique mais aussi celle de Zipf inverse qui considéere, comme expliqué dans la
section 3.2.5, uniqguement les motifs de faible fréquence.

Ainsi nous devrions pouvoir remarquer comme pour la loi de Zipf classique une certaine
linéarité dans la courbe de Zipf inverse extraite d’une image.

Si nous reprenons 'image de la figure 5.1.a nous obtenons la courbe présentée en figure
5.1f
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Fig 5.1.f : Courbe de Zipf inverse extraite avec le codage des motifs en rangs généraux

La courbe est composée de deux parties la premiere qui respecte une remarquable
linéarité puis une deuxieme un peu plus folle en « zigzag ». Ce phénoméne avait déja été
noté dans les études menées par G.K. Zipf qui affirme que la loi de Zipf inverse n'est
vérifiée que pour les motifs les moins fréquents et non pour tous les motifs extraits d’une
image. On remarque pour notre part que la loi de Zipf inverse est ici pleinement vérifiée
et si I'on extrait le coefficient directeur de la droite de régression que forment les dix
premiers motifs les moins fréquents on obtient -3,8985 avec un coefficient linéaire proche
de 1.

Si nous extrayons la courbe de Zipf inverse de l'image présentée en figure 5.1.d nous
obtenons le graphique présenté figure 5.1.g
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Fig 5.1.9 : Courbe de Zipf inverse de la lettrine présenté en figure 5.1.d

Ce que I'on peut noter c'est que la linéarité est plus longue dans cette image issue d'un
document que dans une photographie, mais il est a noter que le coefficient directeur de la
droite de régression est de -3,625 soit un nombre assez proche de ce que nous avons
trouvé auparavant.

Nous avons extrait les courbes de Zipf inverse d’'un grand nombre d'images et nous
avons toujours pu faire le constat de la présence de la méme linéarité dans toutes les
courbes tracées. Il semble que la loi de Zipf inverse soit pleinement vérifiée pour les
images lorsgu’elle est extraite a I'aide du codage des rangs généraux. .

Les classes

Dans cette section nous allons observer ce que donne l'essai d’application de la méthode
de gquantification des couleurs au sens large du terme par un k-mean pour réduire le
nombre de motifs, appliqué a divers types dimages. Pour notre application, nous
gardons une matrice de 3x3 pour extraire les motifs ; ce ne sera que le nombre de
classes de niveaux de gris dans un premier temps, puis de I'espace RGB qui variera,
nous lui donnerons une valeur comprise dans une fourchette allant de 2 & 9 pour garder
un nombre de motifs raisonnable. Les images observées seront choisies en fonction de
leur nature et des caractéristiques de celles-ci. Nous essayerons de montrer comment la
courbe de Zipf se construit et si la loi est bien vérifiée. Les images présentées dans la
premiére partie de cette section sont originalement codées en RGB mais la classification
se fera sur les niveaux de gris de l'image, c'est-a-dire qu’avant tout traitement on fera une
moyenne pondérée des valeurs RGB afin de récupérer un histogramme de 256 valeurs.
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Ce n'est donc pas un traitement d'image couleur. Ce n’est que dans un deuxiéme temps
gue nous utiliserons une classification directement faite sur les valeurs RGB de l'image
sans gu'une quelconque conversion ne soit effectuée. Dans une derniére partie nous
nous intéresserons a la courbe de Zipf inverse extraite grace a ces codages.

5.2.1 Les classes et la loi de Zipf

Si nous reprenons les images utilisées dans la section précédente par exemple celle
représentant des immeubles :

Fig 5.2.a : Méme image que dans la figure 5.1.a en niveaux de gris

Nous obtenons les courbes de Zipf suivantes en fonction du nombre de classes :



zipf

2.8
Rang

Fig 5.2.b : Courbe de Zipf avec K-means K=2

zipf

Fig 5.2.c : Courbe de Zipf avec K-means K=3
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Fig 5.2.d : Courbe de Zipf avec K-means K=6
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Fig 5.2.e : Courbe de Zipf avec K-means K=9
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Si nous observons les courbes extraites nous voyons que nous pouvons conclure gque la
loi de Zipf ne s'applique pas. En effet nous ne retrouvons pas un segment linéaire mais
trois.

Niveau de Coefficient Coefficient Coefficient
K-means Directeur 1 Directeur 2 Directeur 3
2 -4.630 -0.875 -2.352
3 -3.369 -0.394 -1.616
6 -0.284 -6.218 -1.060
9 -0.754 -10.971 -0.959

Tab 5.2.1: Comparaison des différents coefficients directeurs des trois droites de
régression en fonction du nombre de classes.

On remarque dans cet exemple que les résultats pourtant issus d’'une méme image
sont tres différents d'un niveau de classification a un autre. En revanche ce que l'on
peut constater c'est que cette découpe en trois segments linéaire est un trait
caractéristique de la méthode de codage des motifs par les k-means.

Partant de ce constat il nous est maintenant possible de vérifier si cette caractéristique
se retrouve dans les autres types d'image ou s'il n'est présent que dans les images
naturelles.

Vérifions I'observation pour une image de document ancien.

e
By
"

' -l )
My 3 i .
o o AN
& P 1
2 N~
I - i P
L R

Fig 5.2.f: Lettrine issue d'un ouvrage datant de la renaissance
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Nous allons appliquer sur cette image notre méthode en faisant varier le nombre de
classes considérées et observer les courbes résultantes.

ziph
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Fig 5.2.9 : Courbe de Zipf avec K-means K=2

zipf

Fig 5.2.h : Courbe de Zipf avec K-means K=3

Sur les images de document les courbes de Zipf extraites a I'aide des K-means avec K
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supérieur a 3, conduisent a des courbes de Zipf moins significatives. Les courbes
apparaissent comme n'ayant pas de structure caractéristigue et on observe des
décrochages entre certains motifs qui font perdre la linéarité a la courbe. Ce phénomene
n'est pas étonnant car la nature méme des images de documents anciens ne justifie pas
de classifier les couleurs en un nombre supérieur a 3. On peut dire que les images de
documents anciens que nous utilisons ne sont pas comme d’habitude binaires mais
plutét ternaires. Il y a entre le noir et le blanc une couleur intermédiaire grise que I'on
retrouve autour des contours et dans certaines textures. Ce troisieme niveau entre le
blanc et le noir fait parti intégrante de I'image et apporte une information essentielle sur la
structure de celle-ci. Ce troisiéeme niveau de gris pourrait étre apparenté a l'effet obtenu
lorsqu’on appligue sur une image un filtre d’anti-aliasing qui permet de fondre la dureté
des contours.

Fig 5.2.i : Partie d’une image de lettrine agrandie

De ce fait I'algorithme des k-means avec k=3 apparait naturellement le mieux adapté a
ce type d'image.

L'observation de la courbe de Zipf extraite a l'aide de la méthode des K-means avec k=3
fait apparaitre de nouveau une courbe en trois parties.Pour mieux appréhender ce que
représente les trois différents segments de la courbe de Zipf on peut regarder quels

89



pixels sont concernés par chacune des trois parties de la courbe.

Si nous reprenons I'image de building en figure 5.2.a et que nous extrayons les pixels de
chacun des segments nous obtenons les trois images de la figure 5.2,

Pixels concernés par le segment 1 k=3 (les pixels sont en noir)
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Les 3 couches sur une méme image noir =segmentl, rouge=segment2, vert=segment3

Fig 5.2.j : décomposition de I'image en trois couches de pixels

L'analyse nous montre que les différents segments concernent des pixels trés
caractéristiques de l'image. On remarque que les pixels centraux issus des motifs
composant le premier segment de la courbe sont des pixels qui composent les surfaces
homogénes. Ainsi, les motifs composant le ciel de I' image ainsi que les murs des
buildings et l'intérieur de I'échafaudage se trouvent étre les plus fréquents de l'image.
Ensuite les motifs qui composent le deuxieme segment sont ceux qui composent les
contours dans l'image.

La composition du segment numéro 3, en vert est un peu plus difficile mais il semble que
les motifs le formant soient des motifs de "surface de contours" entendez des motifs se
trouvant a l'intérieur d’'un ensemble de motifs issus du segment numéro 2. La figure 5.2.k
qui est un agrandissement de la derniére image de la figure 5.2.j permet de mieux
comprendre cette notion.
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Fig 5.2.k : Agrandissement de I'extraction des couches.

Si I'on observe les couches extraites avec des niveaux de K-means différents de 3 on se
rend compte que les résultats sont moins bons et leurs qualités dans linterprétation
décroissent avec 'augmentation de I'entier naturel k. Ceci est illustré en figure 5.2.1.
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K=2

Fig 5.2.1 : décomposition de lI'image en trois couches de pixels avec variation de K

Ce que I'on constate quand on fait varier K c’est gu'il existe un nombre de classes qui
optimise la qualité de linterprétation des résultats, ainsi, pour notre exemple on peut
noter que la valeur pivot de K semble étre 3. En effet, si I'on utilise une valeur inférieure a
3 le résultat obtenu n'est pas véritablement satisfaisant, beaucoup de pixels
correspondant a des contours ont été reconnus comme des motifs de zone ayant une
texture uniforme. On obtient une image résultat trés uniforme avec quelques contours
correspondant aux contours les plus prononcés de l'image originale, c'est-a-dire les
pixels dont le contraste avec leurs voisins est le plus grand.

En revanche si I'on donne une valeur supérieure a 3 au paramétre K, traduisant le
nombre d'étiquettes possibles a attribuer & un pixel , nous voyons apparaitre des
contours peu visibles a I'ceil humain et surtout peu pertinents. Cette observation n'est pas
nouvelle et avait déja été notée, en effet théoriquement pour que la loi de Zipf s'applique
pleinement il faut pouvoir extraire du phénoméne observé un nombre de motifs

conséquent. Que serait par exemple la courbe de Zipf d'une image ne comportant que
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des pixels d'un méme niveau de gris on serait dans l'impossibilité de tracer la courbe
réduite a un seul point. L'exemple contraire ménerait aussi a un résultat peu probant si,
par exemple une image comportait autant de pixels que de motifs extraits chacun ayant
la méme fréquence. Que serait et surtout que signifierait la courbe de Zipf d'un tel
phénomene ? On peut donc conclure qu'il existe un point d’équilibre au nombre de motifs
possibles pouvant étre extraits.

Il semblerait que pour les images en niveau de gris ce nombre de motifs soit celui trouvé
guand on applique un 3-means sur I'image ce qui donne 19683.

Pour les images en niveaux de gris, il se révéle que ce nombre soit celui que 'on trouve
guand on classifie les images en trois niveaux de gris avec une matrice de motif de 3
pixels sur 3.

Pour étayer notre observation nous pouvons observer la répartition des premiers motifs
les plus fréquents ainsi que leur valeur quand on utilise un codage utilisant un k-means
avec un parameétre k ayant une valeur de 3 sur I'image présentée en figure 5.2.a.
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Fig 5.2.m : Valeur des 12 premiers motifs de I'image codée avec un kmean avec k=3 et
une matrice de 3x3

L'observation de la figure 5.2.m nous permet de vérifier ce que I'on remarquait plus tot.
Les trois motifs formant le premier segment sont des motifs uniformes issus des surfaces
homogénes de limage. Puis les motifs suivants sont issus de pixels de contours et de
coins. Si 'on observe les motifs de chaque segment on obtient la figure 5.2.n
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Fig 5.2.n : Agrandissement de I'extraction des couches d'une image de lettrine.

Si I'on observe attentivement la figure 5.2.n on s’apercoit que les motifs faisant partie du
deuxiéme segment sont en fait extraits de pixels de contours que I'on peut qualifier de
contours flous. Ces pixels sont observables sur la figure 5.2.i ot I'on remarque que les
pixels avec un niveau de gris moyen c'est-a-dire ni trop proche du noir ni trop proche du
blanc sont accolés aux pixels de contours noirs. Ce sont eux qui composent le deuxiéme
segment de la courbe. C'est ce qui ressort aussi de la figure 5.2.m qui montre des motifs
ayant une majorité de cellules de valeurs 1 qui correspond a une valeur moyenne de
niveau de gris.

5.2.2 Les classes couleur

La méthode de codage des motifs par les K-means peut trés facilement s’adapter a des
images, non plus en niveaux de gris mais en couleur. Cette adaptation ne se fait gu’au
prix d'un temps de calcul un peu plus long.
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Fig 5.2.0 : courbe de zipf extraite de I'image couleur de la figure 5.1.a

On remarque le méme phénoméne qu'avec des images en niveaux de gris, c'est-a-dire
l'apparition de trois parties caractéristiques. On peut comme auparavant observer la
répartition en trois couches des pixels issus des motifs de chacun des segments.

Fig 5.2.0 : décomposition de I'image en trois couches de pixels avec un 3-means couleur
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L'image présentée en figure 5.2.0 est composée de pixels de trois couleurs, le noir
correspondant aux pixels formant la premiére partie de la courbe de Zipf associée, le
rouge aux pixels de la deuxiéme et le vert aux pixels de la troisiéme.

On remarque gue l'image extraite est trés proche de celle extraite a partir de la méme
photogrphie mais en niveaux de gris et présentée en figure 5.2.j. Ce qui tendrait a faire
penser que la couleur n'a que peu dimpact de maniére générale sur les lois de Zipf
impliquées dans une image. Pour le vérifier nous pouvons extraire la répartition des
motifs et les courbes de Zipf associées a plusieurs images chacune successivement
laissée en couleur puis passée en niveaux de gris. Nous allons essayer d'étayer notre
observation par un choix d'images variées. Nous pourrons ainsi valider ce constat
empiriguement. Mais avant, nous pouvons déja nous attendre a ne pas étre surpris,
puisque nous savons que notre méthode est globale et que finalement, comme nous
segmentons notre espace colorimétrigue en un méme nombre de classes, on devrait
dans la plupart des cas trouver des courbes trés proches les unes des autres quand elles
sont issues de la méme image, en couleur puis en niveaux de gris. C'est ce que
représente la figure 5.2.p. Expérimentalement nous n'avons pas rencontré d'image ou la
couleur apportait une information notable, mais il est facile de construire des images de
syntheses pour lesquelles cette affirmation devient fausse.
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Fig 5.2.p : Exemples d’extraction de couches et de courbes de 3-means d’images en
niveaux de gris et en couleur

La figure 5.2.p nous montre que la loi de Zipf est un modéle réaliste aussi bien en niveau
de gris qu’en couleur et que de plus a nombre de classes de couleurs égal, les courbes
et méme les couches extraites en couleur ou en noir et blanc sont proches l'une de
lautre. Le méme phénomeéne que décrit précédemment touche les images en couleur,
c'est-a-dire que pour étre efficace la loi de Zipf nécessite un nombre de motifs différents
possible ni trop grand, ni trop petit. Ce nhombre semble surtout dépendre de la taille de
I'image et non du type d'information associé au pixel, c'est pourquoi on remargue que les
courbes de Zipf extraites de la méme image mais une fois en couleur et une fois en noir
et blanc sont extrémement proches. Ce résultat n'est pas si étonnant et 'on comprend
bien que la méthode des k-means appliquée sur une image couleur transformée en
niveau de gris ou cette méme méthode appliquée directement sur l'image couleur
donnent des résultats presque identiques, surtout lorsque le niveau de quantification est
inférieur a 256.

La méthode de classification des niveaux de couleur par les K-means et le codage basé
sur celle-ci donnent des résultats étonnants proches d'une segmentation en trois
couches de notre image. Cette segmentation en 3 couches ne dépend pas du nombre
de classes des K-means mais simplement de la nature des courbes extraites qui
présentent 3 parties significatives. Elle dépend aussi de la qualité de l'extraction des
zones linéaires dans le graphe. Ce résultat n'est pas si étonnant que cela et I'observation
de trois parties différentes dans une courbe de Zipf avait déja été constatée dans
d’'autres études sur la loi de Zipf, appliquée sur des données monodimensionnelles. En
effet des auteurs cités dans la section concernant la loi de Zipf section 3.2 ont déja relevé
ce phénomene [NEWO5].
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Il semblerait entre autre que pour étre significative la loi de Zipf nécessite un nombre de
motif possible ni trop grand ni trop petit. Cette derniere remarque se justifie simplement
par le fait que la construction d'une courbe de Zipf ne comportant que trés peu de motif
n'aurait pas d'intérét puisque cela ménerait a une courbe peu significative dont les
caractéristiques propres auraient été gommeées par une classification trop importante.
Les motifs de contours seraient absorbés par le fond et donc un grand nombre
d'informations serait perdu. A contrario un nombre de motifs possibles différents trop
élevé ménerait a une courbe s’approchant d'une ligne horizontale ou si I'on pousse le
raisonnement a son paroxysme chague motif présent dans l'image aurait une fréquence
de 1, c'est-a-dire, ne serait représenté qu’une fois pour une faible proportion des motifs
possibles.

5.2.3 La quantification et la loi de Zipf inverse

Maintenant que nous avons pu constater comment est impliquée la loi de Zipf classique
nous pouvons observer ce que donne l'application de la loi de Zipf inverse avec ce
codage. Nous devrions quelque soit le codage obtenir une courbe de Zipf inverse trés
linéaire et pouvant étre caractérisée par le coefficient directeur de sa droite de régression
linéaire. Dans la figure ci-dessous nous pouvons voir les courbes extraites de différentes
images avec une application directe des k-means ou une application aprés conversion
de 'image en niveaux de gris.
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Fig 5.2.q : courbe de Zipf inverse extraite sur les images en couleur puis en niveaux de
gris a 'aide d'un codage des 3-means.

Ce que nous constatons c’est que la loi de Zipf inverse est respectée que ce soit sur des
images en niveaux de gris ou sur des images RGB. En effet les dix derniéres fréquences
forment un ensemble de points tres rectiligne, caractéristique de la loi de Zipf inverse.

Ce que nous pouvons constater de plus, c'est que contrairement a ce que I'on a pu
apercevoir avec les courbes extraites par la loi de Zipf classique avec un codage en 3-
means, les courbes de Zipf inverse d’'une méme image en niveaux de gris et en RGB, ne
se ressemblent pas. Ainsi si on caractérise ces courbes par le coefficient directeur de la
droite de régression nous obtenons des résultats assez €loignés les uns des autres. Ce
résultat n'est pas étonnant et il est normal qu'une zone uniforme en couleur le reste en
niveaux de gris. Ainsi puisque le premier segment de la courbe de Zipf classique
représente, comme nous l'avons vu dans les sections 5.2.1 et 5.2.2, les motifs issus de
zones uniformes il est normal que ceux-ci he varient que de epsilon entre le traitement
fait sur une version couleur et celui fait sur une version en noir et blanc. De méme que
pour la seconde pente on peut voir, si on observe deux extractions d'une méme image
en couleur puis en noir et blanc, que la couche en rouge, celle dont les pixels
appartiennent a des motifs du second segment de la courbe de Zipf classique, varie de
facon tres faible. Le résultat n’est toujours pas étonnant vu que ces motifs correspondent
a des contours ou plutdt a des zones de transition entre les contours et les zones
uniformes. C’est surtout en fin de courbe et donc sur les motifs les moins fréquents que
les changements vont avoir lieu. Ainsi il devient évident que la loi de Zipf inverse, ne
s’appliguant que sur les derniers motifs, soit touchée par une grande variation quand on
I'extrait d'une image couleur ou d'une image en niveaux de gris.

Dans cette section nous avons pu voir la richesse gu'introduit le codage des motifs par
une classification des niveaux de couleur. Plusieurs phénomenes ont put étre modélisés
et extraits des différentes courbes issues des images et ceci laisse penser que cette
méthode pourrait donner de bons résultat si on utilisait les parametres de ces courbes
dans une application de recherche par le contenu.
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5.3 Contraste et gradient

Dans cette partie nous allons essayer d'appliquer sur les images le codage dit des
contrastes et des gradients. Cette méthode sera testée sur des images en niveau de gris
ou sur des images couleur qui au préalable auront été transformées en niveaux de gris
par une simple moyenne des trois canaux de I'histogramme RGB. Dans une premiere
section nous nous intéresserons a la loi de Zipf classique puis dans une deuxieme
section nous verrons ce que donne la loi de Zipf inverse avec ce codage.

5.3.1 Laloide Zipf

La méthode que nous allons présenter s'intéresse plus au pixel et aux propriétés de son
environnement que les autres méthodes.

La figure 5.3.a présente un exemple de la courbe de Zipf extraite, avec la méthode de
codage des contrastes et des gradients, de I'image présentée en figure 5.2.a.

Fig 5.3.a: Courbe de Zipf de la figure 5.2.a avec le codage des contrastes.

Si nous observons cette courbe nous remarquons que la loi de Zipf ne s’applique pas et
gue nous voyons apparaitre une courbe peu linéaire, pouvant a la rigueur étre
approximée par deux segments linéaires comme nous l'avons fait pour les k-means avec

mais 3 segments.

Pour vérifier si cette découpe en deux parties a un sens nous pouvons extraire les pixels
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composants par exemple la premiére partie de la courbe, le résultat est montré en figure
5.3.b.

42 o4 o6 08 | 40 iz 44 16 i 20 2z @4 26 28 30 sz a4 %6 os | 40 4@
Rang

Fig 5.3.b : Couche 1 de I'image traitée par la méthode des contrastes et des gradients.
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En observant la figure 5.3.b on se rend compte que la couche extraite a partir du premier
segment de la courbe n'est pas aussi explicite que les couches que nous obtenons avec
la méthode dite des k-means. Certes les pixels semblent correspondre a des pixels de
surface mais tous ne sont pas extraits ce qui donne un effet d'inachevé a 'extraction. La
méthode ne semble pas efficace et les courbes extraites ne semblent pas présenter
toujours de parties trés linéaires. De plus les motifs dans la derniére partie de la courbe
se mélangent, c'est-a-dire que si on observe les différents motifs de la deuxiéme partie
de la courbe ils alternent entre des motifs faisant partie d’'une zone de surface homogéne
avec ceux représentant des coins et des contours.

On peut penser gu'une loi de Zipf unique n’est pas suffisante et que I'observation du
graphe ne permet pas de mettre en évidence des zones linéaires correspondant a un
mélange de lois qui s’adressent chacune a des populations de pixels ayant des portions
différentes dans lI'image, mais rassemblés dans un méme phénomene.

5.3.2 Laloi de Zipf inverse

Malgré le fait que la loi de Zipf semble peu s’appliqué avec cette méthode, il est tout de
méme intéressant de regarder ce que donne la loi de Zipf inverse. En effet nous avons
vu que pour la méthode des k-means la loi de Zipf ne s’appliquait pas directement mais
gu’en revanche la loi de Zipf inverse s’appliquait pleinement. Nous pouvons Vvérifier ceci
pour notre codage.

Image Courbe de Zipf inverse associée

Frownce
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Fig 5.3.c : exemples d'images et de courbes de Zipf inverse associées

Contrairement a la loi de Zipf classique, la loi de Zipf inverse donne des courbes trés
rectilignes. On peut affirmer que la loi s'applique pleinement et que, de plus, elle donne
des coefficients de droite de régression assez différents les uns des autres permettant de
discriminer les différents types d’images.

Nous avons maintenant pu observer les différents phénoménes apparaissant suite aux
différents codages quand on essaie de modéliser la distribution des motifs par la loi de
Zipf pour les images. Nous allons dans le prochain chapitre nous intéresser a I'évaluation
de ce modéle en considérant plusieurs applications pratiqgues et plusieurs bases
d'images.

107




108



APPLICATIONS

6 Applications

Dans ce chapitre nous allons mettre en application certaines des différentes méthodes
utilisées précédemment sur des problémes réels. Nous allons essayer d'extraire des
primitives, d'images provenant de plusieurs bases de données pour pouvoir évaluer
notre approche sur des cas concrets. En effet il semble important de pouvoir évaluer
I'efficacité de la loi de Zipf a indexer des images. Tout au long de nos expérimentations
nous pourrons essayer de trouver a partir de nos courbes de Zipf et de Zipf inverse
guelles sont les valeurs caractérisant les images. Tout au long de nos recherches nous
avons privilégié une analyse globale et donc statistique plutdt que structurelle et locale.
Nous avons remarqué que la loi de Zipf et son caractére global en font un outil simple et
peu alambiqué. C’est pourquoi dans nos expérimentations de recherche d'images par le
contenu nous nous attacherons toujours a utiliser les outils mathématiques et statistiques
les plus simples. Il semble naturel que pour comparer les différentes courbes de Zipf ou
de Zipf inverse de chacune des images nous utilisions des calculs de distance reposant
sur la distance euclidienne entre point ou méme de Hamming entre les différentes
primitives extraites de I'application des lois de Zipf. Ou encore que pour classifier une
image on utilise un simple algorithme des k plus proches voisins. Méme si cette derniére
remarque semble plus philosophique que scientifique elle est quand méme appuyée par
la volonté de tester l'efficacité de la loi de Zipf sur les images et non celle des outils
nécessaires a son évaluation.

Ce chapitre est organisé en trois parties, nous nous attacherons dans une premiére
section a classifier et a rechercher des images de lettrines provenant du Centre d’Etudes
Supérieures de la Renaissance de I'université de Tours qui est depuis 1992 une équipe
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6.1

de chercheurs associée au CNRS, puis nous évaluerons ensuite I'efficacité de notre
méthode sur des images de manuscrit dits « des humanistes » et enfin dans une
derniére partie nous utiliserons notre moteur de recherche avec des images en couleur.

Les lettrines

Pour pouvoir avoir une idée précise de l'efficacité de notre méthode il faut trouver une
base de données que I'on pourrait qualifier d'objective, on entend par objective une base
contenant des données dont les images peuvent facilement étre étiquetées comme
ressemblantes ou non l'une a l'autre. C'est dans ce cadre que la base de lettrines du
CESR nous a paru un choix judicieux pour évaluer notre méthode. En effet ces images
de lettrines et leurs proximités vont pouvoir étre évaluées par une comparaison des
courbes de Zipf mais surtout les résultats obtenus vont pouvoir étre validés par les
experts qui pourront affirmer ou infirmer notre méthode. Cette fagon de valider les choses
s’apparente a une véritable relation entre maitre d’ceuvre et maitre d’ouvrage. Le CESR
étant l'instigateur du projet de traitement des lettrines et nous, chargés de trouver les
meilleures solutions techniques pour réaliser le projet. Ce contexte va nous permettre de
trouver la forme de codage pour nos lois de Zipf et de Zipf inverse répondant de fagon
optimum au probléme de recherche qu'a le CESR.

Si I'on s’en tient a la définition du dictionnaire, une lettrine est une lettre majuscule
commencant un paragraphe ou un texte ayant une hauteur supérieure a celle de la ligne.
Celle-ci est souvent ornée d’enluminures, terme issu du latin illuminare. C'est en fait a
cause d’'une erreur de vocabulaire entre le terme illuminare et miniature, venant du latin
minimum que la lettrine est devenue plus qu'une simple lettre posée sur une série
d’entrelacs et s'est transformée au cours des siécles en la représentation d’'une scéne en
miniature.

On peut classer les lettrines en plusieurs groupes, en fonction de leur décoration, ainsi
nous pouvons en définir quatre :

Les lettrines rubriquées du latin ruber signifiant rouge, elles représentent les
premiéres lettrines apparues dans les manuscrits, leur role n’'était pas au début
décoratif mais structurel. Elles permettaient au lecteur de rapidement repérer la
structure d’'un document. Leur nom vient du fait qu'au début elles étaient peintes
en rouge et étaient tres épurées voire méme sans aucune ornementation.

P Les lettrines ornées, ou dites aussi lettres cadre, sont quant a elles plus
travaillées et sont composées d’'une lettre majuscule placée sur des entrelacs,
des plantes, des animaux ou méme un personnage sans pour autant représenter
une scene proprement dit.
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B Les lettrines synthétiqgues sont quant a elles les seules ou la lettre n'est pas
représentée réellement. C'est en fait les protagonistes de la scéne qui, par leur
agencement, font apparaitre ou suggerent la lettre.

B Les lettrines historiées représentent une scene, de la vie quotidienne ou encore
narrative dessinée dans les espaces laissés libres par la lettre.

La figure 6.1.a ci-dessous illustre les différents types de lettrines.

Lettrine ornée S Lettrine historiée C

Fig 6.1.a : Exemple des différents styles de lettrine

On se rend compte gu'aprés n’avoir été qu’'un simple outil structurant un manuscrit, la
lettrine est devenue une illustration de plus en plus porteuse de sens. En effet la lettrine
représente souvent une scene ayant un rapport avec le contenu du texte qu'elle
enluminure. Plus encore, si au début elle fut peinte a la main et donc peu aisée a
reproduire fidélement, avec l'arrivée de I'imprimerie la lettrine devint finalement un petit
tampon de bois trempé dans l'encre puis posé sur le papier. Cette technique de
reproduction de lettrine va amener avec elle une somme dinformations historiques
cachées. En effet les copistes pour des raisons évidentes d’économie furent amenés
petit a petit & s’échanger et utiliser les tampons plusieurs fois. Ainsi on peut conclure
gu’un ouvrage contient des informations dans le texte, mais aussi dans sa composition
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physique. Il devient intéressant d'étudier les différentes parties le composant, comme sa
couverture ou le papier de ses pages mais aussi on peut, en s'intéressant par exemple
aux lettrines, retracer son histoire. Non seulement les jeux de lettrines s'échangent de
copiste en copiste parcourant des distances qui peuvent étre importantes mais elles se
copient aussi et on peut constater que pas mal d'ouvrages sont des plagia d’autres. Plus
encore des écoles d’enluminures se créent et donc donnent une certaine griffe a leurs
productions. On peut encore pousser le raisonnement plus loin car avec le temps et
I'utilisation un méme tampon finit par produire des résultats sensiblement différents. Le
tampon s’use et les parties saillantes finissent par s’aplatir. Ainsi en analysant cette usure
on pourrait déterminer si deux copies d'un méme ouvrage ont été réalisées a la méme
époque ou s'il s'agit d'une réédition.

Il semble que les lettrines aient, en fonction de leurs natures, de I'enlumineur qui les a
réalisées, des caractéristigues communes. Dans un méme ouvrage deux lettrines ne
portent pas obligatoirement la méme majuscule et ne représentent pas la méme scéne
mais ont été réalisées par la méme personne et illustrent une méme histoire.

Ainsi on peut définir ce que I'on appelle le style d'une lettrine, en effet méme si deux
lettrines ne représentent pas la méme lettre, elles peuvent étre illustrées par des scénes
composées des mémes personnages dans des situations différentes. Le type de
végétation ou d’entrelacs sur lequel est posée la lettre peut étre sensiblement proche. La
figure 6.1.b illustre ce concept.

1Y [ Exemple 1 ‘ Exemple 2 ‘ Exemple 3
Style A s
(Ornée) é
Style B
(Ornée)
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Style C

(Historiée)

Style D

(Identique ou
presque)

Autres

Fig 6.1.b : Exemples de style de lettrines

Ces exemples illustrent parfaitement la notion de style, on voit quil n'y a pas de
correspondance entre les lettrines d’'un méme style mais qu’une ressemblance générale
ou plutdt globale existe. Le plus subtil étant le style D qui ne présente que des S mais
venant de deux tampons différents et ne présentant pas exactement les mémes
enluminures.

Les lettrines que nous présentons viennent comme nous I'avons précisé de la base de
données du CESR et ont été extraites a I'aide du logiciel Agora. Celui-ci a été congu par
'équipe Reconnaissance des Formes et Analyse d'lmages du Laboratoire d’'Informatique
de l'université de Tours. Il permet d’extraire les différentes parties d’'un document ancien
numérisé. Ainsi il peut séparer dans une page les bandeaux des lettrines, les lettrines du
texte, etc. Il fonctionne a partir de scénarii élaborés par les experts du document. I
permet donc une extraction des lettrines sur une masse de document mais cette
extraction de masse rend nécessaire l'indexation des images extraites. En effet étiqueter
a la main les centaines de lettrines extraites se révélerait un travail titanesque.

Malheureusement, tres peu de recherches ont été menées sur les images particulieres
que sont les lettrines, nous pouvons citer les études menées par le laboratoire de La
Rochelle qui s’attache a indexer des lettrines. Leur méthode se base sur une
segmentation de la lettrine en 3 couches, une premiére correspondant aux parties de
texture, puis une autre composée des surfaces homogenes et la derniére qui correspond
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aux contours. Une fois la lettrine segmentée, ils utilisent plusieurs méthodes de
comparaison de graphe comme les arbres couvrants minimum, composés par les
relations entre les centres de gravité des différentes zones de chacune des couches.
L'efficacité de cette méthode est bonne et de nombreux résultats pertinents ont été
obtenus [UTTO5].

Pour tester notre méthode nous allons séparer notre base de lettrines comportant plus de
500 lettrines en deux. Une premiére partie sera une base dite d’'apprentissage ou les
lettrines seront étiquetées en fonction de trois styles illustrés en figure 6.1.c. Le style 1
comporte 165 images de lettrines, le style 2 en comporte 20 et le style 3 en comporte 95.

Style 1

Style 2

Style 3

Fig 6.1.c : Exemple des trois styles utilisés par notre application

Nous allons extraire de toutes les lettrines de notre base les trois pentes de Zipf obtenues
avec le codage par k-means. En effet la méthode des k-means est la méthode donnant
des courbes présentant un sens entendez que la courbe se décompose en parties
linéaires logiques segmentant 'image en trois couches. C'est dans cette perspective que
nous allons utiliser la méthode dite des classes adaptatives ou k-means pour évaluer
l'efficacité de la loi de Zipf. Celle-ci est bien adaptée au contexte de l'image et permet
d’extraire 3 primitives ou plus d’une image. De plus ce codage permet d’allier a la
méthode purement globale qu'est la loi de Zipf une note structurelle. Nous déciderons
donc de caractériser une image de lettrine, par trois valeurs qui seront les coefficients
directeurs des trois droites de régression, approximant les trois parties linéaires de la
courbe de Zipf extraite de 'image.

Notre application va pouvoir se décomposer en trois, en effet trois possibilités s'offrent &
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nous, on peut :

» A partir d'une image requéte retrouver le style auquel elle appartient parmi ceux

qui ont été préalablement définis.

* Toujours a partir d'une image requéte déterminer les n images les plus

ressemblantes se trouvant dans la base

» Etiqueter de facon automatique une masse de lettrines et déterminer les

différents styles présents dans cet ensemble.

6.1.1 Moteur de recherche de lettrines

Nous avons, pour cette application, implémenté un outil totalement orienté web 2.0. Le
code en devient non seulement portable mais aussi utilisable de n'importe ou. La librairie

utilisée est la librairie GD2 écrite en PHP.

Le principe de I'application est de trouver les n plus proches images de notre base de
données de lettrines de la lettrine requéte. Nous pouvons donner un apercgu des résultats

obtenus avec notre application.

| 4

Fin du traitement

Images requéte

0.00184862323220469 0.0036809511221864

==i00064692276247068

Autre Traiternent

0.0062241828125811

0.0070872746583227 == 0.010160981123285

Fig 6.1.d : Résultat des 6 lettrines les plus proches du A de style 1

Le résultat semble plutbt satisfaisant puisque les 6 images les plus proches sont bien
toutes du style 1. On peut faire de méme avec nos autres styles en commencant par le

style 2 comme montré en figure 6.1.e
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Fin du traitement
-y

%0 23502327893278

A0 39375046334358

Autre Traitement

Fig 6.1.e : Résultat des 6 lettrines les plus proches d’'un | de style 2

Sur cet exemple il N’y a pas non plus d'ambiglité les lettrines extraites sont bien des
lettrines du style 2 comme l'image requéte. On peut réaliser la méme requéte avec une
image du style 3. Ceci est illustré en figure 6.1.f

&0 14851699310008

$0.21213480106845

Autre Traiternent

Fig 6.1.f : Résultat des 6 lettrines les plus proches d'un | de style 3

La recherche d'images ressemblantes ne pose pas non plus de probleme pour une
lettrine du style 3.

On peut remarquer que la méthode ne tient pas compte de la lettre mais principalement
du fond de celle-ci.
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Il est aussi intéressant de tester les résultats que donne une lettrine du style un peu
spécial présent dans notre base qui n'est composé que de lettrines portant la lettre S
mais ne présentant pas toujours exactement le méme ornement.

Fin du traitement

wd[mages requate

Autre Traitement

Fig 6.1.g : Résultat des 6 lettrines les plus proches d'un S de style spécial

Notre méthode semble trés efficace pour retrouver des images ressemblant a une lettrine
donnée. On valide aussi le fait que notre méthode est bien globale et gu'elle analyse
image comme un agencement global de motifs. Ainsi notre moteur de recherche s'il
retrouve des images de méme style que l'image requéte, il nN'assure pas que les plus
proches soient porteuses de la méme lettre. Méme pour le style présenté en figure 6.1.g,
le S requéte n'est pas strictement le méme que le troisiéme plus proche.

6.1.2 Evaluation

Nous pouvons maintenant donner une évaluation quantitative de notre systéme en
essayant de classer toutes les images de notre base dans un de nos trois styles ou de
décider de ne pas l'affecter. Pour ce faire nous avons étiqueté avec l'aide des experts
toutes les lettrines de notre base. Le but de notre application est de passer les lettrines
dans notre algorithme afin de déterminer le style de chacune. Une fois le processus
achevé il ne reste plus qu'a dénombrer les bons résultats et les mauvais. Nous allons
évaluer avec cette application plusieurs niveaux de k-means. Nous allons utiliser la
distance de Hamming pour évaluer les distances entre les trois pentes S associées a
chaque lettrine | dans le graphe de Zipf.

distancgl,1') = 23:\3 -g|| (611)
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Les résultats sont présentés en figure 6.1.h. Pour déterminer le style d’'une lettrine nous

allons utiliser la méthode des n plus proches voisins avec n=1.

Codage Style 1 Style 2 Style 3
Matrice 3x3 2means 88,48% 75% 79%
Matrice 3x3 3means 90,31% 80% 83,15%
Matrice 3x3 4means 85% 75% 80,1%
Matrice 3x3 9means 79,4% 65% 76,4%

Tab 6.1.1 : Résultat de reconnaissance de style avec le plus proche voisin

Les résultats du tableau 6.1.1 sont bons mais certaines erreurs persistent on va, dans un
premier temps pouvoir améliorer ceux-ci en augmentant le nombre de plus proches
voisins pris en compte. On remarque sans surprise que les résultats sont les meilleurs
pour un niveau de k-means de trois. Nous avions déja évoqué cette hypothese dans la

section 5.1.1.

Codage Style 1 Style 2 Style 3
Matrice 3x3 2means 93,93% 80% 92,6%
Matrice 3x3 3means 98,8% 95% 94,7%
Matrice 3x3 4means 90,31% 90% 89,4%
Matrice 3x3 9means 85% 75% 78,9%

Tab 6.1.2 : Résultat de reconnaissance de style avec les 3 plus proches voisins

Si nous observons le tableau 6.1.2 nous constatons des résultats proches de 100% mais
il reste encore des erreurs. Plusieurs indicateurs vont pouvoir nous aiguiller sur ces
erreurs, ainsi si 'on regarde l'indice de confiance de nos n plus proches voisins on se
rend compte que pour une bonne part des nouveaux bons résultats I'indice de confiance
obtenu par application de la méthode des 3 plus proches voisins est souvent de 66,6%
ce qui signifie que trés souvent dans les trois lettrines les plus proches se trouve une
lettrine d’'un mauvais style. Il parait intéressant d’observer les courbes de Zipf d’'une
image requéte et de celle erronée mais néanmoins parmi les 3 plus proches images.
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Fig 6.1.h : Exemple de lettrine requéte avec une lettrine résultat erronée et leur courbe de
Zipf respectives.

Si on observe attentivement la figure 6.1.h on se rend compte que les pentes sont trés
proches et qu'il est normal que cette image se soit retrouvée comme classée dans les
plus proches de notre image requéte. En revanche si les pentes sont proches on peut
voir que les points de rupture entre les différentes parties ne sont pas les mémes. On
peut ainsi en déduire que cette information devrait étre intégrée dans notre moteur de
recherche. Ainsi une lettrine peut étre caractérisée par sept valeurs les trois coefficients
directeurs des droites de régression approximant les trois parties linéaires des courbes
de Zipf et les trois points de rupture qui sont les abscisses des points limitant les trois
parties de la courbe. Ceci est illustré en figure 6.1.i.
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S1 S2 S3 Bl B2 B3

Fig 6.1.i : lllustration des primitives extraites d’une lettrine

Ainsi avec ces trois nouvelles primitives nous pouvons a nouveau relancer le processus
de recherche de style. Les résultats sont pratiquement optimums comme le montrent les
résultats dans le tableau 6.1.3. Résultats obtenus avec simplement le plus proche voisin.

Codage Style 1 Style 2 Style 3

Matrice 3x3 3means 100% 93% 100%

Tab 6.1.3 : Résultat de reconnaissance de style avec le plus proche voisin

Les résultats ne sont pas optimaux mais si nous nous intéressons aux faux résultats
nous découvrons que les erreurs viennent souvent non pas d’erreur de la méthode mais
d’erreur d'étiquetage. En effet certaines lettrines ont été placées dans certains styles
alors que si on les observe de plus prés on remarque qu’elles ne sont pas completement
ressemblantes. On pourra parler d'image faussement d’'un des styles présents dans la
base d'image de lettrine. Ce phénomeéne est illustré en figure 6.1.j qui donne quelques
exemples d’'images de lettrines et des images de lettrines proches mais manifestement
pas exactement du méme style et pourtant étiquetées de la méme facon.
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Lettrine bien étiquetée Lettrine mal étiquetée

SFaux style 2

Faux style 2

Fig 6.1.] : Exemple de lettrines mal étiquetées

Une application indirecte que nous permise notre moteur de recherche de style a été la
possibilité de trouver des erreurs d'étiquetage par 'humain. Cette application peut étre
trés utile car on sait que lors de classement manuel d’'un grand nombre d’éléments, les
erreurs sont inévitables. Ainsi nous pouvons, grace a notre méthode, valider ou non un
classement manuel par une rapide vérification de cohérence ou trouver un intrus dans un
ensemble d'image a priori de méme style.

Si les résultats de notre moteur de recherche ont été améliorés par l'ajout de trois
nouvelles primitives, on peut imaginer que ceux du moteur de recherche de lettrines I'ont
été aussi. Il parait essentiel d’observer I'impact qu'ont eu les points de rupture sur le
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classement des images les plus similaires a une lettrine requéte. Nous allons nous
intéresser aux lettrines de style 1. La figure 6.1.k présente une série de tests de
recherche de lettrines similaires.

o10084792802687

o 0067679860324985

00059571618842064

1061072060081

Fig 6.1.k : Résultat des 6 lettrines les plus proches d’une lettrine de style 1

Ce que I'on remarque sur les tests présentés en figure 6.1.k c’'est que I'efficacité de notre
moteur de recherche a été accrue. En effet nous remarquons que sur les six plus
proches images trouvées toutes sont du style 1. Mais surtout ce qui est notable c’est que,
contrairement & ce que l'on avait vu auparavant quand on ne tenait compte que des
pentes pour effectuer notre recherche, les lettrines proches de notre image requéte sont
pour la plupart des lettrines portant la méme lettre. Ce qui est encore plus remarquable
c'est par exemple pour la lettrine portant un A des V sont aussi retrouvés et en
réfléchissant un V est grossiérement un A & l'envers. Le cas du Q est aussi notable
puisque l'on trouve aussi dans les six premiéres lettrines un O qui d'un point vue
structure n’est pas tres éloigné. Les quelques lettrines erronées, entendez ne portant pas
la bonne lettre sont & car leur arriere plan et donc la scéne qu’elles représentent sont
proches au niveau structure.

Si l'on s'interroge un peu sur la méthode on s’apercoit finalement qu'a partir d’'une
méthode trés globale on a réussi a définir un codage et des primitives issues de celui-ci
qui donnent une vision plus structurelle de la letirine. Méme si quelques erreurs
subsistent dans notre moteur de recherche il n’en reste pas moins que les résultats sont
plus gu’encourageants et vont plus loin que ceux d'une méthode générale qui
discriminerait les images uniquement dans une vision ultra globale de celle-ci. Pour

122




étayer nos conclusions nous devons mesurer les résultats que donne une méthode
classique d'indexation d'images en niveaux de gris. C’est ce que nous nNous proposons
de faire dans la section suivante.

6.1.3 Evaluation par les histogrammes

Nous avons choisi de comparer notre méthode a celle des histogrammes pour plusieurs
raisons. La premiere est que cette méthode est trés répandue et comme nous l'avons vu
dans la section sur I'état de I'art de I'indexation d’images, celle-ci peut étre qualifiée de
classique et de maitrisée. On entend par ces qualificatifs que le volume de recherche et
de bons résultats obtenus avec cette méthode en font un pilier de l'indexation d'image.
Une deuxieme raison du choix de cette méthode est sa simplicité et sa nature globale, en
effet on ne peut que comparer ce qui est comparable et il est clair que vu la qualification
globale de la loi de Zipf il faut nous mesurer a une méthode similaire.

Nous procéderons de la méme fagon et sur la méme base dimages que pour
I'évaluation des k-means toujours avec deux applications : un moteur de recherche de
lettrines similaire ainsi qu’un moteur de recherche de style.

La méthode va reposer sur I'extraction de I'histogramme de toutes les lettrines de notre
base. Mais dans un souci de performances et surtout vu la nature ternaire de nos images
de lettrines il est judicieux de regrouper les niveaux de gris en plusieurs classes ici nous
utiliserons 5 classes. Une fois obtenus les histogrammes des différentes lettrines seront
comparés a l'aide du coefficient de corrélation dont la formule est indiquée ci-dessous.

_ Y%
r, = 612
- (612)

X=y

Pour calculer le coefficient de corrélation entre deux matrices X(Xi,Xp,...,Xn) €t
Y (Y1,Y2,---,¥n) ON peut utiliser la formule suivante :

> (6 =R)%(y, - )

r =

Z(Xi _)_()2 X Z(Yi _y)z

(613)

Plus le coefficient se rapproche de 0 moins les histogrammes sont corrélés et plus il est
proche de 1 plus elles sont corrélées et donc proches.

» Moteur de recherche de lettrines par les histogrammes

Nous allons tout comme pour les lettrines présenter ici des exemples de résultats donné
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par la méthode des histogrammes dans la recherche de lettrines similaires dans notre
base. Nous considérerons comme précédemment les trois styles présents dans notre
base ainsi que celui ne comportant que des lettrines portant la lettre S.

~

Fin du traitement

=0 9906164550833

Autre Traiterent Autre Traitoment

N de style 2

Fin du traitement

1999513820941

Autre Traitoment Autre Traiternent

S de style 3 Sdestyle 4

Fig 6.1.1 : 4 Résultats des 6 lettrines les plus proches d’'une lettrine requéte

Ce qui semble frappant sur ces exemples c’est que le moteur n'est pas aussi pertinent
pour la recherche de style que celui utilisant le codage des k-means. Méme si la majorité
des lettrines retrouvées excepté pour le style 4 sont bien du méme style que l'image
requéte, il n'en reste pas moins que des erreurs apparaissent et de temps en temps
celles-ci se trouvent en premiére position. Que dire du cas particulier du style 4 ne
comportant que des S ou les 6 images les plus similaires sont toutes d’'un style différent.

e moteur de recherche de style

Toujours utilisant le protocole appliqué précédemment, nous allons essayer, a l'aide du
calcul des histogrammes de retrouver le style d’'une lettrine requéte a l'aide des n plus
proches voisins. Nous allons évaluer les résultats corrects de notre recherche avec deux
valeurs de n, 1 et 3. Les résultats sont donnés dans le tableau 6.1.4.
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6.2

NPPV / Style \ Style 1 \ Style 2 \ Style 3 \

80% 75% 85,26%

96,9% | 85% 89,4%

Tab 6.1.4 : Résultats de reconnaissance de style avec les plus proches voisins

Les résultats sont bons mais le coefficient de confiance de nos NPPV sont faibles.
Beaucoup d'erreurs sont commises et la méthode par histogrammes ne souffre pas la
comparaison avec l'usage de la loi de Zipf. Ces résultats ne sont pas étonnants puisque
les histogrammes ont tendance a perdre toute notion d'organisation structurelle au sein
de l'image alors que nous avons vu que le codage de la loi de Zipf par les k-means
gardait une petite part de la structure de I'image. Il en découle que si la détermination du
style peut se faire avec les histogrammes c’est surtout dans I'application dite du moteur
de recherche de lettrines similaires que I'écart se creuse réellement. En effet nous avons
vu que l'algorithme des k-means arrivait souvent a placer dans les images les plus
ressemblantes des lettrines provenant non seulement du méme style mais aussi portant
le méme caractere. De plus il n'a pas été trouvé de style pour lequel la méthode ne
fonctionnait pas du tout ce qui n’est pas le cas pour les histogrammes puisque le style 4
doit avoir un taux de reconnaissance par les histogrammes proche de 0% quelle que soit
la valeur des NPPV utilisés.

Les manuscrits

Afin d'évaluer d’'une facon objective notre méthode et ne pas s’attacher a une base
d'images a laquelle serait bien adaptée notre méthode. Nous nous proposons dans cette
section de nous attaquer a un domaine qui est en pleine effervescence, qui est
l'indexation de manuscrits. De nhombreuses recherches sont en cours sur ce sujet et il
pourrait étre judicieux de tester notre méthode sur ces images de texte. Nous testerons
notre méthode sur des manuscrits dits des humanistes. L'objectif est de pouvoir
authentifier une écriture a partir de I'examen d'une missive non signée. En effet
l'apparence de I'écriture est liée au contexte du scripteur. Ce contexte au sens large du
terme est composé de I'éducation ainsi que I'aptitude gu’a une personne a plus ou moins
bien maitriser ses mains. On sait qu’un artiste peintre présentera une écriture plus déliée
gue celle du commun des mortels. On sait aussi que I'écriture évolue avec I'age. Ainsi on
peut affirmer que I'écriture est une caractéristique propre a chacun et peut permettre de
savoir si un texte a bien été écrit par une personne ou non [SRIO1]. L'étude de I'écriture
des individus et surtout I'authentification d'un document n'est pas une tache dénuée de
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sens. En effet la graphologie est un outil essentiel de notre systéme d'investigation
juridigue et les experts du domaine sont souvent appelés a authentifier des écrits
notamment pour des raisons soit financiéres, héritage ou autres, soit méme pénale pour

identifier lauteur d’une lettre de chantage ou de menace.

6.2.1 L'indexation d'images de manuscrits

L'indexation d'images de manuscrits se décline en plusieurs groupes. Trois se détachent
en fonction de la nature des manuscrits numérisés. En effet les différentes langues ne
présentent pas les mémes caractéristiques quant a la formation des lettres formant les
mots. Ainsi on pourra séparer les manuscrits de langue asiatique, de ceux de langue
arabe de ceux utilisant un alphabet occidental. Nous ne nous intéresserons ici qu'aux
manuscrits occidentaux. Avec la nécessité de numériser les manuscrits anciens pour les
sauvegarder est arrivée la nécessité de les indexer. Nous ne reviendrons pas sur le coté
caduc d'une base d'images sans systeme d’'indexation.

Nos images de documents anciens nous éloignent des applications classiques
d’indexation de manuscrits que sont la validation de signature pour les chéeques
bancaires ou encore de reconnaissance d'adresses postales manuscrites en vue d’'un tri
automatique du courrier. Le but des méthodes va étre ici soit de dater des documents,
soit d’identifier le scripteur d’'un document. Sur ce domaine bien précis on peut noter
quelques recherches qui ont mené a des résultats efficaces. Ainsi Thierry Paquet du
LITIS de l'université de Rouen utilise les champs markoviens pour vérifier si I'organisation
spatiale des données respecte les caractéristiques de I'écriture de Flaubert [PAQO4].
Une autre orientation est d'utiliser une fonction d’auto corrélation pour mettre en avant la
périodicité et la direction des textures. Cela méene a la construction d'une rose
directionnelle qui permettra de caractériser I'écriture [ELAO5]. Cette méthode part d’un
simple constat, les auteurs affirment que contrairement aux textes imprimés les textes
manuscrits subissent de grosses variations d’écartement non seulement entre les mots
mais aussi entre les caracteres eux mémes.

Ces méthodes sont celles, que I'on pourrait qualifier de récentes et viennent s'ajouter aux
méthodes plus classiques c'est-a-dire étant les fondations du domaine. Nous n’aurons
pas ici la prétention de faire ici un état de 'art de toutes les méthodes d'identification de
scripteur. Nous présenterons en revanche les méthodes se rapprochant de la nétre qui
sont dites, par styles. Ces méthodes extraient des primitives caractéristiques d'un
scripteur sans tenir compte de la signification du texte. Deux types de méthodes, que I'on
pourra qualifier de globales sont utilisées aujourd’hui :

Le premier type de méthodes [NIEQ7-BULO7] définit I'écriture comme une succession
d’allographes eux-mémes composés de coup de stylo nommés allotraits. Dans [CRE95-
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SED98] la méthode utilise onze primitives, on y trouve I'épaisseur du trait, le corps du
texte ainsi que I'espacement de I'écriture, et huit autres qui sont liées a l'orientation du
texte.

La deuxiéme approche utlise la dimension fractale de Minkowski pour mesurer
l'irrégularité des écritures [VIN95- TANO2- BUNO1].

_In A(X,)

D(x) :Iim[Z
r-0 Inr

} Avec A(X) l'aire d'un ensemble X (621)

A l'aide de cette dimension et de différentes dilatations des ensembles X, on va aboutir a
deux visions de I'écriture, une dite de pres et une autre dite de loin. Cette premiere étape
permet de distinguer une écriture trés réguliere type imprimée d'une écriture plus
irréguliere type manuscrite. Des caractéristiques supplémentaires peuvent étre ajoutées
a cette méthode et surtout on a introduit I'utilisation de la compression fractale [VIN98].
Ainsi en compressant puis en décompressant une image et mesurant le rapport signal
sur bruit entre image originale et celle décompressée ont peut classer les écritures par

style.

C’est dans la méme optique que ces derniéres méthodes que nous allons essayer
d’évaluer notre méthode sur des images de documents manuscrits.

6.2.2 ldentification de scripteur par la loi de Zipf

Nous allons appliquer notre méthode d'indexation d'images sur les manuscrits decrits en
partie 6.2. Le principe reste le méme que pour les lettrines sauf que au lieu de style nous
avons maintenant affaire a des scripteurs. Ainsi notre base d'image est composée de
manuscrits €écrits par différents scripteur. Notre base contient au moins 3 manuscrits
écrits par un méme scripteur. Le but de notre évaluation est de retrouver a qu’el scripteur
appartient un manuscrit que I'on propose a notre application.

Avant de montrer les résultats obtenus nous allons tout de méme observer les courbes
de Zipf extraites, par les différents codages, de nos images particulieres que sont les
manuscrits.

* Lesrangs généraux

La figure 6.2.a montre des exemples de courbes et leurs manuscrits associés.
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Fig 6.2.a: Exemple d'une image de manuscrit et de sa courbe de Zipf associée extraite
par la méthode des rangs généraux

Nous observons un résultat sans surprise avec une partie de la courbe trés linéaire avec
comme nous l'avions remarqué dans la partie 5.1.1 un motif représentant 'uniforme trés
présent et ensuite une courbe pouvant étre approximée par le coefficient linéaire de la
droite de régression obtenu a partir du deuxieme motif. L'effet d’escalier en fin de courbe
est toujours présent. Seul petit bémol a ajouter & notre observation est I'apparition d'une
partie de courbe un peu moins linéaire entre les motifs de rang 2 a environ 20. Ce
phénomene en fonction des manuscrits peut étre plus ou moins prononcé comme
lllustre la figure 6.2.b.
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Fig 6.2.b: Exemples d'images de manuscrits et de leurs courbes de Zipf associées
extraites par la méthode des rangs généraux

Ce phénoméne améne au sein de notre méthode un petit peu de structure puisque si l'on
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observe la figure 6.2.c correspondant a la représentation des motifs de rang 2 a 9 on se

rend compte que ceux-ci ont une structure trés particuliere.

Motif Rang Fréquence

1111
110]1 4287
1111

| J———
o111
1111 4222
111]1
111]1
1111 4107
11110

e
1111
111]0 4010
1111

Motif Rang ‘ Fréguence

1011
111]11 3847
111]11
111]11
11111 3805
0Oj1]1

o
11110
111]11 3623
11111

e
11111
oOj1]1 3579
111]11

Fig 6.2.c : Motifs de rang 2 a 9 de la figure 6.2.a

La structure des motifs correspondants a la partie de notre courbe qui ne respecte pas la
linéarité générale de celle-ci est particuliere. Ces motifs comportent un pixel foncé
entouré par des pixels plus clairs et de niveaux de gris identiques. On retrouve donc une

organisation non aléatoire des motifs de nos images de manuscrits.

Les contrastes

La figure 6.2.d donne une illustration de I'application de la méthode dite des contrastes

documentée dans

la section 5.3.1. Cette application se fera en
scrupuleusement ce qui a été décrit plus haut.

respectant
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Fig 6.2.d : Exemple d’image d’'un manuscrit et de sa courbe de Zipf associée extraite par
la méthode des contrastes

La méthode débouche sur une courbe qui présente deux parties linéaires. Ainsi la
premiére qui représente les motifs les plus fréquents est composée de motifs que I'on
pourrait qualifier de halo c'est-a-dire la zone un peu grise entre le noir de I'écriture et le
blanc du papier. A nouveau nous voyons que cette méthode ne respecte pas
scrupuleusement la loi de Zipf mais met en évidence un aspect structurel de nos images
de manuscrits.

e Lesclasses

Nous ne pouvons pas traiter les manuscrits sans tester sur eux la méthode qui donne de
tres bons résultats sur d'autres parties des documents anciens que sont les lettrines.
L'efficacité relevée dans notre application de moteur de recherche de lettrines nous
oblige a effectuer les mémes tests sur cette nouvelle base de données.

La nature des images nous portera a conserver tout au long de nos tests le méme niveau
de k-means que pour les lettrines. Cette valeur ayant les mémes justifications pour les
manuscrits que pour les lettrines, nous ne nous attarderons pas plus sur ce point.

C’est donc avec un motif de 3x3 pixels et une classification en 3 classes adaptives que
nous allons présenter les courbes de Zipf issues des images de manuscrits. Un exemple
de résultat est donné en figure 6.2.e
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Fig 6.2.e : Exemple d'image d’'un manuscrit et de sa courbe de Zipf associée extraite par
la méthode des k-means

Les résultats obtenus ne sont pas étonnants et nous nous attendions a retrouver la
méme forme de graphe que pour les lettrines. Nous pouvons observer aussi la répartition
géographique de nos motifs en affichant les trois couches composant limage de
manuscrit.
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Fig 6.2.f : Extraction des trois couches correspondant aux trois parties de la courbe de
Zipf
Les résultats sont bons et nous obtenons encore une approche un peu plus structurelle

de notre méthode statistique. Il parait donc naturel d’effectuer nos évaluations avec cette
méthode, ce qui nous permettra, de plus, de valider celle-ci pour les documents anciens.

6.2.3 Evaluation

Nous nous proposons d’évaluer ici le nombre de bonnes reconnaissances de scripteur
gue donne une distance de Hamming entre les primitives extraites d’'une image requéte
et toutes les primitives des images déja indexées dans notre base de données. Pour
rappel, les primitives utilisées ici sont les coefficients directeurs des trois droites de
régression approximant la courbe ainsi que les trois points dits de rupture situés aux
extrémités de chacune des parties de la courbe de Zipf. Le résultat d'une requéte dans

131



notre moteur de recherche de scripteur donne des résultats assez bons mais non
optimum. On peut voir une illustration de nos tests en figure 6.2.g

Images requéte

e e 1031411595249651 0.038609452130946 7% ~.0.056964722745161

Altre Traiterment

Fig 6.2.g : exemple de résultats d'une recherche de manuscrit proches

Les résultats présenter montre que les deux premiers manuscrits les plus proches de
notre image requéte sont bien du méme scripteur que celle-ci. En revanche le troisiéme
est erroné. Si nous testons et évaluons notre méthode sur la base entiére nous obtenons
les résultats présentés dans le tableau 6.2.1. Ces résultats ont été extraits a I'aide d'un
algorithme de N plus proches voisins. Nous avons cantonné N a deux valeurs soit 1 soit
3, ceci se justifiant par la présence en général de 3 exemples de manuscrit d'un méme
scripteur.

N= 1 3
Taux | 55% | 62%

Tab 6.2.1 : Evaluation de la reconnaissance de scripteur par 6 primitives

Les résultats ne sont pas aussi performants que pour les lettrines et peuvent déconcerter
mais il faut analyser les données pour mieux comprendre ce faible taux de
reconnaissance. En effet, souvent les erreurs ne sont souvent évaluables qu'avec
I'étiquetage et a I'ceil il est tres difficle de savoir si l'outil se trompe ou non. Notre
méthode étant globale elle est plus encline a déterminer des styles généraux plutdt que
d’'analyser finement un style particulier. Il semblerait que la nature de notre base
comporte trop de styles d’écriture proches les uns des autres. On avait déja di ajouter &
notre évaluation des primitives nouvelles pour la rendre plus efficace, il semble donc
nécessaire a nouveau d'extraire une nouvelle valeur caractéristique de nos images de
manuscrits pour mieux les discriminer.

6.2.4 Laloi de Zipf inverse et les manuscrits

L'idée d'appliquer la loi de Zipf inverse sur la base des manuscrits nous est venue
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naturellement et se justifie par ce que I'on avait énoncé dans la section 5.2.3 c'est-a-dire
gue la loi de Zipf inverse est plus a méme d’'extraire des informations plus fines que la loi
de Zipf classique. Nous l'avions vu avec les représentations couleur et noir et blanc d'une
méme image et leurs courbes de Zipf respectives associées, qui si elles n'étaient pas
totalement identiques étaient vraiment trés proches I'une de l'autre, ne différant que sur
guelgues motifs qu'on qualifiera de fin de courbe. En revanche les courbes de Zipf
inverse de ces mémes images présentaient des pentes totalement différentes. Nous
pourrions conclure que la loi de Zipf inverse peut-étre utilisée quand on cherche a
indexer des choses trés proches et qu’une analyse plus fine, entendez moins globale, est
nécessaire. Il semble que la base de manuscrits que nous possédons présente des
différences entre styles trés complexes a observer et que la loi de Zipf inverse a du mal a
extraire, il se pourrait que la loi de Zipf inverse puisse étre plus efficace. Nous donnons
un exemple d'une courbe de Zipf inverse associées a une de nos images de manuscrit,
en figure 6.2.2.
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Fig 6.2.2 : Exemple de courbe de Zipf inverse extraite d’'une image de manuscrit

Nous constatons que le manuscrit ne déroge pas a la regle qui veut que I'application de
la loi de Zipf inverse mene a une courbe dont la premiére partie est trés linéaire. Il parait
intéressant d’introduire dans les primitives caractérisant nos images de manuscrits le
coefficient directeur de la droite de régression de la partie linéaire de la courbe de Zipf
inverse.

Cette nouvelle primitive introduite, il ne reste plus gu'a relancer I'évaluation, et regarder si
les résultats sont meilleurs ou non. Nous donnons en figure 6.2.3 une illustration de notre
moteur de recherche de manuscrits.
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Fig 6.2.3 : 3 manuscrits les plus proches de I'image requéte

L'évaluation est plutot bonne et I'on se rend compte que deux manuscrits trouvés sont du
méme scripteur que le manuscrit de I'image requéte. De plus si I'on observe le manuscrit
retrouvé mais n'étant pas de la main du méme scripteur il est tout de méme trés proche
stylistiqguement de l'image requéte. Il est assez remarquable que pour évaluer notre
méthode l'on soit obligé de se référer aux étiqguetages car souvent a I'ceil nu nous
sommes incapables de discriminer les mauvais résultats des bons. Notre moteur donne
comme résultat d'une requéte souvent des manuscrits d’'un méme scripteur mais surtout
des manuscrits présentant la méme orientation le méme espace d'interligne et la méme
épaisseur de trait.

Nous allons évaluer maintenant les résultats que nous obtenons avec notre application
d'identification de scripteurs. Les résultats sont présentés dans le tableau 6.2.2.

N= 1 3
Taux | 65% | 81%

Tab 6.2.2 : Evaluation de I'apport de la loi de Zipf inverse sur lidentification de scripteurs

Les résultats sont bons mais loin de ceux que nous obtenons sur les lettrines. Ceci peut
s’expliquer par la trop grande similarité entre les styles d’écritures présents dans notre
base d'images. Ce que nous notions lors de I'évaluation de notre premiére application
reste vrai ici. La difficulté, a différentier les manuscrits, présente a I'eeil nu le reste avec
notre méthode globale. En revanche, sur l'identification fine de scripteur notre méthode
peut étre utilisée pour effectuer une sorte de pré-classification permettant, sur un volume
immense d'images de manuscrit, d’éliminer en les classant par style d’écriture une trés
grande majorité de textes similaires. Il ne restera a étudier qu’un nombre plus réduit de
documents. On remarque d'ailleurs que c’est ce que I'on réalise avec la base de lettrines
est en fait une pré-classification de celles-ci.
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6.3 Lesimages couleur

Dans les sections précédentes nous nous sommes cantonner a évaluer notre méthode
sur des images en niveaux de gris. Ceci nous coupe d'une partie non négligeable des
images produites aujourd’hui par les différents outils de numérisation et de capture
d’images équipant non seulement les professionnels mais aussi les particuliers.

Aux difficultés techniques introduites par le nouvel espace colorimétrique tridimensionnel
s'ajoute la nécessité de trouver une méthode d’évaluation aussi objective que celle de
l'identification de scripteurs ou de classification de style des lettrines. Nous avons
rassemblé en une base d'images 400 images en couleur de plusieurs types. On y trouve
aussi bien des photos d'identité, que de paysages naturels ou urbains ainsi que des
textures. La figure 6.3.a présente un échantillon représentatif de la base d'image utilisée.

B iras '-"E-.

Fig 6.3.a : Echantillons de la base de données d'images couleur

La base d'images semble étre pour le moins éclectique et va nous permettre de tester
notre méthode sur un panel d'images couleur tres différentes.
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6.3.1 Evaluation

Nous allons extraire les primitives que nous avons utilisées lors de I'évaluation sur les
manuscrits c'est-a-dire que nous aurons sept valeurs caractéristiques pour chacune des
images. Les trois coefficients directeurs de la droite de régression approximant les trois
parties de nos graphes de Zipf, ainsi que les points extrémes de chacune des trois
parties et enfin le coefficient directeur de la droite de régression approximant le graphe
de Zipf inverse. Nous avons montré dans la section 5.2.2 que ['utilisation d’un algorithme
de k-means avec k=3 donnait des résultats plus probants quant a I'extraction de nos
courbes de Zipf.

Nous pouvons illustrer de plusieurs exemples ce que donne une application de
recherche dimage par le contenu sur notre base dimage en utilisant notre méthode.
C’est ce que présente la figure 6.3.b.

Autre Traitement

Fig 6.3.b : exemple de résultat de notre moteur de recherche

L’exemple de la figure 6.3.b montre les résultats obtenus de similarité entre une image
requéte représentant une rue avec des voitures et un piéton et ses trois plus proches
voisins dans la base. L'image la plus proche est un couple de piétons marchant sur un
chemin tracé en direction d’'une construction. La deuxieme image la plus proche est une
femme marchant dans les rues d’'une ville. La troisieme est une partie d'un batiment. Ces
images sont proches les unes des autres toutes dans une « certaine mesure ». En effet il
est difficile de mesurer la similarité entre deux images naturelles sans avis objectif. Notre
base est tres difficile a étiqueter et nous ne pouvons nous en remettre, comme pour les
évaluations précédentes, a I'avis d’experts.

Nous allons continuer a illustrer une recherche dans notre base en figure 6.3.c
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Fin du traitement
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Fig 6.3.c : exemples de résultats de notre moteur de recherche

Notre méthode n'est pas parfaite et de nombreux résultats posent encore quelques
problémes. En revanche la méthode est encourageante et les similarités entre les
images retrouvées sont souvent grandes.

6.3.2 Conclusion

Il semble que la méthode soit encourageante mais que le domaine laisse encore pas mal
de champ pour de nouvelles recherches. On pourrait dans un premier temps s'intéresser
a l'extraction automatique des parties linéaires des graphes de Zipf que I'on pourrait

137




améliorer. Le choix des primitives caractérisant une image peut étre aussi un sujet de
discussion. En effet une sélection de primitives peut étre envisagée. Nous savons ce que
chacune des primitives illustre et donc nous pouvons jouer sur celles-ci en fonction de ce
gue l'on cherche a extraire comme similarité au sein des images. En effet on sait par
exemple que la premiére partie du graphe représente les zones uniformes de lI'image, les
autres étant les contours. Il semble qu'une analyse du contexte soit une aide précieuse
pour I'efficacité de notre méthode.
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CONCLUSION & PERSPECTIVES

7 Conclusion & perspectives

Nous avons développé une méthode d'indexation d'images, générale, basée sur
I'utilisation de deux lois puissance, les lois de Zipf et de Zipf inverse. Nous avons montré
comment adapter au contexte de l'image, ces lois habituellement utilisées dans des
domaines qualifiés de monodimensionnels. Il a fallu, pour mettre en oeuvre ces lois, se
basant sur les fréquences d'apparition de motif au sein d’'un phénoméne, transposer la
notion de motif au domaine de I'image. Nous avons donc présenté plusieurs possibilités
de codage de ces motifs pour des images en niveaux de gris ou en couleur. Nous avons
vu que les codages présentaient tous des caracteres propres quant a I'extraction des
courbes de Zipf mais qu'un phénoméne récurant se propageait transversalement entre
eux. En effet il est possible quel que soit le codage d’'approximer la courbe de Zipf,
associée a un codage, par un ou plusieurs segments de droite, du fait de I'apparition
d’'une ou plusieurs parties linéaires dans la courbe. Cette constatation nous a permis de
vérifier que la loi de Zipf pouvait bien étre appliquée a l'indexation d'images et permettait
d’extraire des valeurs caractéristiques représentant une image.

Du fait de la nature globale des lois puissance nous pouvons qualifier notre méthode
d’indexation d'images, de méthode globale et ce malgré le fait qu'avec certains codages,
notamment celui utilisant I'algorithme des k-means, nous avons pu mettre en exergue
guelques phénoménes structurels. De toute facon I'exposant des lois est un indice sur la
structure qui apparait. Ces phénoménes structurels ne gardent pas une information
spatiale de I'image mais la segmente en trois couches de pixels représentant chacune un
type de structure présent dans limage. Si limage correspond a un mélange de
phénomeénes, l'ordre de grandeur des fréquences impliqguées permet dans certains cas
d’extraire les éléments du mélange. Nous avons ainsi pu constater que I'image pouvait
étre représentée par un premier ensemble de pixels correspondant aux zone uniformes
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de celle-ci, un deuxiéme ensemble représentant les contours extérieurs, c'est-a-dire ceux
se trouvant dans les zones de transition entre la texture et les contours a proprement
parler, représentés eux par le troisitme ensemble de pixels. L'efficacité de cette
segmentation, en trois couches, de notre image a pu étre mise en évidence avec
différents types d'images, aussi bien en niveaux de gris qu’en couleur. Nous avons pu
constater aussi que pour que la loi de Zipf soit optimum dans le domaine de I'image |l
fallait trouver un nombre de motifs possibles que I'on qualifiera d’équilibré. Entendez que
ce nombre ne doit étre ni trop grand ni trop faible et que la qualité des résultats décroit
avec 'éloignement du nombre de motifs possibles, présenté par un codage, de cette
valeur équilibre. Ainsi nous avons pu constater que pour la méthode utilisant I'algorithme
des k-means I'équilibre était atteint lorsque I'on attribuait une valeur de trois a k. Ce qui
peut-étre noté aussi c'est que cette valeur semble étre la méme, que 'on soit sur une
indexation d'images en niveaux de gris ou d'images couleur.

Nous avons pu évaluer notre méthode sur des images de documents anciens et nous
avons pu montrer que les primitives extraites des images représentant des choses
différentes pouvaient étre prise en compte ou non en fonction du type de similarité que
I'on cherchait a représenter. Ainsi les pentes des segments linéaires du graphe de Zipf
d’une image donnent une information sur la structure de I'image et celle-ci varie trés peu
gue limage soit en couleur ou en niveau de gris. Nous avons pu constater que les
courbes de Zipf obtenues sur des images couleur étaient trés proches de celles
obtenues sur les mémes images mais en niveaux de gris, mais que leurs courbes de Zipf
inverse étaient trés dissemblables. Il est donc nécessaire pour discriminer des images en
niveaux de gris de leurs équivalent en couleur, d'utiliser la pente de la droite de
régression approximant la courbe de Zipf inverse de celles-ci.

Tout au long de nos applications nous avons introduit des primitives nouvelles et vu les
résultats que cela donnait. Nous pouvons affirmer que sur les documents anciens la loi
de Zipf est une méthode trés efficace pour classer par style ceux-ci. Nous avons pu le
constater avec les lettrines ainsi qu'avec les manuscrits. Nous avons eu aussi des
résultats encourageants sur la base d'images en couleur malgré le fait que I'évaluation
soit plus complexe a réaliser.

Cette derniére réflexion nous méne directement aux diverses perspectives que laisse
entrevoir cette thése. En effet, il est clair qu'il pourrait étre utile de mesurer I'impact gu’on
les diverses primitives extraites et ce tous codages confondus sur les similarités
retrouvées entre les images. On pourrait s'attacher a définir des panels de primitives a
utiliser en fonction des attentes de I'utilisateur en matiere de ressemblance.

Une étude plus approfondie sur chacune des couches que nous obtenons avec le
codage utilisant I'algorithme des k-means pourrait se révéler trés enrichissante. Il est a
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noter que d'autres travaux utilisent une segmentation en couches sémantiques pour
lanalyse et l'interprétation des images de documents [TOM02-SURO05].

Nous pouvons aussi imaginer que sur certains domaines notre méthode pourrait s'avérer
trés efficace lors de pré traitements pour réaliser une pré classification d'images.

On peut aussi essayer de définir de nouveaux codages pour les motifs et s'attacher
d’'avantage aux problemes particuliers gu’apportent avec elles les images en couleur.
Ainsi on peut s'interroger sur I'apport qu'aurait I'utilisation d'autres espaces colorimétrique
gue I'espace RGB classique. En effet nous avons trois dimensions qui jouent des réles
symeétriques alors que I'espace TSL permettrait de différencier les traitements associés a
chague dimension.

Enfin en perspective on pourrait aussi essayer d'adapter notre méthode a d'autres
domaines et appliquer la loi de Zipf et la loi de Zipf inverse aux vidéos par exemple. En
essayant de ne tenir compte non plus seulement de l'organisation spatiale des
différentes images composant une séquence mais aussi de I'organisation temporelle en
considérant des motifs a cheval sur différentes frames.
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