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Résumeé

Bien que les domaines de traitement d’images et de reconnaissance de formes aient fait des
progres considérables dans différents champs d’application, les étapes de localisation et de
caractérisation adéquates d’objets restent des processus trés délicats et non triviaux.

Caractériser des objets par leur forme est une tache délicate dans plusieurs applications de
vison par ordinateur. Différentes approches théoriques trés intéressantes existent mais qui,
néanmoins, restent tres couteuses en terme de temps de calcul. Dans la recherche d’image par
le contenu (RIC) « Content-Based Image Retrieval (CBIR)» la forme est une caractéristique
de bas niveau. Elle doit satisfaire différentes propriétés : invariance, robustesse, compacité,
complexité faible et mesurabilité perceptible.

Dans les domaines ou I’image posséde un contenu complexe, mélange entre objets textuels et
objets graphiques par exemple, les images doivent étre tout d’abord segmentées en
texte/graphique. On parle alors de séparation texte/graphique.

L’objectif de notre travail est de faire une étude bibliographique et expérimentale des
différentes manieres de caractériser des objets qu’on rencontre dans les images. Nous nous
intéressons néanmoins a deux classes uniguement qui sont les objets textuels et non-textuels.

Nous allons étudier et implémenter un tres grand nombre de descripteurs de formes tres
connus dans la littérature qu’on va tester dans le domaine de la séparation texte/graphique.

Nous allons aussi présenter AdaBoost avec les arbres de décision, les réseaux de neurones
artificiels, C-means et Fuzzy C-means et les implémenter dans un méme systeme.

Beaucoup de test vont étre effectués, les classifieurs vont étre testés sur chacun des
descripteurs indépendamment et en combinaison.

Nous allons également présenter et implémenter notre méthode de segmentation automatique
d’image basée sur la transformée de distance. Le résultat sera un nouveau jeu de test assez
conséquent composé d’objets textes et objets graphiques mais séparés automatiquement
évidemment

Nous montrerons par la suite que les résultats de validation prouvent encore une fois la
robustesse de la méthode AdaBoost avec un temps de réponse trés appréciable. De point de
vue descripteurs, nous noterons que ce sont les moments de Hu qui ont donné les meilleurs
résultats.



Abstract

Although the areas of image processing and pattern recognition have made considerable
progress in various fields of application, the steps for locating and
characterizing appropriate objects are very delicate process and not trivial.

Characterize objects by their shape is a delicate task in many computer vision applications. Different
theoretical approaches are interesting but which nevertheless remain very expensive in terms of
computation time. In the image search by content "Content-Based Image Retrieval (CBIR)” form is
characteristic of low level. It must meet different properties: invariance, robustness, compactness, low
complexity and measurability noticeable.

In areas where the image has complex content, such as mixtures of graphic objects and text objects
images must first be segmented into text / graphics. This is called separation text / graphics.

The aim of our work is to do a literature survey and experimental ways to characterize objects
encountered in the images. Our interest, however only two classes those are text objects and non-text
objects.

We will study and implement a large number of descriptors of shapes known in the literature that will
be tested in the field of separation text / graphics.

We will also introduce AdaBoost with decision trees, artificial neural networks, C-means and
Fuzzy C-means and implement them in the same system.

Many tests will be performed, the classifiers will be tested on each descriptor independently and in
combination.

We will also introduce and implement our method of automatic image segmentation based on the
distance transform. The result will be a new set quite big of test objects consisting of text and graphic
objects, but clearly separated automatically.

We will show later that the validation results show once again the robustness of the method AdaBoost
with a response time significantly. Point of view descriptors, we note that these are the moments in
general who gave the best results.

Keywords

Content-Based Image Retrieval, CBIR, descriptor, classifier, AdaBoost, C-Mean, fuzzy C-Mean,
artificial neural networks, segmentation text/graphics, separation text/ graphics.
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Introduction générale

La représentation des formes est un probleme fondamental des nouvelles applications
multimédias. Caractériser des objets par leur forme est une tache délicate dans plusieurs
applications de vision par ordinateur. Différentes approches théoriques tres intéressantes
existent mais qui, néanmoins, restent trés colteuses en terme de temps de calcul. Dans la
recherche d’image par le contenu (RIC) « Content-Based Image Retrieval (CBIR)» la forme
est considérée comme une caractéristique de bas niveau. Elle doit satisfaire différentes
propriétés : invariance, robustesse, compacité, complexité faible et mesurabilité perceptible.
Une panoplie de représentations des formes a été proposée pour une variété d’objectifs. Ces
méthodes peuvent toutefois étre regroupées en deux grandes classes « basée contour » et
« basée région ». Les méthodes basées sur le contour, telles que la chaine de codes, la
signature des formes, I’approximation polygonale, etc., exploitent les informations de bordure
des objets qui sont prépondérantes dans la perception humaine afin de juger les similarités
entre formes. Les méthodes basées région, telles que les moments géométriques, les moments
de Zernike ou la représentation des surfaces, exploitent au contraire les informations internes
a la forme, et par conséquent peuvent étre appliquées a plus d’un type de formes.

Dans les domaines ou I’image possede un contenu complexe, tel que le mélange entre objets
textuels et objets graphiques, les images doivent étre tout d’abord segmentées en
texte/graphique. On parle alors de séparation texte/graphique. Cette rude besogne est apparue
avec les premiers systémes de tri automatique du courrier ou les colis postaux contiennent, en
plus des adresses, les cachets et les timbres. Si ces derniers types de graphiques sont assez
simples a localiser et a extraire, vu qu’ils possédent des formes réguliéres, les graphiques
gu’on rencontre dans les images sur internet, par exemple, peuvent avoir différentes formes,
tailles, orientations, couleurs, etc.

Dans ce contexte, notre travail consiste a réaliser une étude qui vise a identifier la plupart des
descripteurs de forme qui existent, a implémenter plusieurs méthodes de différentes classes et
a les tester dans la séparation texte/graphique.

Le mémoire est structuré en quatre chapitres :

Chapitre 1 : illustre la variété de descripteurs de forme qui existent dans la littérature
indépendamment du domaine d’application. En effet, ce chapitre a pour objectif de passer en
revue les différents descripteurs de forme selon deux points de vues: mathématique et
applicabilité.

Chapitre 11 : afin de tester les descripteurs, une classification doit étre implémentée. A cet
effet, le chapitre 11 expose les différentes approches de classification.

Chapitre 111 : ce chapitre présente la méthodologie employée ainsi que les détails des
différents modules.
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Chapitre 1V : ce chapitre concerne le protocole expérimental, les descripteurs testés ainsi que
les classifieurs implémentés.
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Chapitre |

Les descripteurs

1.1 Introduction

En reconnaissance de formes plusieurs étapes sont nécessaires afin d’identifier les objets en
entrées. L extraction de caractéristiques, ou description, est I’étape la plus importante car elle
permet de bien décrire les formes a reconnaitre. Une mauvaise caractérisation engendre
impérativement des erreurs de classification, par contre une bonne description faciliterait la
tache du classifieur. Cette phase intervient apres la segmentation. Une fois I’image segmentée,
on peut représenter les régions obtenues par des descripteurs de formes.

On peut représenter une forme comme une région, par ses contours, localement en utilisant
des points d’intéréts ou par sa texture pour extraire les descripteurs.

Ce chapitre présente les differentes maniéres de représentation des formes quelque soit leur
nature et leur utilisation.

1.2 Forme et objet

La reconnaissance de formes c’est détecter et localiser des formes dans les images.

On ne raisonne plus en terme de “pixel par pixel” mais en terme d’objet.

Mais la détection d’objets implique un nombre important de difficultés dont la détermination de
critéres pertinents permettant la reconnaissance d’un objet d’ou I’utilité d’utiliser une mesure

qui va représenter I’image par la suite.

C’est cette mesure qu’on appelle descripteur de formes ou d’objets.

1.3 Descripteurs de formes

Il existe plusieurs classes de descripteurs de formes :

1.3.1 Les descripteurs contours
Ce sont des descripteurs obtenus a partir des contours externes de I’objet.

13



1.3.1.1 Le codage de chaine

A partir d’un point de contour initial, on traverse le contour en codant les points consecutifs
par la direction du déplacement. Les chiffres de 0 a 7 sont utilisés pour coder les 8 directions
principales. Le codage est plus économique que représenter le contour par les coordonnées
des points de contours, et il est invariant a la translation. Pour assurer I’invariance a la rotation
on utilise le codage de chaine différentiel en calculant les différences des directions des
déplacements consécutifs en mode 8 connexité. La sélection du point de départ qui donne le
code avec la plus petite valeur numérique rend le code invariant a la sélection du point de
départ.

1.3.1.2 Application d’une transformation globale

On peut également caractériser une fonction par une description fréquentielle. Un exemple de
description fréquentielle globale est la transformée de Fourier.

L'intérét de la transformée de Fourier, ainsi que des autres méthodes de description
fréquentielle, réside dans le fait que la phase est normalisée, c'est a dire indépendante de la
luminosité des images ainsi que de leur contraste.

Les transformées de Fourier et de Mellin

La caractérisation d’un signal f la plus connue dans le domaine des fréquences est sans aucun
doute la transformée de Fourier [1-2-01], dont la formulation continue dans le cas
bidimensionnel est :

F(u,v) = J fx, y)e ) dydy

La transformée de Fourier d’une paire de fréquences (u,v) € R® est caractérisée par une

amplitude et une phase. L’intérét de son utilisation (dans sa version continue comme discréete)
réside dans le fait qu’au moins I’'un de ces deux attributs reste constant a travers certaines
transformations de I’image.

Des variantes existent sous certaines contraintes, comme notamment la transformée de
Fourier circulaire [1-2-02], pour laquelle I’amplitude est rendue invariante a la rotation. Dans
[1-2-03], une méthode est également développée pour rendre cette caractérisation invariante a
la translation, a la rotation et au changement d'échelle.

Il existe également une autre transformeée, la transformée de Mellin, qui s’applique sur des
nombres complexes dans sa forme la plus générale et sa formulation bidimensionnelle pour
une paire de fréquences(w, v) € R* est:

) r 00
(o) = [ [ flay)z™ Y dudy
(1] il
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La transformée de Mellin peut étre vue comme étant la Transformée de Fourier appliquée
aprés un changement de variable exponentiel. Si elle est utilisée avec des valeurs imaginaires
pures, alors son amplitude est invariante au changement d’échelle. Comme pour la
transformée de Fourier, il en existe une variante, appelée la Transformée de Fourier-Mellin,
qui permet d’obtenir en plus I’invariance a la rotation [1-2-04].

Des travaux ont été réalisés pour combiner les Transformées de Fourier et de Mellin et ainsi
obtenir I’invariance a la fois a la translation, a la rotation et au changement d’échelle [1-2-05].

Un état de I’art complet sur les Transformées de Fourier et de Mellin peut etre trouveé dans [1-
2-06].

La transformée de Gabor :

La transformation de Fourier est globale : elle permet une localisation en fréquence et non pas
en espace. C'est a dire elle ne permet pas de dire quelles fréquences appartiennent a quel
point. Ce probléeme est connu sous le nom du principe d'incertitude. Ce principe montre donc
que I'on ne peut pas étre a la fois précis en espace et en fréquence. En fait, si un filtre est trés
précis en espace il I'est trés peu en fréquence, et réciproquement. Pour remédier a ce probléme
et minimiser a la fois l'incertitude en espace et en fréquence, il est préférable d'utiliser un
fenétrage. Gabor [1-2-18] a proposé d'utiliser un fenétrage gaussien et a démontré qu'un tel
fenétrage est optimal pour obtenir une bonne précision a la fois en fréquence et en espace. La
transformation de Gabor est donc la convolution du signal par un filtre dont I’expression est la
suivante :

Dans le cadre du calcul d’appariements, une égalité de phase entre deux points signifie une
grande probabilité qu’il s’agisse de points a mettre en correspondance, en sachant néanmoins
gu’une méme valeur de phase peut apparaitre plusieurs fois pour des points différents. Pour
étre certain qu’une égalité de phase correspond a un appariement exact, une approche multi-
échelle s’impose. Toutefois cette mesure est locale en fréquence mais directionnelle en
espace. Elle résiste donc malheureusement peu a des rotations et des changements d’échelles
faibles. Dans [1-2-19], Wu a alors proposé une implémentation des filtres de Gabor dans
plusieurs directions et a plusieurs échelles permettant de résoudre ce probléme. Etant donnée
que ce filtre donne une information locale de la phase du signal, une utilisation classique est
donc par exemple I’estimation de la disparité entre deux images [1-2-20 ; 1-2-21].

Il faut tout de méme noter que les résultats obtenus a partir de cette approche dépendent
fortement de la taille de la fenétre employée, c'est-a-dire du support de la Gaussienne. En
effet, le choix de ce parametre est subordonneé a une connaissance a priori du signal que I’on
désire analyser information que I’on posséde rarement lorsque le signal est une image.

Les ondelettes :

15



La premiére définition de la Transformée en Ondelettes a été etabli par Grossmann et Morlet
[1-2-22] en temps et échelle continus. La théorie des Ondelettes repose sur I’idée que le signal
peut étre caractérisé par différentes échelles et différentes résolutions. En résumé, elle
consiste a remplacer le parametre de fréquence de la Transformée de Gabor par un parameétre
d’échelle, ce qui conduit a une analyse temps-échelle et non plus temps-fréquence. L’analyse
par ondelettes de la fonction f est définie par :

. , 1 [, 7, T—0b,
Wla.b) — | flx)yl ldx
Va a

Ou * est une fonction continue quelconque appelée fonction génératrice de I’ondelette,
centré en b et d’échelle a.

L’inconvénient majeur de la Transformée en Ondelettes telle qu’elle vient d’étre présentée est
sa résolution fréquentielle est d’autant plus mauvaise que I’échelle est petite. Par exemple, un
signal ayant un spectre de fréquence étroit et essentiellement localisé aux hautes fréquences
ne sera pas bien représenté. Une solution a ce probléme a émergé au début des années 90 avec
I’apparition de la théorie des décompositions atomiques (ou par paquets) d’ondelettes. Ces
méthodes ont pour caractéristique commune I’analyse des signaux suivant trois parametres
physiques : le temps, la fréquence et I’échelle. Citons notamment la méthode de Mallat [1-2-
23; 1-2-24] qui a également étendu ses travaux dans le domaine de la vision par ordinateur au
cas des signaux discrets.

Comme pour la Transformée de Gabor, il reste néanmoins comme inconvénient le fait que les
résultats obtenus dépendent fortement de la taille du voisinage sur lequel sont effectués les
calculs.

Il existe une autre transformation, la Transformée de Wigner qui permet un calcul de la

fréquence en tout point :

I e, I, W lJIJ{ IrlJ_n'l.u_..r.rl. e ST el 3

Cette transformation permet donc un calcul de la fréquence en tout point. Malheureusement,
cette représentation est difficile et lourde a calculer.

Descripteur basé sur la transformation de Radon
La transformée de Radon [1-2-25] Ty d’une fonction f est définie par :
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The(p.8) = f_‘ /_‘ flz,y)d(x cos(f) + ysin(f) — p)dzdy

avec :
—00 < p < 00
0<b<m
d, la fonetion de Dirac.
Intuitivement, ceci revient a intégrer la fonction f le long d’une droite pour n’importe

que|(p? 8)

0. L _
0 i R
¥ ' e
\ p ¥ TN
—_—
N ;
a * Y o [ 0,
\Bincos(f) + yaicl) - EaP. O :

Figure 1.1D¢finition de la transformée de Radon et caleul de la R-signature & partir de
ia matrice de Radon

Signature issue de la transformée de Radon

On peut alors introduire une signature appelée R-signature [1-2-26; 1-2-27], qui est définie a
partir de la transformée de Radon:

Ry(0) = [ Thlo.0)dp

Cette figure montre la transformation de Radon d’un carreé, ainsi que sa R-signature.
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Figure 1.2 — Transformée de Radon et signature d'un carré.

A partir des propriétés de la transformée de Radon, les propriétes de Périodicité, de Rotation,
de Translation et d’échelles sont vérifiées pour la R-signature [1-2-27].

Meéthodes fractales

Le modeéle fractal est basé essentiellement sur I'estimation par des méthodes spatiales de la
dimension fractale de la surface représentant les niveaux de gris de I'image.

Le calcul de cette dimension suivant plusieurs orientations, procure une structure géométrique
anisotrope. La dimension fractale et la lacunarité d'une image sont, entre autres, utilisées pour
en caractériser ses textures.

Plusieurs méthodes ont été développées pour calculer la dimension fractale comme la
méthode de comptage par boite (Box Counting) et la méthode de dilatation. La dimension de
Box-Counting est considérée comme la plus simple méthode pour le calcul de la dimension
fractale et elle est appliquée sur des images non vides [1-2-28].

1.3.1.3 Les profils
Un contour peut étre assimilé a un couple de fonctions discrétes a une seule variable (x ou y)
correspondant chacune a un demi-contour de la forme.

Chaque demi contour est délimité par les points extrémes de la forme (haut / bas ou gauche /
droite).

A partir de ces profils, plusieurs approches sont possibles : I’intégralité du profil, la dérivée
des fonctions, la différence entre profil droit et profil gauche ou des valeurs discrétes
caractéristiques comme les pics par exemple peuvent étre utilisées en tant que modele.
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1.3.1.4 Approche Histogramme des Orientations des Contours (Edge Histogram Direction)

Le premier descripteur de contours exploitant I’orientation des contours fut introduit par Jain
et al. [1-4-1]. Celui-ci fut développé pour la recherche d’images dans une base de donnée. Ce
descripteur consiste en un simple histogramme des orientations des contours pour I’image
entiere. L’histogramme représente donc une discrétisation de I’espace angulaire (N secteurs
angulaire) et chaque contour incrémente le secteur angulaire comportant son orientation.

L] el e 2l wd i 2l

(a) (b)

1.3 : image(a). (b) histogramme des orientations des contours de (a).

La position des contours n’entrant pas en compte dans I’histogramme, ce descripteur est
invariant aux translations. La normalisation de I’histogramme rend la signature invariante aux
changements d’échelle. Il souligne cependant que cette normalisation rend impossible la
détection d’un objet occulté. Cet inconvénient vient avant tout de la nature globale (a opposer
a la notion de descripteur local) de cette méthode.

Le point faible de ce descripteur concerne sa robustesse aux rotations. En effet, comme le
souligne Jain et al. [1-4-1], une rotation de I’objet entraine un décalage des angles dans
I’histogramme, décalage d’autant plus complexe car lié a la discrétisation de I’espace
angulaire de I’histogramme. Jain propose I’application d’un lissage sur I’histogramme afin
d’autoriser de petites rotations.

Ce descripteur n’exploite pas la répartition spatiale des contours.

1.3.1.5 Pairwise Geometric Histogram

Le Pairwise Geometric Histogram (PGH) [1-5-01, 1-5-02, 1-5-03] est une approche
combinant a la fois I’orientation et la position des contours. Le PGH s’appuie sur I’écart
angulaire entre deux contours et la distance orthogonale entre les points de ces deux mémes
contours.

1.3.1.6 Approximation polygonale :

Les contours de la forme peuvent étre représentes par des segments de droites obtenus par une
approximation polygonale.

1.3.1.7 Transformée de Hough :

19



La transformée de Hough [1-7-01] est une méthode pour détecter les formes simples a partir
d’un ensemble de points. L’application la plus classique est la détection des segments de
droites. Le principe est de représenter les segments entre chaque paire de points dans un
espace de coordonnées défini par I’angle et la distance du segment a I’origine et d’accumuler
les nouvelles coordonnées dans une matrice. Les maxima locaux de cette matrice indiquent
les segments. On peut appliquer la transformée de Hough également pour détecter les cercles.
Cette fois-ci on fait la transformation vers un espace a trois coordonnées, position x, position
y et le rayon.

Une version généralisée de la Transformée de Hough (GHT) fut introduite dans [1-7-02, 1-7-
03], permettant la détection de formes quelconques. Cette méthode crée, lors d’une phase
d’apprentissage, une description du contour sous la forme d’une R-Table.

La GHT présente néanmoins de nombreuses faiblesses. La représentation du contour sous la
forme d’une R-Table n’est ni robuste aux rotations et encore moins aux changements
d’échelles.

1.3.1.8 OrderType

L'approche de Thureson et Carlsson [1-8-01] consiste a construire un histogramme d'indices a
partir des triplets de points de fort gradient. La procédure se compose de 3 étapes. D'abord,
I'image est lissée par un filtre Gaussien, puis son Gradient est seuillé pour obtenir des
contours. Ensuite, pour toutes les combinaisons de 3 points de contour, un indice représentant
la relation d'angles est calculé. Finalement, un histogramme d'occurrence de différents indices
est construit.

1.3.1.9 Les moments de contours

Les moments des contours peuvent étre utilisés pour réduire les dimensions de la
représentation des contours. En supposant que les contours ont été représentés en signature de
forme z(i), le moment d’ordre r, m,., et le moment centralisé u, peuvent étre estimé par

N N
1 L R » .
my = :“*_’_Zl[z“]] and pr = !"Z [z(i) — mi] .

Ou N est le nombre de point de contour. Les moments normalises ™"/ r/UH2) " gt

= r/2 o . : : ,
fr =M /(12)" sont invariants 4 la translation, rotation et changement d”échelles.
Des descripteurs moins sensibles au bruit peuvent étre obtenus a partir

Fy = ()" /mi, Fy = u3/(uy)""?, ot 13 = Ma/ (12 ).

La méthode dans [1-9-01] traite I’amplitude de la signature d’une fonction z(i) comme une
variable aléatoire v et crée un histogramme »(v;) a partir de z(i). Puis, le moment d’ordre r est

obtenu par :
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K K
pr=> (v —m) p(v;) and m=> v p(v).
i=| f=|

L’avantage de ces descripteurs est qu’ils sont faciles a implémenter.

1.3.1.10 Les signatures basées sur le contour

Une signature représente une forme par une fonction monodimensionnelle dérivée du contour.
Il existe de nombreuses signatures [1-10-01] comme :

le profil centroidal.

les coordonnées complexes.

la distance au centroid.

I’angle tangent.

I’angle cumulé.

la courbure.

I’aire.

la longueur de la corde.

Ces signatures sont habituellement normalisées pour étre invariantes a la translation et a
I’échelle. L’invariance a la rotation peut étre obtenue en faisant une permutation circulaire de

la signature, ce qui vient alourdir le temps de calcul pour un appariement.

L’avantage de ces signatures est globalement leur colt peu élevé en temps de calcul, mais en
contrepartie, elles sont souvent assez sensibles au bruit, et le co(t de I’appariement entre deux
signatures peut étre élevé.

1.3.1.11 Histogrammes de contraintes entre pixels

Une autre approche récente et intéressante se basant aussi sur la géometrie de la forme est
celle proposée par Yang [1-9-01]. Pour chaque point P, de la forme, Yang considére deux

autres points P; et P; appartenant aussi a la forme. Pour ce triplet de point il est alors possible

de calculer I’angle a, et le rapport minimum des distance L ;;qui sont définis par :

a— (PP, PoP)

FPoPi PaPj
PyPj’ PyPi

Li; = min(

A partir de ce point de référence, on peut examiner tous les voisins possibles, et I’on pourra
alors construire deux histogrammes qui rendent compte de la distribution des angles et du
rapport minimum des distances que I’on normalise par le nombre de couples de points.
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On utilise ensuite chaque point de la forme comme point de référence, ce qui nous donne un
ensemble d’histogrammes. On peut alors calculer un histogramme moyen pour les angles et
pour le rapport minimum des distances, que I’on utilise comme descripteur.

Cependant la complexité rend ce descripteur peu adéquat dans le cadre de grandes bases de
données. Pour réduire le colt en terme de calcul, il est plus judicieux d’appliquer ce
descripteur sur le squelette ou sur le contour des formes recherchées. Les deux seuls
parameétres a régler sont I’échantillonnage pour I’histogramme des angles et I’histogramme du
rapport minimum des distances.

1.3.1.12 Curvature Scale Space : CSS

CSS [1-12-01] décrit un contour fermé, de maniere invariante a la taille, la rotation et la
translation. Plus précisément, il considere les positions des points d’inflexion du contour lors
d’une série de filtrages gaussiens. A mesure que la largeur du filtre augmente, les inflexions
non significatives sont éliminées et le contour devient plus lisse. Il considére que les points
d’inflexion restants sont représentatifs de la forme.

Les points d’inflexion du contour sont ensuite déduits des zéros de la courbure. Le résultat de
ce traitement par filtrages successifs est la création d’une image d’empreinte, qui présente la
liste des points d’inflexion au cours des filtrages, en fonction de leur abscisse curviligne le
long du contour.

- }
< b UV Ll

1.4 : évaluation d’un contour au gré des filtres gaussiens (a) et représentation
CSS associée (b).

La mesure de similarité entre un contour issu d’une image R et un contour issu d’une image
tierce | consiste en une mesure L2 entre les pics appariés, modifiée par une pénalité pour
chaque pic non associé.

1.3.1.13 Les modélisations autorégressives

De la méme fagon que les signaux monodimensionnels sont analysés par des modélisations
autorégressives unidimensionnelles (AR ou ARMA\) afin de mettre en évidence les
périodicites qu’ils contiennent, les signaux bidimensionnels peuvent étre analysés par des
modeles autorégressifs bidimensionnels. Une étude trés compléte de ces méthodes de
description est présentée dans [1-13-01].
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Dans une approche autorégressive a moyenne ajustée (ARMA), I’image est décrite par la
formule :

flii)= Y apif(i — ki —D+boBli.g)+ Y beaBli kg1

k1D ELeED,

Les modeles AR permettent de représenter tres bien n’importe quelle densité spectrale de
puissance. Ceci se fait en utilisant les équations normales associées de Yule Walker [1-13-02].
Les représentations par modeélisation autorégressive des textures est particulierement efficace
pour des textures tres périodiques et de large extension.

1.3.1.14 Shape Matrix adapté au contour :

Pour ajouter la robustesse aux transformations affines, Zuliani et al. [1-14-01] exploite la
matrice de covariance associée a la région. De plus, sa méthode ne caractérise plus une région
mais le contour externe de celle-ci, ce qui fait des Shape Matrix (dans la partie concernant les
regions) un descripteur de contour.

Chalechale propose également une extension du Shape Matrix en appliquant celui-ci aux
contours [1-14-02]. Il n’obtient pas la robustesse affine mais améliore la robustesse aux
rotations en utilisant une transformée de Fourrier. De plus, la Shape matrix n’est plus binaire
mais pondérée par le nombre de pixel de contour par secteur, rendant ainsi la méthode moins
sensible aux bruits et contours parasites.

Carmichael et al. proposent une méthode appelée Edge Probe Cascade [1-14-03] s’inspirant
de la technique des Shape matrix. Ils présentent une méthode d’échantillonnage mieux
adaptee a la description de contours en introduisant la densité de contours dans le voisinage
du point échantillonné.

D’autre part, pour augmenter la robustesse de sa methode, Carmichael remplace la matrice
binaire ainsi que la méthode de comparaison de matrice par un arbre de probabilité [1-14-04].

1.3.1.15 Shape contexts :
La notion de shape context a été introduite par Belongie et al. [1-15-01].

Le Shape Contexte a pour principe d’échantillonner un contour en N points, et pour chacun de
ces points, appliquer un shape matrix centré sur celui-ci. Belongie et al. ne caractérisent alors
plus un contour par une signature mais une collection de signatures. Supposons que la forme
d'un objet soit représentée par un ensemble de n points, par exemple des points échantillonnés
sur le contour P = {p1; p2....... pn}, pi € R2. Si I'on prend un point pi comme point de

réference et I'on construit des vecteurs reliant le point pi aux autres points, ces vecteurs
expriment I'apparence relative de la forme par rapport au point de référence. Lorsque n est
suffisamment grand, de tels ensembles de vecteurs représentent exactement la forme entiere.
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Partant de cette idée, Belongie a proposé de décrire chaque point par un histogramme dans un
systéme de coordonnées log-polaire. Pour étre invariantes a la position et a I'échelle, toutes
les distances sont normalisées par la distance moyenne de toutes les paires de points. La
comparaison de deux shape contexts est une comparaison de deux histogrammes.

(a) (b) ic) (d)

1.5 : Calcule du shape context, (a) image binaire d’un objet. (b) Vecteurs de
gradient sur les points de contours. (c) les vecteurs originaux d’un point aux
autres. (d) le shape context du point consideré.

1.3.2 Les descripteurs régions

Pour calculer ces descripteurs, la forme est considérée comme I’ensemble des pixels qui
constituent sa région interne.

1.3.2.1 Les descripteurs géométriques et topologiques simples :

— Occupation spatiale (smallest x (et y) coordinate, largest x (et y) coordinate):
Coordonnées des coins du plus petit rectangle contenant I’objet et de c6tés paralléles aux

bords de I’image

— Le taux de remplissage/d’occupation.

— Centre de gravité
M-1N-1 M

1n -1

2 v.f(x,y)

G: (IG*}’};] Y6 = x.f(x.y) Yo =

V=0 X=

— Centre geodésique

Centre géodésique Cg : lieu du minimum de la fonction de propagation sur X
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Cg (toujours dans la forme)

G (peut étre extérieur a la forme)

Figure 1.6 : Centre géodésique

— Dispersion (irrégularité):
Est mesurée par le ratio de longueur de corde majeure a la zone.

Aire de X (nombre de pixels):
M-1N-1

A(X) = 22;‘@}:) oy =1si(xny)EX

Aire des trous:
M-1N-1

A(X) = 2 2 fi(x,y) avec fy(x,y)=1si(x,y) intérieur aX
y=0x et f(x,y) =0

— Aire totale de X: (areasize)
aire de X+ aire des trous
— Périmetre P : (border size)
— Périmétre des trous :
PO
— Périmétre extérieur :
périmetre — périmétre des trous
— Largeur.
— Hauteur.
— Diagonale.
— Diametre :
longueur du plus grand segment inclus dans la forme
— Diametre (longueur) géodésique :
plus grande distance géodesique entre 2 points de X

— Rayon géodésique :
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R(X)= 11]111{! (x) }

Ou Tx(x) est la fonction de propagation

- La compacité ou la circularité :

Périmétre?
(Tremeire ) . La forme la plus compacte est un cercle avec une compacité égale a 1.

Parameétre invariant en rotation, réflexion et changement d’échelle.

— Indice de déficit isopérimétrique :

o4 ACXD 1
PX)=1-——2 _ 11—
<0 P(X)* F

II1I varie entre 0 (disque) et 1 (objet de surface nulle).

— Indice d’écart au cercle inscrit :
T-R(X)?

A(X)
R(X) = rayon du cercle maximal inscrit dans X.
L’indice d’écart est moins sensible au bruit que I’indice de déficit isopérimétrique
(a cause du calcul du périmétre).

IR(X)=1-

Indice de concavité en surface :
A(X)
A (L‘r?( X))

IC=1si I’objet est convexe (pas d’anfractuosité).
— Indice d’allongement :

a-L(X)’
4- A(X)

D IC(X) = co(X): enveloppe convexe

IA(X) =

IA =1 pour un disque et c pour un objet de surface nulle.

— la convexité :

C Périmétre enveloppe convexe

Périmetre contour

— Larectangularité :
C’est le rapport de I’aire de la forme a I’aire du plus petit rectangle englobant ;
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— Lacomplexité
CX=Périmetre=A. il informe si la composante connexe posséde une frontiere "torturée" :

— Lacourbure:
Le contour est représenté par I’angle de la tangente a chaque point de contour.

On peut ensuite calculer la dérivée des courbures sur chaque point de contour ou
on peut détecter les courbures importantes du contour comme descripteur.
— I’énergie de courbure:

| N
BE = F[ |K(p)|*dp
Jo
avec K(p), la fonction de courbure, p la paramétrisation, et P la longueur totale de
la courbe.
— I’excentricité :

longueur de I'axe principal

E =

longnueur de 'axe mineur

— Les axes principaux :
I’axe majeur et I’axe mineur de I’ellipse qui a les mémes moments d’ordre deux que la forme.

I’orientation de I’axe principal.
la variance circulaire et elliptique.
le ratio (rapport) de I’axe principal.

L’élongation :
le rapport de la longueur a la largeur du plus petit rectangle englobant.

— Lacaracteéristique d’Euler :
calculée pour chaque composante connexe, elle renseignera sur le nombre de trous de celle-ci.

— Genre d’une forme g(X) :
nombre de coupures de la forme que I’on peut faire telle que la surface obtenue soit encore

connexe.

— Nombre de branches du squelette.
— Nombre de points triples.
— Diametres de Feret :
mesure une taille dans une direction o donnée.

— I’inertie paralléle a I’axe principal
— IP’inertie orthogonale a I’axe principal
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Ces descripteurs sont en genéral tres rapides a calculer mais sont aussi peu discriminants.

1.3.2.2 Les moments :

Hu [2-2-01], a fait le premier pas dans I’ utilisation des moments invariants pour la
reconnaissance des formes vers 1960 en proposant les six moments de Hu qui sont basés sur
les moments géométriques. Par la suite beaucoup d’autres moments ont été proposes : les
Moments de Legender[2-2-02], les Moments Zernike[2-2-03] [2-2-04] [2-2-05] [2-2-16], les
Pseudo- Moments de Zernike[2-2-03], les Moments Rotationnel, les moments de Chebyshev,
les moments de Bamieh[2-2-08], les moments de Schimd, les moments de figueiredo et les
Moments Complexes. Ces moments sont devenus de plus en plus populaires gréace a leur
description compacte, leurs performances et la possibilité de choisir le niveau de détail a
atteindre, ce qui explique leur présence dans diverses applications [2-2-19, 2-2-17].

Un moment est une somme sur tous les pixels du modéle d'image pondéré par des polynémes
liés aux positions des pixels.

Les moments décrivent I'agencement des formes (I’arrangement de ces pixels), un peu comme
la combinaison de la surface, la compacite, I'irrégularité et les descripteurs d'ordre supérieur
ensemble.

Toutefois, les moments fournissent une description globale avec des propriétés d'invariance et
avec les avantages d'une description concise visant a éviter les effets du bruit, Comme tels, ils
se sont avérés populaires et couronnés de succes dans de nombreuses applications.

Les moments cartésiens de deux dimensions sont en fait associés a un ordre qui part de zéro
vers des ordres supérieurs. Le moment d'ordre p et g, m,,.d'une fonction I(x,y) est défini

comme:

”"m:-[ j xPviI(x. v)dxdy

Pour les images discrétes, I’équation est habituellement approximée par :

Mpg = L X xPyII(x,¥)AA
j - <

Le moment d’ordre zéro,m,,, représente la masse totale d’une fonction. Dans la définition de

moments, ces valeurs sont généralement liées a la densité. Les deux moments du premier
ordre, mgy, et m,,, sont proportionnelles a la forme du centre de coordonné (les valeurs

exigent une division par la surface de la forme) pour les images binaires. En général, le centre
de la masse (, ¥) peut étre calculé par le rapport entre le lere ordre et I’ordre zéro
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Etant donné que nous avons maintenant une évaluation du centre d'une forme (en fait, un

. Cex ., Fpg . o
point de référence pour cette forme), les moments centralisés, , qui sont invariant a la
translation, peuvent étre définis comme :

fpg = EE (x = )7 (4 = T (x. 1)AA

Le moment d’ordre zéro centralisé est a nouveau la surface de la forme. Toutefois, les
moments d’ordre 1 centralisé ug; et py, n'ont aucune possibilité de description puisqu'ils sont

les deux égal a zéro. Un des moments de second ordre,u,, a lui des possibilités descriptives.

Mg = ‘EIE (x =¥)* I(x.v)AA
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Les moments d’ordres 2 sont appelés les moments d’inertie : mg, , my, ,etm,, et pg,
, H11 et pog. 1Is donnent une représentation de la distribution des pixels d’un objet autour de
son centre de gravité et permettent de calculer différents parameétres :

o0 les axes principaux de I’objet, son orientation

o I’ellipse image

o0 lerayon de giration
Les ensembles m,,, et my, peuvent étre considérés comme les moments de la projection de

I’image suivant I’axe des x et I’axe des y (resp.).
On peut alors considérer la projection comme une distribution de probabilités.

Les moments pe5, et pry; mesurent le degré de déviation de la symétrie par rapport a la
moyenne de la projection.
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Coefficients de dissymétrie : DS_ = -“'ED/ s, DS, = P'fua/
Bop 2

-

3y
Hgz 2

Le signe indique de quel coté se fait la dissymétrie
Les moments centralisés d’ordre 4 décrivent I’aplatissement des projections.

Ly , Hggdecrivent le caractere plus ou moins pointu de la distribution.

Coefficients d’aplatissement :
Ap, =He) -3, 4p, =Hoty 5 —3. 0->gaussienne, <0 >plus plat, sinon pointu
Hag Hyz

Toutefois, les moments centralisés sont jusqu'ici seulement invariants par translation. Afin
d'accumuler Iinvariance d'échelle, nous avons besoin des moments centraux normalisés, n,,,

définis dans [2-2-01].

H pg
Npg = ———
ou
PTq

Y=——+1 Vp+g22

Les moments de Hu :

Hu [2-2-01] montre alors qu’on peut obtenir I’invariance a la rotation en utilisant les 7
moments suivants :

M1 =ny + No2
M2 =Ny - Np)* +403
M3 = (M3 — 3N12)" + (3Na1 — Mos)’
M4 = (N30 + My2)* + (N2 + Mo3)’
M5 = (M30 — 31120 (M30 + Ny2) + (39 + M12)* = 30021 — Mo3)?)
+ (311 — N3)(Ma1 + Moz) Mo + Mp2)* — (Mg + Mp3)?)
M6 = (M0 — Mo2)(M30 + N12)* — M2y + Mo3)®) + 4M11(M30 + N12)(May + Mos)
M7 = (3031 — Mo3)M3o + M) (M30 + M12)* — 321 + Mo3))
+ (3112 = N30)(M21 + Mo3)B(M12 + MN30)” = (Mg + Mo3)’)
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Les six premiers moments sont invariants a la translation, la rotation, I’échelle ainsi qu’aux
réflexions. Le septieme moment n’étant pas invariant aux réflexions, et permettant donc de
différencier les images dites "miroirs”.

Ces moments invariants ont les propriétés d'invariance les plus importantes. Cependant, ces
moments ne sont pas orthogonaux en tant que tels il existe un potentiel de réduction de la
taille de I'ensemble de moments nécessaires pour décrire une forme précise. Ceci peut étre
réalisé en utilisant les moments de Zernike [2-2-03] qui donnent un ensemble orthogonal de
moments invariants a la rotation.

Les moments de zernike :

Les polynémes de Zernike ont été definis en 1934 dans le cadre de la théorie de la diffraction
optique ([2-2-20]). Dérivés de ces polynémes, les moments ont été utilisés par de nombreux
auteurs en reconnaissance de caracteres ([2-2-03], [[2-2-05]], [2-2-04], [2-2-09]). Plusieurs
études montrent également la supériorité de ces descriptions par rapport a d’autres approches
([2-2-18], [2-2-15])).

L’invariance par rotation est obtenue en utilisant une représentation polaire, par opposition a
la paramétrisation cartésienne pour des moments centralisés. Le moment de Zernike

complexe, Z,,, est

Zpa= p; : L-“'L Vog (1. @) f(r. @)rdrd6

ou p est maintenant I'ampleur radiale et g est la direction radiale et ou * désigne le complexe
conjugué d'un polyndme de Zernike, v, est donné par

r
’ P9

(7, 8) = Ryl 1e?® where p—gisevenand0<g<p
ou R, estun polynéme a valeur réelle donnée par

—q

Rpg(r)= X (-1)"

(p—m)! pp=2m
(2220} (2220,

3 |

L'orthogonalité de ces polyndmes assure la réduction de I'ensemble de nombres employés
pour décrire une forme, ces moments sont peu corrélés et assurent une meilleure description
de la forme.

Il est alors intéressant de noter que I’on peut exprimer ces moments en fonction des moments
centrés normalisés vus plus haut. Il faut alors utiliser la forme radiale des polynémes.
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Les moments de Zernike peuvent étre invariants a I’échelle avec une normalisation. Un
algorithme de normalisation comme “shape compacting” mentionné dans [2-2-11] peut étre
utilisé pour les rendre invariants en échelle et en translation.

Une fois ces moments calculés, on peut en extraire des invariants aux transformations affines.
Pour ce faire, on peut citer les approches de Teague [2-2-03] et de Belkasim [2-2-09].

La description d’une forme selon les moments de Zernike revient a considérer un vecteur
composé des moments de Zernike a différents ordres. Les moments d’ordre inférieur
décrivent I’aspect global d’une forme, tandis que les moments d’ordre supérieur décrivent les
détails de la forme.

Ces descripteurs ont montrés de bon effet dans I'application en reconstruisant une bonne
approximation d’une forme avec seulement peu de descripteurs [2-2-10] et en I'identification
[2-2-05]. 1l y a de pseudo -moments de Zernike visant pour soulager la restriction a la
normalisation au cercle d'unité, aussi bien que des moments complexes (2-2-06), visant
encore une fois a donner une description plus simple des moments avec des propriétés
d'invariance.

Les moments complexes et les invariants de Flusser et Suk.

Pour évaluer la qualité des moments invariants de HU, ABU-MOSTAFA ET PSALTIS ([2-2-
07]) introduisent les moments complexes. L’expression discréte, non centrée, non normée des
moments complexes de degré (p, g) s’exprime, pour une image de support I = (n X m), selon
I’équation :

Cpg = Z (x+iy)(z —iv)" f(=z,v), ¥V(p,q) € N

(il

ol i représente I’unité complexe. L ordre de “P@ est donné par p + g, sa répétition par |p — q.

FLUSSER ET SUK ([2-2-13]) donnent I’expression des moments complexes en fonction des
moments statistiques

P q

e E ‘E: ~P v | \(a—7) (pta—k—7)
Cpqg = ( j'-{ j | — 1 ] 1 TN 4§, p4+g—k—3)
&

=0 §=0

avee (] le nombre de combinaisons de & éléments parmi p, et inversement :

1 P q
WPl q—i) Aptg—k—3) .
"1 = Slta) e § E :( AEHESY 3 Cik4ip+q—k—j)

k=0 j=0
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Comme pour les moments statistiques, une version centrée invariante en translation des
moments complexes s’obtient par :

Tog = Z [z + iy [ -+ .l_e,rl:l'”:.r iy |z .'_r,f]:r'rj_-:.r', ), 7(p.q) ¢
I

(x.u)E

avec

T W

Y . 1) TIL ) — 1970
(& —iy) =i — iy = 2L = D01

(x+iy) = & + iy = 20 = Tuarmu
Coi TIL

g
De méme que pour les moments statistiques, les { (n+im)P (n—im)? } sont invariants par

translation et changement d’échelle. En exprimant les moments complexes en coordonnées
polaires, ABU-MOSTAFA ET PSALTIS ([2-2-07]) montrent facilement que les Cpq] sont

. - L LI
Cpg = Cgp, OU

invariants par rotation. Cependant , comme représente le complexe

conjugueé, les |€pq ne permettent d’obtenir qu’un ensemble de 2 + 1 jnvariants a partir
d’un ensemble original de N +1 invariants d’ordre N. Il y a donc perte d’information.

De plus, ils montrent que les attributs d’une image correspondant aux variations angulaires de
N + 1 cycles/cycle et plus sont complétement perdus si les moments sélectionnés sont d’ordre
au plus (N + 1) (N + 2)/2, ceci est valable également pour les moments de Zernike.

A partir des moments complexes, il est possible d’exprimer les moments de HU. Considérons
la normalisation suivante :

Avec p+q >= 2 et (p,g) € N. les 7 moments de Hu peuvent alors s’exprimer en fonction de

(g

M.

.-_'|] I'I'.I

@ = vaptips
gy = 3ol
= Unvi
¢n = Re(P30ty,)
i R I_J-"‘-.rllflil_.|

dr T danhia)
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Genéralisant cette formulation, FLUSSER & SUK ([2-2-12], [2-2-13]) proposent une
méthode pour obtenir un jeu complet de moments invariants par rotation a partir des “ra .

Theoreme 1 Soitn = let (ki pi.g;) € Maveci = (1,...,n) et tels que :

St a0 =0
i=1

alors tous les 7 définis de la maniére suivante :

1=l

i=1

FoNt IMarianis par retation,

Le théoreme 1 permet de construire une infinité d’invariants pour un ordre donné mais
seulement quelques-uns d’entre eux sont indépendants mutuellement. Il convient d’en extraire
une base, c'est-a-dire un ensemble complet de moments indépendants. Pour ce faire
FLUSSER & SUK expriment et prouvent le théoréme 2 :

Theéoréeme 2 Soit ['ensemble des moments complexes d’ordre inférieur ou égal a r = 2. Soit 'ensemble
des invariants B = {$,|¥(p,q). p = q A p+ g < r} définis de la maniére suivante :

P
by = epgt anPo

avec qy €f py choisis arbitrairement tels que gy + pp < r, po — go = 1 &t 04 # 0 pour les images
rraitées. Alors B forme une base d'invariants par rotation.

En partant de la constatation que les moments de Hu ne sont clairement pas indépendants :

q : 7 9
”US”%IUEUE‘*{Q - D_E -+ L')E

Qg = i—’:;ui}n:i = : - 2
(Pa21712)3 o

FLUSSER & SUK ([2-2-12]) explicitent, a partir du théoréme 2, une base du deuxiéme,
troisieme et quatrieme ordre de moments invariants par rotation. En utilisant la normalisation
de HU et les moments complexes centrés, une version invariante par translation, changement
d’échelle et rotation des moments de FLUSSER & SUK est définie par :
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U = T = dn,
Uy = dathn = ¢4,
U3 = Re(¥a007,) = ds.
Yy = Im(dxn?)
= m1((n30 + ma2)? — (s +101)?)
—(m20 — no2)(m30 + m2) (nos + n21),
Us = Re(U3003,) = ds, (2.42)
g = Im(d3003,) = or,
T;"-".F = 'ﬂgg.
s = Re(93113,),
Yo = Im(¥3197,),
Uip = Re(Pyil],),

U1 = Im(Jyiy),

Les moments de Bamieh et de Figueiredo

Au méme titre que les moments de Hu, les moments de Bamieh font partie de la famille des
moments algébriques invariants.

La principale caractéristique de ce modele numérique est sa taille, beaucoup plus réduit que
celui utilisé de Hu puisqu’il consiste en I’utilisation d’uniquement 4 valeurs invariantes.

Ces valeurs sont issues de la théorie des tenseurs, dont la combinaison conduit a I’obtention
des moments invariants de Bamieh (BMI).

Nous exprimons ici ces BMI fonction des p définis de la fagon suivante :
M- =J|'*'J|'“I’x-ff ettt ijk €42}
(BMT ), = pypaog — iy ?

(BMT'), = (piotyg — phy i )7 — Sttty — phoy Dphsging — 11,7

(BMT); = piygbing — iy ply; + 305, 7
(BMT), = i iy, — 2o, o by — Bty 7— g g, 7— 7

Les Moments de Profile
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Un certain nombre de moments peuvent étre calculés a partir des profils des régions. Les
profils sont par exemple:

Pv = vertical profile de f(x, y)
Ph = horizontal profile de f(x, y)
Pd = diagonal (45 dégrée) profile de f(x, y)

Pe = diagonal (—45 dégrée) profile de f(x, y)

Hio =  Hy
ftor = [tk

Hag = Moy

oz = Hhh

1

pu = 5 (ftdd — PRk — Hov)

Ceux-ci peuvent alors étre employés pour dériver l'orientation d'objet. Cette maniére de
calculer l'orientation peut étre beaucoup plus efficace que le calcul des moments a deux
dimensions directement.

1.3.2.3 L’enveloppe convexe :

Une région R est convexe si pour chaque paire de points p1, p2 de R, le segment [p1p2] est
dans R. L’enveloppe convexe est la plus petite région convexe qui contient la forme.
1.3.2.4 Les profils :

On peut obtenir une signature de I’objet en le projetant sur I’axe horizontal ou vertical et en
comptant le nombre de pixels sur chaque colonne ou ligne. On utilise ces descripteurs le plus
souvent pour la reconnaissance des caractéres [2-4-01].

1.3.2.5 Le squelette :

Le squelette de I’objet est un ensemble de segments connexes d’épaisseur un pixel obtenu par
I’amincissement d’une forme. On I’appelle également I’axe médian, I’ensemble des points qui
ont la méme distance minimale aux frontieres de la forme pour au moins deux points de
frontiere distincts. On peut obtenir le squelette d’une forme par les operateurs de la
morphologie mathématique ou par une transformée de distance qui associe a chaque pixel la
valeur de la distance minimale a la frontiére.

1.3.2.6 Approche Shape Matrix

La notion de Shape Matrix a été introduite par Goshtasby [2-4-02] en 1985 puis repris par
Taza et al. [2-4-03].
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Le principe est simple : on place au centre d’une région une grille radiale de taille M*N (ie.
composée de N secteurs et M anneaux) et pour chaque point d’intersection rayon/cercle de
cette grille, on regarde I’appartenance de celui-ci a la région. On lui associe la valeur 1 s’il
appartient a la région, 0 dans le cas contraire. Ces résultats sont alors regroupés au sein d’une
matrice binaire.

Figure 1.7 — Shape Matnx

Le fait de centrer la grille sur le centre de la région rend la méthode robuste aux translations.
Pour obtenir I’invariance au changement d’échelle, le rayon du cercle le plus grand est défini
comme le rayon du cercle circonscrit a la région, et le nombre de secteurs et cercles
constituant la grille est fixe. Quant a I’invariance aux rotations, une direction principale doit
étre établie. Cette direction peut étre définie par le point le plus éloigné du centre de gravite,
bien que cette solution ne soit pas d’une grande robustesse. Pour ajouter la robustesse aux
transformations affines, Zuliani et al. [2-4-04] exploite la matrice de covariance associée a la
région.

1.3.2.7 Description de I'image par la technique ACP

La technique statistique de I'ACP (Analyse en Composantes Principales) est une technique
permettant de déterminer un sous-espace optimal pour la représentation d'une quantité
importante de données. Cette technique a été utilisée en vision par ordinateur pour reconnaitre
des visages [2-4-05], reconnaitre des objets rigides [2-4-06], compresser des images vidéo [2-
4-07, 2-4-08] ou estimer la position d'un robot mobile [2-4-09, 2-4-10].

Pour la reconnaissance d'objets, dans [2-4-11], Murase et Nayar ont proposé de construire une
base de descripteurs en se basant sur les vecteurs propres correspondant aux plus grandes
valeurs propres de la matrice de covariance d'une matrice définie par la concaténation des
images d'apprentissage.

La dimension de ce sous-espace réduit significativement par rapport a celle de toutes les
images. Apreés la construction de I'espace des images propres, les images d'apprentissage y
sont projetées et les vecteurs de mesures seront stockés comme modeles.
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La reconnaissance d'un nouvel objet consiste a segmenter I'objet de I'image, normaliser la
taille et la luminosité, projeter dans I'espace des images propres apprises, puis comparer des
vecteurs de mesures de faible dimensionnalité.

Dans un cas général, cette technique est sensible au bruit, au déplacement de I'objet, au
changement d'échelle et de luminosité. Elle est plus appropriée a la reconnaissance de la pose
et I'orientation de I'objet que la discriminance des classes d'objets.

1.3.2.8 Descripteur MPEG-7

Le standard multimédia MPEG?7 [1] propose un ensemble de descripteurs et de composition
de descripteurs permettant I'indexation normalisée des documents multimédia. Ces
descripteurs contiennent non seulement des index textuels mais également des descripteurs de
bas niveau calculés directement a partir des signaux audio et visuels tels que les descripteurs
basés sur la texture, la couleur, les formes ou le mouvement de caméra, pour la vidéo et le
rythme, la hauteur ou d'autres caractéristiques accoustiques pour le son.Ces descripteurs
peuvent étre utilisés dans de la cadre d’interfaces de navigation intuitives.

Une description MPEG-7 est un fichier de métadonnées détaillant différents aspects du
contenu et de la gestion d’un document audiovisuel. Par exemple, en ce qui concerne le
contenu, on pourra retrouver, dans le fichier de description, des informations sur les
caractéristiques de bas niveau (couleurs, textures, mouvement, contenu fréquentiel, mélodie,
etc.) ou des concepts sémantiques de plus haut niveau (objets, événements, interactions entre
les objets, lieux de I’action, etc.).

Les outils MPEG-7 permettent de décomposer un document multimedia en différents
segments spatiaux, temporels ou spatiotemporels, offrant ainsi plusieurs niveaux de
description. On pourra, par exemple, diviser un extrait vidéo en séquences et associer une
description & chacune d’elles, ou encore décrire différentes parties d’une seule image.

Les relations entre les divers segments peuvent également étre exprimées.

1.3.2.9 Angular Radial Transform
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Figure 1.8
Partie réelle des fonctions de bases de VART

L’ART [2-4-12] (Angular Radial Transform) est un descripteur particulierement efficace.

En effet, il est robuste au bruit et aux changements d’échelle, invariant a la rotation, et
posseéde une dimension raisonnable (36), ce qui lui vaut aussi d’avoir également été retenu
dans le standard MPEG-7.

Ce descripteur se propose de projeter I’image sur une base orthogonale. Ainsi ses coefficients

™ se calculent de la maniére suivante :
1 2T
an — / / 1";;“{,0.. ij{lﬁ?’ g}drﬂd{g
o Jo

V

ou f(p.0) est I’image en coordonnée polaire, et " ™™ est défini par :

"I};Im = Am{g} RH(QJ

1 .
Am{g} = gexp{jmg}

1 sin=20
Hn(0) = { 2cos(mnp) sin#0

Le standard MPEG-7 préconise I’utilisation de n = 2 et m = 11, ce qui donne un vecteur de

. . . , . - . nm .
dimension 36. Le vecteur descripteur se déduit des coefficients avec de simples
opérations. L’invariance a la rotation, s’obtient en prenant le module des coefficients.

L’invariance a I’échelle s’obtient en divisant les coefficients par Foo.
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1.3.2.10 Template Matching

Ces techniques font partie des méthodes d’extraction de caractéristiques relatives a un
modéle. Soit fO décrivant le modele d’une forme et f I’application décrivant une forme
inconnue dont les caractéristiques relatives sont recherchées. Si les images sont de méme
support, ces méthodes fournissent directement une mesure de distance ou de similarité qui
peut étre utilisée telle quelle dans une phase de reconnaissance.

1.3.2.11 La transformée de Karhunen-Loéve

Les techniques de Template Matching décrivent une image binaire relativement a un modéle.
La transformée de Karhunen-Loéve ([2-4-13]), quant a elle, utilise un ensemble d’images
binaires pour définir une base d’un espace vectoriel dans laquelle chaque caractére est décrit
par un vecteur de coordonnées.

1.3.2.12 RSD:

Le descripteur RSD est recommandé par la norme MPEG-7 et repose sur le calcul des
moments de Zernike.

Ce descripteur de forme posséde de nombreuses propriétés : sa dimension est réduite ; il est
robuste aux bruits et aux variations d’échelle ; il est invariant en rotation ; et permet de décrire
des objets complexes. Pour ce faire, la description RSD exprime la distribution des pixels
selon 36 coefficients ART (Angular Radial Transformation). La transformation ART est
définie sur le disque unitaire par des fonctions de base sinusoidales orthogonales.*

1.3.2.13 Radial Orthogonal Basis Functions
Similaires au descripteur MPEG-7, mais avec une composante orthogonale radiale :

) 1 =]
Ro(p) = { "

2eos(2mnp) nF#E

1.3.3 Les Points d’intéréts :

Les points d’intérét sont des régions de I’image riches en termes de contenu de I’information
locale et stables sous des transformations affines et des variations d’illumination. Ils sont des
indicateurs des régions susceptibles de contenir un objet, et en méme temps des parties
importantes de I’objet.

L'utilite des points d'intérét a été constatée par Brady [3-1-01] qui a remarqué qu'ils imposent
plus de contraintes sur les processus visuels que les contours. Selon lui, ces points fournissent
des endroits de calcul fiable. De méme, Dreschler et Nagel [3-1-02] ont constatés que le flot
optique peut étre calculé uniquement aux endroits des points d'intérét.

On peut également citer le travail de Zhang [3-1-03]. Il a montré que I'utilisation de points
d'intérét pour le calcul de la géométrie épipolaire donne de bons résultats.
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Dautre part, les points d'interét sont locaux. Leur calcul est effectué sur une fenétre locale, au
moins en ce qui concerne les méthodes basées sur le signal. En présence d'occultation, de
telles méthodes sont donc robustes.

L’extraction de signatures visuelles locales est alors réalisée en deux passes : la détection des
points d’intérét, puis la description des régions autour de ces points.

Certains descripteurs comme SIFT comprennent a la fois un algorithme de détection de points
d’intérét et des caractéristiques d’extraction.

Les caractéristiques utilisées sont évidemment extraites dans un voisinage immediat du point
afin de conserver les propriétés qui font leur attrait (leur reproductibilité, leur robustesse,
notamment a I’occlusion, ...), ces caractéristiques locales recherchent principalement a
renforcer I’atout des points d’intérét en visant I’invariance aux transformations affines et aux
changements d’échelle.

Parmi les caractérisations possibles, il faut aussi citer une méthode simple, mais répandue : un
point est décrit par les valeurs des pixels voisins. On stocke donc les niveaux de gris
directement dans un vecteur.

Les moments statistiques comme les moments de Zernik et de Hu peuvent aussi trés utilisés
pour décrire ces points d’intéréts.

Nous présentons quelques une des méthodes les plus utilisées pour la description des points
d’intéréts.

1.3.3.1 Les invariants différentiels :

Il est & noter que ce calcul des invariants différentiels s’opére pour des images en niveau de
gris.

1.3.3.1.1 Le jet local :

Une fonction peut étre approximée localement par ses dérivées. Sachant calculer les dérivées
d'une fonction en un point jusqu'a un ordre N, la série de Taylor décrit cette fonction
localement jusqu'a cet ordre.

De ce fait il est possible de décrire une image en un point en stockant dans un vecteur
I'ensemble des dérivées en ce point. Un tel vecteur a été utilisé par Koenderink [3-1-04] qui I'a
nomme jet local. Koenderink calcule en outre le jet local de maniere stable en utilisant un
filtre passe-bas : la gaussienne et ses dérivees.

Un jet local est calculé au voisinage d'un point et décrit la geométrie locale de ce voisinage.
Pour un point donné le jet local est fonction d'un parameétre : la taille ¢ de la gaussienne. Ce
parameétre permet de caractériser une fonction a plusieurs niveaux d'échelle ou il peut étre
adapteé a I'échelle de I'image considérée.

Le jet local est baseé sur la dérivation du signal. Toutefois, comme on ne connait pas la
fonction du signal de maniere analytique, les dérivées doivent étre estimées de facon
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numérique : elles sont calculées par convolution avec une gaussienne et ses dérivées. On peut
donc interpréter le jet local comme la projection - la décomposition - du signal sur une base.

Le principal inconvénient est que le vecteur n’est pas invariant aux diverses transformations
de I’image. Plusieurs méthodes permettent de corriger ou au moins d’améliorer ce probléeme :
les filtres directionnels et les invariants de Hilbert.

1.3.3.1.2 Les filtres directionnels :

Le jet local peut étre interprété comme la projection du signal sur la base constituée de la
gaussienne et de ses dérivées. [3-1-05] ont montré qu’a partir de cette base, il est possible de
calculer ce qu’ils appellent des filtres directionnels, c'est-a-dire des filtres définis par dérivées
calculées dans n’importe quelle direction. 1l est donc possible de recalculer le jet local en
considérant des directions différentes, afin de tenir compte d’une éventuelle rotation
appliguée a I’image. La direction du gradient, quand elle n’est pas nulle, est une solution
possible puisqu’elle traduit I’orientation de I’image.

Le principal inconvénient de cette méthode est que le résultat dépend fortement du calcul de
I’angle (la direction), qui représente une importante source d’instabilité. Pour plus de
précisions, consulter [3-1-06] qui utilisent cette méthode et calculent ainsi un jet local
ajustable invariant en rotation.

1.3.3.1.3 Les invariants de Hilbert :

Hilbert -1893- a montré que n’importe quel invariant au groupe des déplacements SO(2)
d’ordre fini pouvait s’exprimer comme un polynéme d’invariants irréductibles reposant sur la
combinaison de dérivés du jet local. [3-1-04; 3-1-07; 3-1-08; 3-1-09] ont repris cette idée et
ont proposé de caractériser un point par un vecteur contenant un ensemble complet de ces
invariants. Si I’on considere une image scalaire, ces invariants représentent I’ensemble de
base des primitives qui permettent de décrire toutes les propriétés locales intrinséques de
I’image. Cet ensemble est bien connu pour ses propriétés du premier et du second ordre et est
rendu indépendant de la rotation image s’il est exprimé en coordonnées de Gauge.

1.3.3.2 Descriptions fréquentielles

On peut également caractériser une fonction par une description fréquentielle. Un exemple de
description fréquentielle globale est la transformée de Fourier.

Cependant la transformation de Fourier est globale : elle permet une localisation en fréquence
et non pas en espace. C'est-a-dire, elle ne permet pas de dire quelles fréquences appartiennent
a quel point. Ce principe montre donc que I'on ne peut pas étre a la fois précis en espace et en
fréquence. En fait, si un filtre est tres précis en espace il I'est trés peu en fréquence, et
réciprogquement. Pour remédier a ce probleme et minimiser a la fois l'incertitude en espace et
en fréquence, il est préférable d'utiliser un fenétrage. Gabor [3-1-10] a propose d'utiliser un
fenétrage gaussien et a démontré qu'un tel fenétrage est optimal pour obtenir une bonne
précision a la fois en fréquence et en espace. La transformation de Gabor est donc la
convolution du signal par un filtre.
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La transformée de Gabor permet d'adapter I'analyse fréquentielle a la rapidité des
changements de I'image, donc aux fréquences de lI'image. Cependant, il faut pour ce faire
déterminer la taille de la fenétre a utiliser. Celle-ci correspond a la résolution que I'on veut
obtenir. Ce choix fixe complétement la dispersion en fréquence de la description obtenue. Il
est donc préférable d'effectuer une décomposition multi-échelle afin d'obtenir une description
riche du signal.

Morlet , Grossmann et Meyer [3-1-11, 3-1-12] ont construit une théorie reposant sur I'idée de
caractériser un signal par différentes échelles et différentes résolutions : cette théorie est a
I'origine des ondelettes. L'idée principale des ondelettes est que I'apparition de hautes
fréquences est de faible durée en espace. Cette idée se justifie par I'hypothese que les hautes
fréquences correspondent a des discontinuités du signal et doivent donc étre considérées
uniquement de maniere locale. Mallat [3-1-13] a étendu ces travaux dans le domaine de la
vision par ordinateur au cas des signaux discrets.

Les ondelettes nécessitent une répartition logarithmique en espace et en fréquence.

Les résultats obtenus par la transformation de Gabor ainsi que par les ondelettes déependent de
la taille du voisinage sur lequel sont effectués les calculs. Ceci n'est pas le cas pour la
transformation de Wigner. Sa formulation est la suivante (cf. [3-1-14]) :

I Pl Wy | I||Ilil |'I-J_.' b, o, e Wt deeeld 13

2|
(O

Cette transformation permet donc un calcul de la fréquence en tout point. Malheureusement,
cette représentation est difficile et lourde a calculer.

1.3.3.3 Descripteur SIFT

Dans I’article [3-1-15], Lowe décrit la méthode SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
pour la description des singularités locales. L’optique est de calculer une représentation locale
stable invariante aux transformations affines, aux variations d’illumination et aux
changements d’échelle. Ici, nous présentons la partie description du SIFT et non la partie
détection de points d’intérét, qui opére par analyse des extrema locaux des différences de
gaussienne. Le descripteur SIFT représente une région par la distribution spatiale des
magnitudes des gradients. Par ce procédé, la premiére étape consiste a calculer la magnitude
et I’orientation des gradients autour des points saillants :
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Afin d’accentuer I’importance des gradients proches du point saillant, une pondération
gaussienne est effectuée pour finalement obtenir un histogramme des gradients orientes. Les
parameétres généralement utilisés permettent de décomposer chaque région d’intérét en 16
sous-régions et de former 4x4 histogrammes de 8 orientations pour obtenir une signature
finale de 128. La pertinence et I’efficacité de ce descripteur ont permis de nombreuses
extensions, dont les descripteurs PCA-SIFT (Principal Component Analysis SIFT.

Gradients de lI'image Histogrammes des gradients

Figure1.9  _ Principe du descripteur SIFT

L algorithme SIFT est trés efficace cependant, le temps de calcul ainsi que I’espace mémoire
nécessaire a son exécution sont assez importants.

1.3.3.4 Les blobs

Les blobs sont des régions de I’image qui sont plus claires ou plus sombres que leurs
environs.

On peut les considérer comme des points d’intérét qui signalent les objets ou les composants
des objets. Le détecteur le plus fréqguemment utilisé est le filtre (Laplacien de Gaussienne)
LoG qui donne des valeurs positives élevées pour les blobs sombres et des valeurs négatives
élevées pour les blobs claires.

Pourtant la réponse de I’operateur dépend de I’échelle du LoG. Lindeberg [3-1-16] a propose
d’utiliser un operateur Laplacien normalisé sur un espace d’échelle et de trouver les maxima
locaux dans I’espace et dans I’échelle simultanément. De cette fagcon on détecte les blobs a
I’échelle correspondante.

1.3.3.5 Maximally Stable Extremum Regions (MSER)
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La MSER proposeée par [3-1-17] est une technique pour détecter les blobs dans une image. On
obtient une série d’images noires et blanches en appliquant un seuillage pour chaque niveau
de gris dans I’image. Les MSER sont les blobs qui restent stables sur plusieurs images
consecutives.

1.3.3.6 Les descripteurs RIFT

Le descripteur RIFT [3-1-18] reprend les principes du descripteur SIFT avec quelques
modifications afin de le rendre invariant en rotation. Le principe général reste le méme : on
décompose I’espace en régions dans lesquelles on calcule un histogramme d’orientations. La
différence est qu’on utilise la des régions concentriques et que les orientations du gradient en
un point sont calculées par rapport a la direction du centre en ce point. Les auteurs proposent
4 cercles et 8 bins d’orientation pour un vecteur de taille 32 (extraite de [3-1-18]).

1.3.3.7 Descripteur SURF

Le descripteur SURF (SpeedUp Robust Features [3-1-19]) présente des résultats convaincants
en termes d’appariement de caracteéristiques visuelles. Ce descripteur a la propriéte d’étre
invariant en rotation et en changement d’échelle. La motivation principale est d’offrir une
description locale peu codteuse en temps de calcul. La détection des points d’intérét est basée
sur le calcul du déterminant de la matrice hessienne H(x,o). Les auteurs proposent une
approximation de la convolution L..(X,c) de I’image par la dérivée gaussienne d’ordre deux,
par des masques de convolution. Des filtres 9x9 sont appliqués pour I’estimation a I’échelle &
= 1,2 des dérivées gaussiennes Dxx ,Dy y ,Dxy . La localisation des points se fait alors par la
recherche de maxima, dans le déterminant approximé de la matrice hessienne, dans I’espace
image et échelle avec la méthode proposée par Brown et al. [3-1-20].

Pour construire la signature locale, les auteurs s’intéressent a I’orientation principale contenue
dans des fenétres rectangulaires centrées sur les points précédemment déterminés. Ensuite les
régions d’intéréts sous forme rectangulaire sont découpées en block 4x4, et sur ces sous
régions sont calculées des caractéristiques simples sous la forme d’un vecteur v défini par :

V= (Zd.t-Zd}'-E|dx[-Z|dl1.f|}

dx et dy sont les réponses d’une analyse par ondelettes de Haar dans la direction horizontale et
verticale. La signature locale est de dimension 4x4x4 = 64.
1.3.38 Descripteur RFD

La plupart des descripteurs caractérisent le voisinage local des points saillants par les contours
présents dans cette région. Dans de récentes études [3-1-21], le contour est considéeré comme
une singularité décrite par les coefficients de Holder.
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Définition 1. La fonction f : [a,b] — R est Holder-a (a = 0) a x; si3K > 0,6 > 0 et un polynome
Pdedegrée m= |a] :Vx,xp—d=sx=x3+46,|f(x)—P(x- xg}| = K|x—xp|%.

Théoréme 1. Lexposant de Hilder h(x,) de f a xy est définie par :

h¢(xp) = supia, f Hélder-a a xg}.

La régularité locale d’une fonction au point x0 est ainsi la mesure de hf (x0). Plus cette valeur
est faible, plus le signal est considéré comme singulier. Trois valeurs de I’exposant sont
caractéristiques : hf (x0) = 0,9, hf (x0) = 0 et hf (x0) = —0,9. Ces trois valeurs décrivent
respectivement une fonction triangle, une fonction échelon et une dirac. Pour une image,
I’exposant de Holder est calculé dans la direction de la régularité minimale de la singularité.
Pour décrire une région d’intérét, a la fois I’orientation et la régularité des singularités sont
utilisées. L orientation 6(x, y) et la magnitudem(x, y) sont calculées pour chaque pixel comme
pour le descripteur SIFT.

|

s |

Fripriwmrs

Figure 1.10

- Orientations des gradients et exposants de Holder

L’exposant de Holder est estimé selon des ondelettes fovéales comme dans I’étude [3-1-22].

Les orientations et les exposants de Holder sont utilisés conjointement pour construire des
histogrammes 3D. Chaque région d’intérét est partitionnée en bloc 4x4. Pour chaque sous-
bloc, sont calculés I’orientation du gradient et I’exposant de Holder en chaque pixel. Ces
valeurs incrémentent un histogramme par sous-bloc, comptabilisant le nombre de fois ou
chaque couple des valeurs est apparu. La signature locale est obtenue par la concaténation des
histogrammes 3D. Sa taille est nxr xo avec n le nombre de sous-régions, r le nombre
d’exposants de Holder compris entre [-1.5,1.5] et o le nombre d’orientation appartenant a
I’intervalle [-7/2,7/2]. Classiquement, les auteurs utilisent 4x4 blocs et calculent 8
orientations et 3 quantifications des exposants de Holder pour obtenir une signature locale de
dimension 384.

1.3.4 La texture :
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Certaines approches ne regardent plus une zone de texte comme un assemblage de lettres
mais plutét comme une zone dense de traits. Elles vont assimiler la zone de texte a une texture
comportant des motifs plus ou moins réguliers et font donc une étude de la texture pour
pouvoir separer et détecter les parties textuelles.

Une texture se caractérise par la repétition d’un motif ou de quelques élements.

La texture se manifeste donc par une information visuelle qui permet de la décrire
qualitativement a I'aide des adjectifs suivants: grossiere, fine, lisse, tachetée, granuleuse,
marbrée, réguliere ou irréguliére. Elle est d’ailleurs I’un des indicateurs courants utilisés pour
I’indexation et la récupération d’images.

Il existe plusieurs méthodes et modeles proposés dans la littérature [4-1-01] pour la
caractériser. Parmi ces caractéristiques, on peut noter I’orientation, la répétition ou périodicite
(c.-a-d. la fréquence) et la granularité des formes qui, dans leur ensemble, définissent la
texture. En fait, il s’agit des interactions entre chaque pixel et son voisinage car finalement la
texture est caractérisée par des variations de luminosité dans un voisinage et par la symétrie.
C’est ainsi qu’une texture est plutdt associée aux hautes fréquences du spectre d’une image.
Afin de représenter numériquement la texture, il faut donc faire des mesures sur chacun des
pixels en prenant en compte son voisinage et grouper ces mesures dans un vecteur. Ces
mesures correspondent a I’extraction des caractéristiques de texture.

1.3.4.1 Descripteurs statistiques

1.3.4.1.1 Caractéristiques a partir de I’histogramme :

On peut calculer des mesures a partir des histogrammes en utilisant les statistiques du premier
ordre.

Ces mesures ne prennent en compte qu’un pixel a la fois. Elles se déduisent de la probabilité
empirique p(n) du niveau de gris n de I’histogramme et sont :

— N ok
— les moments d’ordre k (non centrés) : Ftk = Enntpn).

fir =X, (n — ) p(n),

— les moments centrés d’ordre Kk : et en particulier :
.
1. lamoyenne:
-} -~
. o = 2.
2. lavariance : /
= fiy
3. lebiais: 7
o — M4
. . o = v — 3
4. I’aplatissement (ou kurtosis) :
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W =2x,|pn)].

—I”"energie :
— I’entropie : E =—-%,p(n)log p(n).

v _ max(n}—min(n)
_lecontraste:  max(nj+min(n}’
_ladynamique : L0 = max(n) — min(n).

— le coefficient de variation (surtout pour les images cohérentes dont le bruit est multiplicatif :
P
radar, images ultra-sonores) : v a

-

— I’exposant de Holder, caractéristique de la dimension fractale : [4-1-05].

1.3.4.1.2 Les matrices de cooccurrences.

En 1973, Haralick [4-1-08] a proposé une méthode en se basant sur les matrices de
cooccurrences de niveaux de gris. Elle est probablement une des méthodes la plus célébre
pour analyser la texture.

L’idée de cette méthode est d’identifier les répétitions de niveaux de gris selon une distance et
une direction. Chaque résultat met en valeur les relations entre deux pixels. Les matrices de
cooccurrences representent donc les dépendances spatiales des niveaux de gris.

On considere généralement des matrices de cooccurrences pour un ensemble de voisinage.

L'interprétation des matrices de cooccurrences demande d'en extraire des paramétres. Ceux-ci
sont nombreux et calculés directement sur les matrices.

Haralick a proposé 14 caractéristiques statistiques extraites a partir de cette matrice.

Actuellement, seulement les quatre caractéristiques les plus appropriées sont largement
utilisées : I’énergie, I’entropie, le contraste et le moment inverse de différence.
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entropie des différences : £, - —Z m,_ (i)log(m,_, (i)

H, - Hl,,

corrélation de I'information : f, =
111ax(H H,)

=]~

fi3 = [l— exp(-2.0(H2,, HM,)]}

N

avec  H,, =f; Z 100{111( ) H, = Zm 100'{.'?! ]
Hiy, == Smli,j)log m_l{f)ml(j:}: H-n=—EEm iym,(j)log(m.(i)m ()

1
corrélation maximum : fi, — {Eéme des plus grandes valeurs propres de Q}E

o o Smlik)ml k. j)
0 ={oli.j)} {j _0oN Q(i,j)= E m_l.(f)m}.(j{

La méthode des matrices de cooccurrences, bien que donnant de bons résultats d'analyse est
peu adaptée a une étude détaillée de la texture car elle demande beaucoup de calculs.

Une alternative aux matrices de cooccurrences en plus rapide existe. Ce sont les matrices de
caractéristiques statistiques [4-1-09]. La premiére étape de cette méthode est de calculer la
différence entre I'image étudiée et sa translatée. On en ressort ensuite directement le contraste,
la covariance et la dissimilarité de I'image ou d'une région de I'image.

1.3.4.1.3 Les caractéristiques d’autocorrélation

Les matrices d’autocorrélations permettent de mettre en évidence des périodicités dans une
image et traduisent de ce fait les orientations principales de certaines textures, [4-1-10].

Leur principe de base est le suivant : comparer I’image originale avec une image décalée. Par
rapport & la matrice de cooccurrence ou on considérait un déplacement avec la fonction p, on
va ici considérer des déplacements selon chaque axe. Etant donné cet ensemble de
déplacements envisageés, la fonction d’autocorrélation centrée normée est définie de maniére
discréte et en dimension 2 par :

Mo N I(x.y)-T(x + Ax.y + Ay) |
| (M -AxIN-4Ay) )

Pour peu que le voisinage exploré ne soit pas trop important, ces caractéristiques présentent
I’avantage d’étre compactes et rapidement calculables.
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Pour caractériser les résultats, il est par exemple possible de calculer les moments du
deuxieme ordre.

L’autocorrélation permet de caractériser, de maniére unique, I’anisotropie de grandes zones de
texte.

1.3.4.1.4 La Rose de Directions :

Le calcul de la rose des directions de I’image a été proposeé par Bres dans [4-1-13]. Il est basé
sur le calcul de I’espérance mathématique déterminée a partir de la fonction d’autocorrélation.

La rose des directions est un diagramme polaire se basant sur I’étude de la réponse de la
fonction d’autocorrélation lorsqu’elle est appliquée sur une image. Cette fonction a déja été
utilisée dans [4-1-14, 4-1-15] afin de caractériser des textures naturelles.

Elle indique de maniére tres précise les orientations présentes. Elle a en plus la particularité
d’étre peu sensible aux bruits de type tache d’encre.

A partir de la rose des directions, on peut calculer par exemple la valeur de I’orientation
principale.

Du fait de sa définition mathématique issue de la fonction d’autocorrélation, la rose des
directions permet de caractériser I’anisotropie ou de I’isotropie de la texture étudiée.

1.3.4.1.5 Longueur de plages

On appelle une plage un ensemble de pixels consécutifs et dans une direction donnée ayant le
méme niveau de gris. La longueur d'une plage est alors le nombre de pixels pour une plage
donnée.

L'objet qui caractérise les textures dans cette méthode est alors un ensemble de matrices

Fo = (po(i, 7). Chaque case (i , j )de la matrice £ contient le nombre de plages de

longueur j et de niveau de gris i dans la direction b.

Les longueurs de plages peuvent étre étudiées sur toute I'image ou bien sur des régions
précises. Il est pour cela nécessaire d'en extraire quelques attributs :

Soit L le nombre de niveaux de gris dans I'image et ™# la longueur de corde maximale dans
la région étudiée et dans la direction b..

-nombre de longueurs de plage :
L—-1 ng
SLP = Z Z;ap[i.j}

i=0 j=1

-proportion de petites plages :
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L—1 ng

RF, = HL ZZJUFFJJ

i—=0 §=1

-proportion de grandes plages :

L—1 Tip

Fs SLPZZ}M'EJJ

i=0 j=1
-hétérogéneité des niveaux de gris :
L—1 ma

RF5 = L Z[ZW:JJJ‘

i=0 j=1

- hétérogénéité des longueurs de plage :

tg  L—1

- ‘?LP

— e |

-pourcentage de plages :

SLP

R Fﬁ = K

avec K le nombre total de pixels dans la région.

Tout comme pour les matrices de cooccurrences, cette méthode permet une bonne
caractérisation des textures des régions. Cependant, elle reste relativement lente et est efficace
sur des images comportant peu de niveaux de gris.

1.3.4.1.6 Histogramme de champs réceptifs
Dans [4-1-16, 4-1-17, 4-1-18], Schiele et al. ont proposé d'utiliser I'nistogramme de champs
réceptifs.

Cette représentation comme toutes les méthodes basées sur la technique de I'histogramme n'a
pas besoin de segmentation ni de modélisation géométrique de I'objet. Les champs réceptifs
sont en fait la premiére dérivée de Gaussienne, la magnitude et direction de la premiére
dérivee et le Laplacien. L'effet de variation de l'intensité du signal est éliminé par la
normalisation des réponses des filtres de champs réceptifs par I'énergie du signal.

1.3.4.1.7 Moments d’histogramme des luminances

L'histogramme normalisé est une estimation de la densité de probabilité des niveaux de gris
dans I'image. A partir de cet histogramme, on peut définir les moments centrés d'ordre n.
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avec : k:mnombre de niveaux de gris dans I'image
a; . niveau de gris |
p(a;) : n,/ N? ou n, est le nombre de pixels de
. niveau a; et N* le nombre de pixels de I'image.
m=2.4,p(a,) est lamoyenne : donne l'apparence de I'image.

Il

i, = 'i{a_, —m)* p(a,)= ©° : variance (carre de I'écart-type)
" faible pour les textures grossieres (histogramme centré autour
de m)
 grand pour les textures fines (histogramme étale)

Le probleme majeur de I'utilisation de I'histogramme des niveaux de gris pour I'étude de la
texture réside dans le fait que la répartition spatiale des niveaux de gris n'est pas prise en
compte.

1.3.4.1.8 Méthode de Tamura pour mesurer le contraste

La construction d’une matrice de cooccurrence pour obtenir une estimation du contraste peut
se révéler colteuse en temps de calcul.

Tamura et al [4-1-27] affirment que 4 facteurs sont supposeés influencer les différences de
contraste entre deux textures : la gamme dynamique des niveaux de gris, la polarisation de la
distribution de noir et de blanc dans I’histogramme des niveaux de gris, I’acuité des frontieres
et la periode de repétition des motifs. Cette méthode permet d’avoir une estimation precise et
rapide.

Dans leur article, ils proposent une approximation du contraste a I’aide d’une mesure incluant
les deux premiers facteurs. Pour obtenir une mesure de la polarisation, ils utilisent le kurtosis

C¥4 qui mesure la disposition des masses de probabilité autour de leur centre.
[

oy = —
o

Iz 2

. . T .
Avec 4 le moment centré d’ordre 4 et la variance.

Pour prendre en considération la gamme dynamique des niveaux de gris, ils combinent le
kurtosis avec I’écart type de la fagon suivante :
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ol
C'ontrast = —

&

L

e

avec n valeur positive. Dans leur article, Tamura et al présentent un ensemble de
comparaisons entre des expérimentations psychologiques et leurs opérateurs. Ils concluent
que la valeur n = 1=4 donne la meilleur approximation.

1.3.4.1.9 Dérivés gaussiennes orientées

Descripteur de texture basé sur les dérivés gaussien orientée (OGD) pour genérer des
vecteurs de caractéristique invariant a la rotation.

L'idée de base est de calculer | '«énergie» d'une région (un emplacement pour des
caractéristiques locales et I'ensemble de I'image pour les fonctionnalités globales) en fonction
orientable.

Cette énergie est calculée pour différentes «puissances» des canaux, qui sont le résultat de
la convolution des images avec des filtres OGD d'un ordre précis.

Dans un certain sens, le premier calcule I'énergie de "bord", tandis que le second ordre
calcule I'énergie de «ligne».

1.3.4.2 Extraction de textures par filtrage préalable

Une idée apparue assez rapidement dans le domaine de la texture est d’utiliser le domaine
fréquentiel pour tenter de la caractériser. Ceci vient tout naturellement de I’aspect de
périodicité qui pousse a étudier les fréquences spatiales pour retrouver une trace du motif. La
transformée de Fourier fut le premier outil a émerger dans ce but. Comme on peut le
remarquer dans un de ces travaux initiaux [ 4-1-19], un probléme qui se pose est I’absence de
localisation spatiale, ce qui impose de diviser I’espace au moyen d’une grille réguliere (une
fenétre carrée passant sur chaque pixel de I’image étant jugée comme trop colteuse). Si ce
probléme rend délicate la détection de texture sur une photo, I’étude de la transformee de
Fourier d’une région de texture apporte néanmoins des informations particulierement
intéressantes. Ainsi Bajcy et Lieberman [4-1-20] ont calculé des spectres de puissance dans
différentes fenétres sur I'image. L'étude de la forme du spectre de puissance suivant le rayon
et la direction permet de caractériser la texture par son orientation et sa périodicité. D’autres
travaux (comme [4-1-21]) ont permis de dégager des propriétés de la texture telles que la
régularité, la "directionnalité"”, la linéarité ou la finesse par I’étude de portions spécifiques du
spectre.

On peut aussi utiliser un filtrage qui, en plus d’étre sélectif selon une orientation, caractérise
la périodicité et permet donc d’extraire localement des informations de méme nature que
celles qu’on pourrait extraire au moyen d’une transformee de Fourier. Ce principe est devenu
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particulierement populaire avec I’apparition des filtres par ondelettes et plus particulierement
des filtres de Gabor qui correspondent au produit d’une fonction gaussienne et d’une fonction
cosinus. L’image est donc filtrée avec un jeu de fonctions qui vont isoler différentes
orientations et différentes fréquences spatiales et une région de texture peut étre par exemple
caractérisée par la moyenne et la variance des coefficients de transformation.

Dans [4-1-22], les caractéristiques extraites sont le spectre de puissance de Fourier (mesure
équivalente a I’énergie du spectre) pour Fourier, les magnitudes de réponses pour le filtre de
Gabor et les variances (mesure type énergie) des sous-bandes issues de la transformée en
ondelettes.

Dans [4-1-23], les caractéristiques extraites sont : I’énergie, la magnitude, le carré de sorties et
la rectification, dont celle basée sur une fonction sigmoide.

On peut aussi citer d’autre filtres : les cosinus locaux [4-1-24], les brushlets [4-1-25], les
WaveAtoms [4-1-26], les filtres de Laws, les filtres en anneau et en wedge, la transformée
cosinus discrete (DCT), les filtres miroirs en quadrature (QMF), les eigenfiltres et les bancs
de filtres FIR les filtres multi-canal de type FIR (finite impulse response) et IIR (infinite
impulse response), ect....
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Chapitre 11

a classification

Ce chapitre a pour objectif de présenter une vue d’ensemble de la classification. La
classification représente un concept central des activités humaines, en informatique, c’est une
méthode qui aide a la création de catégories afin de placer un objet dans I’'une des catégories
créées. Nous commencerons par présenter une introduction a la classification, puis nous
aborderons les deux catégories d’apprentissage, I’apprentissage supervisé dont nous
présenterons deux approches qui sont les réseaux de neurones artificiels (ANN, Artificial
Neural Network) et les arbres de décision ; nous discuterons également d’une méthode de
Boosting, AdaBoost que nous appliquerons aux arbres de décision. , ainsi que I’apprentissage
non supervisé (ou Clustering) dont nous présenterons aussi deux approches qui sont les C-
voisins (C-means) et les C-voisins flous (fuzzy C-menas).

2.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent un état de I’art sur les différents descripteurs
existants . Afin de pouvoir les exploiter pour notre étude, nous devons effectuer une
classification. Il y a différentes approches de classification basée sur deux types ;
I’apprentissage supervise et I’apprentissage non supervisé (clustering).

Les approches de classification sont diverses et appliquées a plusieurs domaines, la sécurité
informatique, la biologie... dans notre cas, c’est a la reconnaissance de formes, plus
précisément a la separation texte — graphique en langue arabe, ce qui rend la tache plus
difficile. La classification en terme générale consiste a classer un objet dans une catégorie
précise selon les caractéristiques de cet objet. Dans notre étude, la classification nous
permettra de savoir quel descripteur définit (ou décrit) le mieux le texte ou le graphique
donné, ce n’est pas aussi aisé a réaliser. Afin d’y parvenir, nous avons utilisé quatre approches
sur lesquelles se baseront nos classifieurs ; les réseaux de neurones artificiels et AdaBoost
avec les arbres de décision qui représentent deux approches qui utilisent un apprentissage
supervise, c'est-a-dire,qu’ ils ont besoin de connaissances préalables sur les images données.
Les deux autres approches utilisent le clustering, ces approches sont les C-Menas et les fuzzy
C-means.

Nous n’allons aborder que les approches citées dans ce chapitre au vu du nombre important
des approches de classification. Nous avons choisi deux types d’apprentissage afin de pouvoir
comparer leurs performances au cours des expérimentations et voir lequel serait le plus adapté
pour la résolution de notre probleme (la separation texte — graphique).

2.2 Introduction a la classification et a I’apprentissage
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L'apprentissage automatique (machine-learning en anglais), un des champs d'étude de
I'intelligence artificielle, est la discipline scientifique concernée par le développement,
I'analyse et I'implémentation de méthodes automatisables qui permettent a une machine (au
sens large) d'évoluer grace a un processus d'apprentissage, et ainsi de remplir des taches qu'il
est difficile ou impossible de remplir par des moyens algorithmiques plus classiques.

Des systemes complexes peuvent étre analysés, y compris pour des données associées a des
valeurs symboliques (ex: sur un attribut numérique, non pas simplement une valeur
numérique, juste un nombre, mais une valeur probabilisée, c'est-a-dire un nombre assorti
d'une probabilité ou associé a un intervalle de confiance) ou un ensemble de modalités
possibles sur un attribut numérique ou catégoriel. L'analyse peut méme concerner des données
présentées sous forme de graphes ou d'arbres, ou encore de courbes (par exemple, la courbe

d'évolution temporelle d'une mesure ; on parle alors de données continues, par opposition aux données
discretes associées a des attributs-valeurs classiques).

Le premier stade de I'analyse est celui de la classification, qui vise a « étiqueter » chaque
donnée en l'associant a une classe.

Principe

Les algorithmes utilisés permettent, dans une certaine mesure, a un systeme piloté par
ordinateur (un robot éventuellement), ou assisté par ordinateur, d'adapter ses analyses et
comportements en réponse, en se fondant sur I'analyse de données empiriques provenant d'une
base de données ou de capteurs.

La difficulté réside dans le fait que I'ensemble de tous les comportements possibles , compte
tenu de toutes les entrées possibles, devient rapidement trop complexe a décrire (on parle
d'explosion combinatoire) dans les langages de programmation disponibles. On confie donc a
des programmes le soin d'ajuster un modeéle permettant de simplifier cette complexité et de
I'utiliser de maniére opérationnelle. De plus, ce modéle est adaptatif, de facon a prendre en
compte I'évolution de la base des informations pour lesquelles les comportements en réponse
ont éte validés, ce que I'on appelle apprendre ; ceci permet d'auto-améliorer le systeme
d'analyse ou de réponse (commande adaptative...), ce qui est une des formes que peut prendre
I'intelligence artificielle.

Ces programmes, selon leur degré de perfectionnement, integrent éventuellement des
capacités de traitement probabiliste des données, d'analyse de données issues de capteurs, de
reconnaissance (reconnaissance vocale, reconnaissance de forme, d'écriture, etc.), de
datamining, d'informatique théorique, etc.

2.3 Apprentissage supervise

L'apprentissage supervisé est une technique d'apprentissage automatique ou I'on cherche a
produire automatiquement des regles a partir d'une base de données d'apprentissage contenant
des « exemples » (en général des cas déja traités et validés).
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2.3.1 Les réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les réseaux de neurones formels sont des structures (la plupart du temps simulées par des
algorithmes exécutes sur des ordinateurs d’usage genéral, parfois sur des machines ou méme
des circuits spécialises) qui prennent leur inspiration (souvent de fagon assez lointaine) dans
le fonctionnement élémentaire des systémes nerveux. Ils sont utilisés essentiellement a
résoudre des probléemes de classification, de reconnaissance de formes, d’association,
d’extraction de caractéristiques, d’identification. 1ls deviennent des compléments aux
méthodes classiques, et sont méme susceptibles de se substituer a celles-ci avec un taux de
succes supérieur

- Le neurone biologique : Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le
traitement des signaux électriques. Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons
appelées axones. Ces axones vont eux-mémes jouer un role important dans le
comportement logique de lI'ensemble, ils conduisent les signaux électriques de la sortie
d'un neurone vers l'entrée (synapse) d'un autre neurone.

Les neurones font une sommation des signaux regus en entrée et en fonction du
résultat obtenu vont fournir un courant en sortie. (Figure 2.1)

La structure d’un neurone se compose de trois parties :

I.  Lasomma : ou cellule d’activité nerveuse, au centre du neurone.

ii. L’axone : attaché au somma qui est électriguement actif, ce dernier conduit
I’impulsion conduite par le neurone.

iii.  Dendrites : électriguement passives, elles recoivent les impulsions d’autres
neurones.

SyYNapses

Axone

Figure 2.1. Le neurone biologique.

— Le neurone formel (artificiel) : le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur
élémentaire. 1l recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones appartenant
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a un niveau situé en amont. A chacune des entrées est associé un poids w représentatif de
la force de la connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui
se ramifie ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones appartenant a un niveau
situé en aval. A chaque connexion est associé un poids. (figure 2.2)

Soxtie

Figure 2.2. Le neurone formel.

L'idée principale derriere les modéles neuronaux provient d'une représentation graphique
spéciale ressemblant a la complexité des éléments du cerveau. Ces techniques sont tres utiles
pour des extensions de modéles mathématiques a un contexte non-linéaire ou il devient
possible de traiter de nouvelles données et effectuer des modifications de données en temps
réel.

= Modélisation d’un neurone formel : C’est en 1943 que, dans un article resté fameux,
McCulloch et Pitts ont émis I’idée simplificatrice du neurone formel, c’est-a-dire un
operateur binaire interconnecté a ses semblables par des « synapses » excitatrices ou
inhibitrices. Une assemblée de tels opérateurs en interaction devait avoir des
propriétés collectives émergentes, c’est-a-dire capables de certains « calculs » que
chacun d’eux séparément est incapable d’exécuter. En 1949, D.O.Hebb, dans un livre
resté lui aussi fameux, introduisit la notion de « plasticité synaptique », c’est-a-dire le
mécanisme de modification progressive des couplages entre neurones responsable de
changements permanents de leurs propriétés collectives, ce que I’on peut appeler «
I’apprentissage ». Son hypothése, limitée a I’augmentation du coefficient de couplage
entre deux neurones réels qui sont excités simultanément, a eté étendue aux neurones
artificiels comme wune regle par laquelle les couplages se modifient
proportionnellement aux corrélations entre neurones, que ces corrélations soient
positives (activation) ou négatives (inhibition).
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La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systeme de réseaux neuronaux sous un
aspect non pas biologique mais artificiel, cela suppose que d’aprés le principe
biologique on aura une correspondance pour chaque élément composant le neurone
biologique, donc une modélisation pour chacun d’entre eux.

On pourra résumer cette modelisation par le tableau 1.1, qui nous permettra de voir
clairement la transition entre le neurone biologique et le neurone formel.

Neurone biologique Neurone artificiel
Synapses Poids de connexion
Axones Signal de sortie
Dendrites Signal d’entrée
Somma Fonction d’activation

Tableau 1.1. Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel.

« Les entrées : Elles peuvent étre :
= Booléennes.
= Binaires (0, 1) ou bipolaires (-1, 1).
= Reéelles.
= Fonction d’activation : Cette fonction permet de définir I’état interne du neurone en
fonction de son entrée totale, citons a titre d’exemple quelques fonctions souvent
utilisées :
= Fonction binaire a seuil
Fonction Heaviside définie par

1 six=10
h(x) = { X =
[x] 0 SIRON

Fonction Signe définie par

+1 six=0

Sgr (x) = {—1 sinon
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h(x) sgn(x)

L J
"

Figure 2.3. Fonction Heaviside. figure 2.4. Fonction Signe.

Le seuil introduit une non-linéarité dans le comportement du neurone, cependant il
limite la gamme des réponses possibles a deux valeurs.

% Fonction linéaire : c’est I’une des fonctions d’activations les plus simples, sa
fonction est définie par : F(x)=x.

« Fonction linéaire a seuil ou multi-seuils : cette fonction représente un
compromis entre la fonction linéaire et la fonction seuil : entre ses deux barres
de saturation, elle confere au neurone une gamme de réponses possibles. En
modulant la pente de la linéarité, on affecte la plage de réponse du neurone.

% Fonction sigmoide : elle est I’équivalent continu de la fonction linéaire. Etant
continu, elle est dérivable, d’autant plus que sa dérivée est simple a calculer.

= Fonction de sortie : elle calcule la sortie d’un neurone en fonction de son état
d’activation. En général, cette fonction est considérée comme la fonction identité.
Elle peut étre : binaire (0, 1) ou bipolaire (-1, 1), réelle. Elle représente le résultat
désiré par le réseau de neurones.

Taxonomie et terminologie des réseaux usuels

Nous pouvons classer les réseaux en deux grandes catégories, selon la dépendance de
I’évolution de ceux-ci en fonction explicite du temps. Dans le cas des réseaux statiques, le
temps n’est pas un parameétre significatif. En d’autres termes, la modification de I’entrée
n’entraine qu’une modification stable de la sortie, mais n’entraine pas de retour d’information
vers cette entrée.

Les reseaux dynamiques, comme leur nom I’indique, contiennent des re-bouclages partiels
ou totaux entre neurones, et ont donc une évolution dépendante du temps. Il faut bien
distinguer la dépendance théorique, pour laquelle I’état du réseau a un certain instant dépend
de son état a I’instant ou aux instants précédents, du temps nécessaire a obtenir une réponse,
dans le cas d’une réalisation matérielle ou d’une simulation sur ordinateur, que le réseau soit
statique ou dynamique. On peut ajouter que, formellement, le fonctionnement d’un réseau
quelconque dépend de son histoire passée, par le biais de I’apprentissage. Mais cette
dépendance est simplement causale, et non pas fonctionnelle, et n’a pas a étre prise en compte
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dans I’étude détaillée de leurs mécanismes. Le Perceptron multicouche ordinaire ou la carte
auto-organisatrice sont des réseaux statiques. Par contre, le réseau de Hopfield ou le
Perceptron avec rebouclage sont des réseaux dynamiques.

Type des réseaux de neurones artificiels
Les difféerent type de RNA sont distinguées par :

« Latopologie du réseau.
« Lenceud, ou le type de neurone.
« Laregle d’apprentissage associé au réseau.
Les quatre types de RNA les plus utilisés sont énumérés ci-dessous.

I. Perceptron a une ou plusieurs couches (PMC), ou le single or Multi-Layered
Perceptrons (MLP) : Le réseau dans ce modele est formé de trois couches : Une
couche d’entrée (la rétine), fournissant des donnés a une couche intermédiaire,
chargée des calculs, cela en fournissant la somme des impulsions qui lui viennent
des cellules auxquelles elle est connectée, et elle répond généralement suivant une
loi définie avec un seuil, elle-méme connectée a la couche de sortie (couche de
décision), représentant les exemples a mémoriser. Seule cette derniére couche
renvoie des signaux a la couche intermédiaire, jusqu’a ce que leurs connexions se
stabilisent.

Entrée couche mntermédiaire sortie

Figure 2.5. Le modele du perceptron.

I1.Réseaux a base de fonction radial ou Radial-basis function (RBF) : lls utilisent des
approximateurs locaux de fonctions et sont des Réseaux a une seule couche.

I11.  Réseaux de Hopfield : Le modele de Hopfield utilise I’architecture des réseaux
entierement connectés et récurrents (dont les connexions sont non orientées et ou
chaque neurone n’agit pas sur lui-méme). Les sorties sont en fonction des entrées
et du dernier état pris par le réseau.

IV.  Les cartes de Kohonen ou Kohonen Self-organising Feature Maps (SOFM) :
Ce modele a été présenté par Kohonen en 1982 en se basant sur des constatations
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biologiques. Il a pour objectif de présenter des données complexes et appartenant
géneralement a un espace discret de grandes dimensions dont la topologie est
limitée a une ou deux dimensions. Les cartes de Kohonen sont réalisées a partir
d’un réseau a deux couches, une en entrée et une en sortie. Notons que les
neurones de la couche d’entrée sont entiérement connectés a la couche de sortie.
Les neurones de la couche de sortie sont placés dans un espace d’une ou de deux
dimensions en général, chaque neurone posséde donc des voisins dans cet espace.
Et qu’enfin, chaque neurone de la couche de sortie possede des connexions
latérales recurrentes dans sa couche (le neurone inhibe les neurones éloignes et
laisse agir les neurones voisins).

S1

Figure 2.6. Le modele de Kohonen.

Propriétés, motivation et limites des réseaux neuronaux

L'intérét porté aujourd’hui aux réseaux de neurones tient sa justification dans les
quelques propriétés intéressantes qu'ils possédent et qui devraient permettre de dépasser
les limitations de l'informatique traditionnelle, tant au niveau programmation qu’au
niveau machine.

- Facilité d’application car ne nécessitant pas une compréhension approfondie.

- Le parallélisme : Cette notion se situe a la base de I’architecture des réseaux de
neurones considérés comme ensembles d'entités élémentaires travaillant
simultanément. Par I'étude du fonctionnement des réseaux de neurones. on
pourrait aboutir de nouvelles techniques de formalisation de problemes qui
permettraient de les traiter en parallele.

- La capacité d'adaptation :Celle-ci se manifeste par la capacité d'apprentissage
qui permet de tenir compte de nouvelles contraintes ou de nouvelles données du
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monde extérieur.

La mémoire distribuée : Dans les réseaux de neurones, la mémoire correspond a
une carte d'activation de neurones. Cette carte est en quelque sorte un codage du
fait mémorisé ce qui attribue a ces réseaux l'avantage de résister aux bruits
(pannes) car la perte d'un élément ne correspond pas a la perte d'un fait
mémorisé.

La capacité de géneralisation : Cette capacité est importance surtout dans le cas
ou la constitution de recueils d'expertise pour un systeme expert devient difficile
(reconnaissance intuitive ou implicite). Les réseaux neuronaux peuvent apprendre
a retrouver des regles a partir d'exemples.

Voici quelques unes des caractéristiques des problémes bien adaptes a une résolution par
les réseaux de neurones:

Les régles qui permettent de résoudre le probleme sont inconnues ou trés
difficiles a expliciter ou a formaliser. Cependant, on dispose d'un ensemble
d'exemples qui correspondent a des entrées du probléme et a des solutions qui
leurs sont donneées par des experts.

Le probléme fait intervenir des données bruitées on incomplétes.

Le probleme peut évoluer.

Le probléme nécessite une grande rapidité de traitement.

Les principales limites d'utilisation des réseaux neuronaux sont :

Difficulté d'utilisation du parallélisme inhérent aux réseaux de neurones: la
plupart des réseaux sont simulés sur des machines séquentielles ce qui entraine
des temps de calculs importants (surtout pendant I'apprentissage).

Les performances des reseaux neuronaux dépendent de la qualité et de la
pertinence du pré traitement effectué lors de I'apprentissage.

L'un des principaux reproches fait aux réseaux neuronaux est leur incapacité a
expliquer les résultats qu’ils fournissent. Ces réseaux se présentent comme des
boites noires dont les regles de fonctionnement sont inconnues. La qualité de
leurs performances ne peut étre mesurée que par des méthodes statistiques, ce
qui cause une certaine méfiance de la part des utilisateurs.

En pratique, se pose dans tous les cas un probléme essentiel, relatif a I’architecture
du réseau neuronal car aucune procédure formelle n’est disponible pour répondre
aux questions (dans le cas du PMC): Combien faut-il mettre de couches de
neurones, et combien de neurones par couches?

On pourrait penser qu’il suffirait de mettre beaucoup de neurones. Mais, comme dans
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toutes les techniques d'approximation, mettre trop de parametres (chaque neurone
introduit des parameétres supplémentaires, les poids synaptiques) n’est pas une bonne
solution. Cela conduit a une trés (trop) bonne approximation sur les exemples appris, mais
a de tres mauvaises sur des exemples non appris. On parle alors d'apprentissage par
ceeur, car les exemples appris sont tous parfaitement mémorisés, mais la relation générale
entre entrées et sorties ne I’est pas.

Pour résoudre ce probleme, deux alternatives possibles font actuellement I'objet de
recherches actives :

L’une consiste a choisir initialement un réseau surdimensionné et a le simplifier
progressivement en enlevant les parameétres les moins significatifs (élagage). La seconde
possibilité consistes partir d’un réseau vide, et a ajouter des neurones en filtration des
besoins (greffage).

2.3.2 Les arbres de décision

La construction des arbres de décision a partir de données est une discipline déja ancienne.
Les statisticiens en attribuent la paternité a Morgan et Sonquist [5.1.1] qui, les premiers, ont
utilisé les arbres de régression dans un processus de prédiction et d’explication (AID —
Automatic Interaction Detection). Il s’en est suivi toute une famille de méthodes, étendues
jusqu’aux problémes de discrimination et classement, qui s’appuyaient sur le méme
paradigme de la représentation par arbres [5.1.2] ; [5.1.3]. On considére généralement que
cette approche a connu son apogée avec la méthode CART (Classification and Regression
Tree) de [5.1.4] décrite en détail dans une monographie qui fait encore référence aujourd’hui.

Construire un arbre de décision

La popularité de la méthode repose en grande partie sur sa simplicité. 1l s’agit de trouver un
partitionnement des individus que I’on represente sous la forme d’un arbre de décision.
L’objectif est de produire des groupes d’individus les plus homogénes possibles du point de
vue de la variable a prédire. Il est d’usage de représenter la distribution empirique de I’attribut
a prédire sur chaque sommet (nceud) de I’arbre. Pour mieux appréhender la démarche, nous
allons reprendre et dérouler un exemple qui est présenté dans I’ouvrage de [5.1.5]. Le fichier
est composé de 14 observations, il s’agit d’expliquer le comportement des individus par
rapport a un jeu {jouer, ne pas jouer} a partir des prévisions météorologiques (Tableau 1.2.).

Numéro | Ensoleillement | Température (F°) | Humidité (%) | Vent Jouer
1 Soleil 75 70 Oui Oui
2 Soleil 80 90 Oui Non
3 Soleil 85 85 Non Non
4 Soleil 72 95 Non Non
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5 Soleil 69 70 Non Oui
6 Couvert 72 90 Oui Oui
7 Couvert 83 78 Non Oui
8 Couvert 64 65 Oui Oui
9 Couvert 81 75 Non Oui
10 Pluie 71 80 Oui Non
11 Pluie 65 70 Oui Non
12 Pluie 75 80 Non Oui
13 Pluie 68 80 Non Oui
14 Pluie 70 96 Non Oui

Tableau 1.2. Donner « Weather » (Quinlan 1993).

L’arbre de décision correspondant est décrit ci-dessous (Figure 2.7).

— Le premier sommet est appelé la « racine » de I’arbre. Il est situé sur le premier
niveau. Nous y observons la distribution de fréquence de la variable a prédire « Jouer
». Nous constatons qu’il y a bien 14 observations, dont 9 « oui » (ils vont jouer) et 5 «
non ».

— La variable « ensoleillement » est la premiere variable utilisée ; on parle de variable
segmentation. Comme elle est composée de 3 modalités {soleil, couvert, pluie}, elle
produit donc 3 sommets enfants.

- La premiére aréte (la premiere branche), a gauche, sur le deuxiéme niveau, est
produite a partir de la modalité « soleil » de la variable « ensoleillement ». Le sommet
qui en résulte couvre 5 observations correspondant aux individus {1, 2, 3, 4, 5}, la
distribution de fréquence nous indique qu’il y a 2 « jouer = oui » et 3 « jouer = non ».

- La seconde aréte, au centre, correspond a la modalité « couvert » de la variable de
segmentation « ensoleillement » ; le sommet correspondant couvre 4 observations,
tous ont décidé de jouer (dans le tableau ce sont les individus n°6 a 9). Ce sommet
n’ayant plus de sommets enfants, ce qui est normal puisqu’il est « pur » du point de
vue de la variable a prédire, il n’y a pas de contre-exemples. On dit qu’il s’agit d’une
feuille de I’arbre.
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Figure 2.7. Arbre de décision sur le fichier "weather"

Reprenons le nceud le plus a gauche sur le deuxieme niveau de I’arbre. Ce sommet, qui n’est
pas pur, est segmenté a I’aide de la variable « humidité ». Comme le descripteur est continu, il
a eté nécessaire de définir un seuil dit de discrétisation qui permet de produire le meilleur
partitionnement. Dans notre exemple, le seuil qui a été choisi est 77.5 %. 1l a permis de
produire deux feuilles completement pures.

- Ce processus est réitéré sur chaque sommet de I’arbre jusqu’a I’obtention de feuilles
pures. Il s’agit bien d’un arbre de partitionnement : un individu ne peut étre situé dans
deux feuilles différentes de I’arbre.

- Le modele de prédiction peut étre lu tres facilement. On peut traduire un arbre en une
base de regles sans altération de I’information. Le chemin menant d’un sommet vers la
racine de I’arbre peut étre traduit en une partie prémisse d’une regle de prédiction de
type attribut-valeur « Sl variable 1 = valeur 1 ET variable 2 = valeur 2 ... ».

- Pour classer un nouvel individu, il suffit de I’injecter dans I’arbre, et de lui associer la
conclusion attachée a la feuille dans laquelle il aboutit.

Le meilleur arbre de décision n'existe pas toujours, trouver le meilleur arbre de décision est,
en général, un probleme NP-complet, et enfin, I'erreur apparente est une vision tres optimiste
de I'erreur reelle.

Généralités sur I’apprentissage des arbres de décision

L’idée centrale est de diviser récursivement les exemples de I'ensemble d'apprentissage par
des tests définis a I'aide des attributs jusqu'a ce que I'on obtienne des sous-ensembles
d'exemples ne contenant (presque) que des exemples appartenant tous a une méme classe.

Dans toutes les méthodes, on trouve les trois opérateurs suivants :

I.  Décider si un nceud est terminal. Par exemple : tous les exemples sont dans la méme
classe, il y a moins d'un certain nombre d'erreurs, ...
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Il.  Sélectionner un test a associer a un nceud. Par exemple : aléatoirement, utiliser des

criteres statistiques, ...

I1.  Affecter une classe a une feuille. On attribue la classe majoritaire sauf dans le cas ou
I'on utilise des fonctions codt ou risque.

Nous pouvons alors calculer un arbre de décision dont I'erreur apparente est faible, voire

nulle. Un arbre de décision parfait est un arbre de décision tel que tous les exemples de

I'ensemble d'apprentissage soient correctement classifiés. Un tel arbre n'existe pas toujours

(s'il existe deux exemples tels que a deux descriptions identiques correspondent deux classes

differentes). Le meilleur arbre de décision est le plus petit arbre de décision parfait, une

mesure de complexité étant choisie.
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Figure 2.8. Erreur réelle et erreur apparente pour des données réelles de reconnaissance de
caracteéres (Breiman et al.)

Donc il faut faire le choix d'une mesure de complexité et rechercher le meilleur compromis
complexité / adéquation aux données. Les méthodes procedent toujours en deux phases. Dans
une premiéere phase, on calcule récursivement, apres avoir défini les trois opérateurs ci-
dessous, un ““bon" arbre de décision (erreur apparente faible). Dans une seconde phase, on
élague l'arbre obtenu pour essayer de faire diminuer I'erreur réelle. On procéde en deux phases
car il n'existe aucune heuristique satisfaisante permettant d'arréter au “"bon" moment la
croissance de l'arbre de décision. En effet, il se peut que I'on choisisse un test qui fasse
augmenter temporairement I'erreur mais qui permettra, par la suite, de faire diminuer
nettement cette erreur. De plus, le risque d'arréter trop tot la croissance de l'arbre est plus
important que de l'arréter trop tard (voir Figure 2.8.).

2.4 Clustering

Le principe du clustering est de diviser les donnees en plusieurs sous-ensembles. Comme le
calcul de tous les sous-ensembles possibles n'est pas faisable, on utilise des heuristiques sous

68



la forme d'optimisation itérative de la fonction objective. Chaque algorithme possede un
schéma de relocalisation qui réassigne itérativement les objets parmi les K classes. Dans la
méthode du k-means, une classe est représentée par son centroide, qui est une moyenne
(souvent pondérée) des objets appartenant pa cette classe.

2.4.1 La méthode des k-means

Bien qu'elle ne fasse appel qu'a un formalisme limité et que son efficacité soit dans une large
mesure attestée par les seuls résultats expérimentaux, la méthode des k-means est
probablement la technique de partitionnement la mieux adaptée actuellement aux vastes
recueils de données ainsi que la plus utilisee pour ce type d'application.

Description de la méthode

On considere I'espace de n points de dimension p suivant :

.1 . .P
X X7 e X
. .
X X, x/ xF
1 1 1
1 J
| A n A M A n _J

- On suppose que les n points peuvent étre groupés en c clusters ¢ < n
- Les clusters sont décrits par leurs centres :

Ve =[VE,VE, .V, V'], 1<K<e¢

On note d (i,k) la distance entre le point X; et le centre V;,

- Lepoint estaffecté au cluster dont le centre est le plus proche (au sens de d)
- On note mk la moyenne des vecteurs dans le cluster k
Algorithme 1

Initialiser la position des centres :

Ve, =[vi Vi, ...V, .. V'] 1=K=c
Calculer les mk

Jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de changement sur les mk Faire

Chaque point Xi est affecté au cluster le plus proche
Calculer les nouveaux mk

!
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Fin Jusqu'a

La figure suivante illustre le deroulement de I’algorithme pour :

P=2
c=4
V,=[0.0]. 1<k<4

Les cercles rouges représentent les positions successives des centres des 4 clusters.
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Figure 2.9. Exemple d*application du kmeans

2.4.2 Fuzzy C-means

En 1981, Besdek a proposé une version floue du K-means : I’algorithme du Fuzzy C-means
(FCM).

Description de la méthode :

On considere I'espace de n points de dimension p suivant :
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1 T P
X Xy X
1
X X xr_,r xip
! T P
| X, x;, x, |

- On suppose que les n points peuvent étre groupés en ¢ clusters c < n
- Les clusters sont décrits par leurs centres :

Ve =[VEVE, .V, V], 1<K<e¢

- On considere la matrice de proximité suivante :

iy e U - U,
=\u, .. u; .. u, |,aveck=1,.neti=1,..
7 T T

U;;, Représente le degré d’appartenance du point X} au centre V;

2

d ;. Représente la distance entre V; et Vj,

5 -1
Z (IIX k— II)’-'*""—'-l
|Xk i "
si nous choisissons la distance euclidienne

Algorithme 2

,.C

1. Initialiser la position des centres :
Ve =[VE.VE, ..V VR, 1=K <c
1 =0, initialiser la matrice U'*)

2. Calculer la position du centre :
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V. = =1 (ug )" x;

: it 1[uikjm

, 1=i1<¢

Calculer la matrice ~ U*
S |u®n — g ||

Pk ow

Arréter I’algorithme

Sinon | =I +l et retourner en 2)

La figure suivante illustre I’application de cette méthode sur un nuage de points en deux
dimensions (X, Y). A I’état initial les trois centres sont positionnés au centre du nuage. Puis
apres quelques itérations, ils convergent vers trois positions d’équilibre qui sont les
barycentres des trois clusters constituant le nuage de points.
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Figure 2.10. Exemple d'application du Fuzzy c-means

2.5 Boosting

Le mot boosting s’applique a des méthodes genérales capables de produire des décisions tres
précises (au sens d’une fonction de perte) a partir d’un ensemble de regles de décision «
faibles », c’est-a-dire dont la seule garantie est qu’elles soient un peu meilleures que le hasard.
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Ces méthodes s’appliquent aussi bien a I’estimation de densité qu’a la regression ou a la
classification. Pour simplifier, nous nous concentrons ici sur la tache de classification binaire.

Dans sa version « par sous-ensembles », cette technique fait produire a I’algorithme trois
résultats selon la partie de I’ensemble d’apprentissage sur laquelle il apprend, puis combine
les trois apprentissages réalisés pour fournir une régle de classification plus efficace.
Examinons d’abord cette technique avant de voir comment la généraliser a I’aide de
distributions de probabilités sur les exemples.

2.5.1 Boosting par sous-ensembles

Schapire [2.5.1] a développé le premier algorithme de boosting pour répondre & une question
de Kearns : est-il possible de rendre aussi bon que I’on veut un algorithme d’apprentissage «
faible », c’est-a-dire un peu meilleur que le hasard ? Shapire montra qu’un algorithme faible
peut toujours améliorer sa performance en étant entrainé sur trois échantillons d’apprentissage
bien choisis. Nous ne nous intéressons ici qu’a des problemes de classification binaire.

L’idée est d’utiliser un algorithme d’apprentissage qui peut étre de nature tres diverse (un
arbre de decision, une régle bayésienne de classification, une décision dépendant d’un
hyperplan, etc.) sur trois sous-ensembles d’apprentissage.

1) On obtient d’abord une premiére hypothése hl sur un sous-échantillon S1
d’apprentissage de taille m1 < m (m étant la taille de S I’échantillon d’apprentissage
disponible).

2) On apprend alors une deuxiéme hypothése h2 sur un échantillon S2 de taille m2
choisi dans S —S1 dont la moitié des exemples sont mal classés par hl.

3) On apprend finalement une troisieme hypothése h3 sur m3 exemples tirés dans
S—S1-S pour lesquels h1 et h2 sont en désaccord.

4) L’hypothése finale est obtenue par un vote majoritaire des trois hypotheses
apprises : H = vote majoritaire (h1, h2, h3) Le théoréeme de Schapire sur la « force de
I’apprentissage faible » prouve que H a une performance supérieure a celle de
I’hypothése qui aurait été apprise directement sur I’échantillon S.

Une illustration géométrique du boosting selon cette technigque de base est donnée dans les
figures 2.11, 2.12 et 2.13.
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Figure 2.11. A gauche : I’ensemble d’apprentissage S et le sous-ensemble 5 (points entourés). A
droite : I’ensemble 5, et la droite €4 apprise sur cet ensemble.

Figure 2.12. A gauche : I’ensemble S - 5 et la droite € apprise sur §;. A droite : un ensemble
53 inclus dans S — 54 parmi les plus informatifs pour €; (points entourés)

Idéalement, les trois ensembles d’exemples extraits de S devraient le vider de tous ses
exemples, ce qui revient a dire que la somme des valeurs m1, m2 et m3 doit approcher m.
C’est la facon de tirer un profit maximal de S. Mais on concoit que ce réglage ne soit pas
forcément facile a obtenir en pratique : si I’algorithme A est performant sur S, m2 pourra étre
pris bien inférieur & m1, alors que la proportion pourrait étre inverse si A est seulement un peu
meilleur qu’un tirage de classe au hasard. En général, on régle empiriquement les proportions
des trois ensembles en effectuant plusieurs essais, jusqu’a ce que tous les éléments de S ou
presque participent au processus.

On peut utiliser récursivement la méthode et procéder avec neuf sous-ensembles, vingt-sept
sous-ensembles, etc. Mais la meilleure généralisation est de faire glisser la notion de fonction
caractéristique (qui vaut 1 sur les points d’un sous-ensemble et 0 partout ailleurs) vers celle de
distribution de probabilités sur les points de I’ensemble d’apprentissage. Cette technique a
déja eté employée pour les fenétres de Parzen. C’est ce que realise I’algorithme que nous
présentons maintenant.
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3  Le boosting probabiliste et I’algorithme AdaBoost
Trois idées fondamentales sont a la base des méthodes de boosting probabiliste :

1. L’utilisation d’un comité d’experts spécialisés que I’on fait voter pour atteindre
une décision.

Figure 2.13. A gauche : I’ensemble S+ et la droite séparatrice €4 apprise sur cet ensemble. Au
centre : I’ensembleS3= S—S54—5> et la droite séparatrice C3 apprise sur cet ensemble. A droite :

I’ensemble S et la combinaison des 3 droites séparatrices apprises sur cet ensemble.

2. Lapondération adaptative des votes par une technique de mise a jour multiplicative.

3. La modification de la distribution des exemples disponibles pour entrainer chaque
expert, en surpondérant au fur et & mesure les exemples mal classés aux étapes
précédentes.

L’ algorithme le plus pratiqué s’appelle AdaBoost (pour adaptive boosting). L’une des idées
principales (voir I’algorithme 3) est de définir a chacune de ses étapes 1 <t < T, une nouvelle
distribution D,de probabilités a priori sur les exemples d’apprentissages en fonction des

résultats de I’algorithme a I’étape précédente. Le poids a I’étape t d’un exemple (x;,1z;)
d’indice i est noté P, (i). Initialement, tous les exemples ont un poids identique, puis a chaque

étape, les poids des exemples mal classés par I’apprenant sont augmentés, forcant ainsi
I’apprenant a se concentrer sur les exemples difficiles de I’échantillon d’apprentissage.
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Algorithme 3 : AdaBoost dans le cas d’un apprentissage de concept.

Début
S = {[:xj_!uj_:]!"' ey (xm!umj}! aVGC ui 3 {+1!_1}y i = 1! m
Pour tous les i = 1, m faire p, (x;) « —t « 1
Pour tout t = T faire
Tirer un échantillonnage de 5, dans S selon les probabilités p,
Apprendre une régle de classification de h, sur S, par I’algorithme A
Soit =, I’erreur apparente de h, surS,, calculer e, « % In %
r
Pour tous les i = 1,m faire
p(x) « B g7 sip, = u,
r
p,(x;) « p‘;;x"} e*® sih, # u;
r
( Z, est une valeur de normalisation)
Fin
t—t+1
Fin
Fournir en sortie I’hypotheése finale H(x) = sign (X1, &, h, (x))
Fin

A chaque étape t, I’apprenant cherche une hypothése h, X — {—1, +1} bonne pour la
distribution D, sur X. La performance de I’apprenant est mesurée par I’erreur apparente :

f=plh@*ul= ) p@

ithy (x4 2 uy

On note que I"erreur est mesurée en fonction de la distribution D, sur laquelle I’apprenant est
entrainé. En pratique, soit les poids des exemples sont effectivement modifiés, soit c’est la
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probabilité de tirage des exemples qui est modifiée et I’on utilise un tirage avec remise
(bootstrap). Chaque hypothése ht apprise est affectée d’un poids &, mesurant I’importance

qui sera donnée a cette hypothése dans la combinaison finale. Ce poids est positif si £, < 1/2
(on suppose ici que les classes « + » et « — » sont équiprobables et donc que I’erreur d’une
décision aléatoire est del/2). Plus I’erreur associée a I’hypothése ht est faible, plus celle-ci est
dotée d’un coefficient a; important.

L’examen des formules de mise a jour des poids des hypotheses dans I’algorithme 3 suggere
que vers la fin de I’apprentissage, le poids des exemples difficiles a apprendre devient
largement dominant. Si une hypothese performante sur ces exemples peut étre trouvee (c’est-
a-dire avec £; = 0), elle sera alors dotée d’un coefficient at considérable. L’une des

conséquences possibles est que les exemples bruités, sur lesquels finit par se concentrer
I’algorithme, perturbent gravement I’apprentissage par boosting. C’est en effet ce qui est
fréquemment observe.

A la fin de cet algorithme, chaque régle de classification ht est pondérée par une valeur e,

calculée en cours de route. La classification d’un nouvel exemple (ou des points de S pour
obtenir I’erreur apparente) s’opere en utilisant la regle :

t=T

H(x) = signe Zat h, (x)

t=1

En un sens, on voit que le boosting construit I’hypothese finale comme une combinaison
linéaire d’une base de fonctions, dont les éléments sont les hypothéses ht. On retrouve la un
theme fréquent dans les techniques d’apprentissage (par exemple les SVM, les méthodes
d’approximation bayésiennes, etc.).

AdaBoost généralise le premier algorithme de boosting

Le premier algorithme de boosting utilisait un vote sur trois classificateurs appris sur trois
sous-ensembles d’apprentissage. D’une certaine facon, il effectuait trois itérations

d’AdaBoost avec des valeurs binaires pour les poids p4, P, et 5. De plus, il choisissait le

second sous-ensemble comme des exemples pour lesquels le premier classificateur avait la
performance d’un tirage aléatoire et le troisieme comme des exemples pour lesquels le
premier et le second classificateur étaient en désaccord. AdaBoost généralise cette idée : a
chaque étape, le calcul de la nouvelle pondération est mené de maniére a ce que le nouvel
ensemble d’apprentissage soit mal classé par la combinaison linéaire des classificateurs
précedents. Plus précisément, apres t étapes, le classificateur est défini par :
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H(x) = signe Zar h, (x)

r=1

Ensuite, I’algorithme calcule une nouvelle distribution de probabilités D,+1, qui affecte a

chaque élément de St la probabilité p, 4 (xi), selon la formule donnée dans I’algorithme 3.

Schapire et Singer [2.5.2, 2.5.3] ont montré le résultat suivant, qui prouve en effet que les
poids sont réactualisés d’une maniére bien particuliére :

ht Classerait S pondéré par D.+1 comme le hasard.

AdaBoost est un algorithme d’optimisation

Rappelons que d’une maniére générale, I’apprentissage par minimisation du risque empirique
(ERM) consiste a trouver I’hypothese (dans une certaine famille) qui minimise une fonction
de perte sur I’ensemble d’apprentissage. Il est cependant souvent difficile d’utiliser
directement

L’erreur apparente (ou risque empirique) a la fin de AdaBoost est égale a :

&r = i I{i : H(x,)# u;}| Ennotant: f(x) = XI_; a, h.(x), il a été montré qu’elle est

bornée de la fagon suivante :

o 2N exp Cupe - izt
i=1 t=1

Nous n’avons pas encore explicité Z,, le facteur de normalisation introduit dans I’algorthme.
Il est facile de calculer que :

wm

Z,= ) D, (Dexp (—auh,(x)

i=1

La borne sur I’erreur apparente suggére donc de minimiser cette erreur par un algorithme

glouton, en choisissant a chaque itération e, et k, de facon a minimiser Z,. Et on peut
1_Ef

démontrer que c’est ce que fait AdaBoost, en choisissant e, égale a %ln

£

Cet algorithme minimise donc une expression qui borne supérieurement I’erreur apparente et
qui vaut, rappelons le :

LN b, (exp (—aph(x)
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AdaBoost est (presque) un algorithme bayésien

Il est également possible de relier AdaBoost a une décision bayésienne.

Notant P¢[u = +1|x] la probabilité qu’un vecteur x soit classé +1. On peut montrer qu’une
borne estimation de cette probabilité s’écrit :

exp(f(x))
exp(f(x)) + exp(—f(x))

Pelu= +1]x] =

Avec f(x) = X, a, h,(x)

On peut pousser la raisonnement plus loin et modifier I’algorithme AdaBoost pour qu’il
produise exactement une valeur de probabilité d’appartenance aux deux classes. C’est ce qui a
été fait dans I’algorithme LogiBoost [2.5.3].

Les propriétés de I’algorithme AdaBoost

a. Bornes sur I’erreur apparente et sur I’erreur réelle

Commencons I’analyse de I’erreur apparente d’AdaBoost. Ecrivons cette erreur =, de h, sous
la forme :

Y% —¥,, ou ¥, mesure I’amélioration apportée par I’hypothese ht par rapport a I’erreur de base
1/2. Freund et Shapire ont montré dans [2.5.4] que I’erreur apparente =+ de I’hypothese finale
H est bornée par :

T T
l_[[z Ve(l-g|= nﬁ 1-4y,” = EXP[—EZHZJ
t=1 t=1 t
Ainsi, si chaque hypotheése faible est Iégérement meilleure que le hasard, (¥, >y > 0), alors

I’erreur apparente diminue exponentiellement avec t. L’erreur en généralisation de
I’hypothese finale H peut étre bornée par une expression faisant intervenir son erreur
apparente =1 , le nombre d’exemples d’apprentissage m, la dimension de Vapnik-

Chervonenkis d5, de I’espace d’hypotheses :

T.
_ | H
Rp..; [H]— g+ U[l

\

Cette borne suggere que le boosting devrait tendre a sur-apprendre lorsque T devient grand,
puisque le deuxiéme terme devient grand. Si cela arrive effectivement parfois, il a été observé
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empiriqguement que souvent cela ne se produit pas. De fait, il apparait méme fréquemment que
le risque réel tend a diminuer méme longtemps apreés que le risque empirique soit devenu
stable, voire nul. Cette observation a priori énigmatique s’éclaircit si I’on établit un lien entre
le boosting et les méthodes a vaste marge.

b. Adaboost et les marges

A la fin de AdaBoost, la marge d’un exemple (x, u), avec u = +1 désignant la classe,
s’exprime par :
u Xy @, hy (%)

T
r=1 ¢

marge (X,u) =

Ce nombre, sous sa forme normalisée donnée ici, est compris dans I’intervalle [-1, +1] et est
positif seulement si H classifie correctement I’exemple. Nous savons que la marge peut étre
interprétée comme une mesure de confiance dans la prédiction. 1l a été prouveé que I’erreur en
généralisation peut étre bornée avec une grande probabilité, pour tout 6 > 0, par :

|I dp

w|m g2

Rp:..; = P [marge(xu)=0]+ 0

On note que cette borne est maintenant indépendante de T, le nombre d’étapes de boosting.
De plus, il a été montré que le boosting cherche effectivement a augmenter la marge sur les
exemples ; la raison en est qu’il se concentre sur les exemples difficiles a classer, c’est-a-dire
sur les exemples dont la marge est la plus faible. Le fait que le risque réel tend a diminuer
méme longtemps apres que le risque empirique soit devenu stable signifie que les marges
continuent a croitre, méme si le classement de I’ensemble d’apprentissage reste inchangé.

c. AdaBoost est (presque) un SVM

AdaBoost produit un classificateur qui s’écrit

=T
H(x) = sign (Z a, h,(x)
=1

Il est intéressant d’interpréter ce classificateur comme un hyperplan en dimension T, dont les
parametres sont le vecteur des valeurs e, , pour tde 1a T. Les T axes de ce nouvel espace

de représentation sont calculés par la transformation de X par les T fonctions f, . Sous cet
angle, AdaBoost ressemble a un classificateur SVM. Il est connu que les SVM calculaient un
hyperplan optimal dans un espace transformé (de grande dimension en général). Le type de
transformation n’est pas le méme, certes, mais I’hyperplan calculé par AdaBoost a-t’il
quelque chose a voir avec le séparateur SVM? Comme on I’a vu au paragraphe précédent,
AdaBoost est, comme les SVM, un algorithme de maximisation des marges. Plus

précisément, en notant h le vecteur de dimension T composé des hypothéses (fty , ..., h; )

80



et a le vecteur transposé de dimension T compose des valeurs (a4 , ..., &g ), on peut

établir AdaBoost cherche la quantité :

min max (@ h(x))u;

a i lelly Il (h) ()]l

Avec |lally = X la;l et [|(R)(x);]l.. = maxi_, |(h)(x)]
La quantité recherchée par un SVM peut s’écrire de maniére analogue :

min max (@ h(x))u,

a i |lell, |l (h)(2)ll,

d. Généralisation a une classe, a plus de deux classes et a la régression

Quand toutes les données d’apprentissage ont la méme classe, I’apprentissage se raméne a la
classification non supervisée, qui peut s’aborder aussi comme un probleme d’estimation de
densité de probabilité a partir d’observations. Une approche consiste a estimer par separation
les quantiles de la distribution multidimensionnelle cherchée. Dans ce cas, on cherche dans
une certaine famille une surface séparatrice H, telle que la probabilité d’appartenir a la classe

unique soit supérieure & p d’un coté de la surface et inférieure de I’autre cété. Pour AdaBoost,
on se place du point de vue de I’espace de dimension T et on y cherche un hyperplan,

Quand on pose formellement le probléme, on peut le ramener a un probléme d’optimisation
sous contraintes. Il est également possible d’étendre AdaBoost a I’apprentissage d’une régle
de classification pour un nombre quelconque C de classes. Plusieurs solutions ont été
exprimées. L’une des plus récentes propose de remplacer le calcul :

1 1—¢g
a, ——In
2

£y

Opéré dans I’algorithme 3 par I’affectation suivante :

1—¢g

a, <—Eln + log(C — 1)

[

L’introduction de ce terme n’est pas qu’un artefact, mais a effectivement une signification en
termes d’optimisation.

L’ algorithme AdaBoost peut également étre utilisé pour la regression : a partir d’une méthode
de régression de base, on construit itérativement une combinaison pondérée d’occurrences de
cette méthode en modifiant I’échantillon d’apprentissage. Une bibliographie est donnée dans
[2.6.5].
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L utilisation du boosting

Le boosting, et particulierement I’algorithme AdaBoost, a été employé avec succes avec de
nombreux algorithmes d’apprentissage « faibles ». On I’utilise souvent par exemple avec des
arbres de décision a profondeur volontairement limitée (dans le cas extréme, les decision
stumps, ou « souches de décision » ne font qu’un seul test pour choisir une classe). On utilise
aussi par exemple C4.5, un systéeme d’apprentissage d’arbre de décision [2.5.5] ou Ripper, un
systeme d’apprentissage de regles). Le boosting a été testé sur des domaines d’application
variés. En général, I’ utilisation du boosting a pour résultat d’améliorer souvent sensiblement
les performances en apprentissage.

Les avantages du boosting et d’AdaBoost en particulier sont qu’il s’agit d’une méthode facile
a programmer et aisée d’emploi. Elle ne nécessite pas de connaissance a priori sur
I’algorithme d’apprentissage « faible » utilisé, et elle peut s’appliquer de fait a n’importe quel
algorithme d’apprentissage faible. Les seuls parametres a régler sont la taille de I’ensemble
d’apprentissage m et le nombre total d’étapes T, qui peuvent étre fixés par I’utilisation d’un
ensemble de validation. De plus, des garanties théoriques sur I’erreur en généralisation
permettent de contrdler I’apprentissage. Une autre propriété intéressante du boosting est qu’il
tend a détecter les exemples aberrants (outliers) puisqu’il leur donne un poids
exponentiellement grand en cours d’apprentissage. Cependant, la contrepartie de ce
phénomeéne est que le boosting est sensible au bruit et ses performances peuvent étre
grandement affectées lorsque de nombreux exemples sont bruités. Récemment des
algorithmes ont été proposés pour traiter ce probleme (comme Gentle AdaBoost [2.5.6] ou
BrownBoost [2.5.7]).

Nous avons vu au passage que I’adaptation aux problemes multi-classes n’est pas immediate,
mais qu’elle a cependant fait I’objet d’études menant aussi a des algorithmes efficaces. De
méme, il existe des applications de boosting a la régression.

% Boosting et théorie PAC
Les premiers travaux sur le boosting sont historiquement issus du cadre de I’apprentissage

PAC (probably approximately correct). Dans ce cadre, un algorithme PAC au sens fort (strong
PAC) est défini ainsi :

Pour toute distribution de probabilit¢ D, X sur I’espace des exemples (X, u).

_ Ve =00:

Etant donné un nombre polynomial (fonction de 1 et 1) d’exemples suivant
D, X.

- L’algorithme trouve une hypothese d’erreur avec une probabilitt =1 -

Les algorithmes d’apprentissage dits faibles ont une définition analogue, mais on leur

demande seulement de trouver une hypothése d’erreur £ = %— ¥ avec y strictement positif,

donc éventuellement juste un peu meilleure que le hasard, en supposant une tache de
classification binaire avec la méme proportion d’exemples positifs et négatifs.

La question qui est & I’origine du boosting est la suivante : « est-il est possible d’utiliser un
algorithme faible pour obtenir un apprentissage de type fort ? » Shapire [2.5.8] a prouvé
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que la réponse a cette question est positive et a concu le premier algorithme de boosting par
sous-ensembles. Freund [2.5.7] a ensuite produit un algorithme beaucoup plus efficace,
également optimal, mais difficile a appliquer. En 1995, Freund et Shapire [2.5.4] ont
proposé I’algorithme AdaBoost, efficace et pratique, qui est désormais la technique la plus
employée pour améliorer les performances de n’importe quel algorithme d’apprentissage
supervise.

Dans le méme temps, d’autres chercheurs ont analysé comment il est possible d’identifier les
bons experts au sein d’une grande collection d’experts ou bien les bons attributs quand on a
un grand nombre d’attributs (ces deux problémes sont reliés). Les algorithmes développés,
tels que Winnow [2.5.9] ont révélé I’intérét dans ces problemes de la mise a jour
multiplicative des pondérations d’experts, comme le réalise le boosting pour la classification.

2.5 Conclusion

Nous venons de voir les différentes approches de classification que nous utiliserons par la
suite. Ces approches ont fait leur preuve dans un certain nombre de domaine, que ce soit les
réseaux de neurones, les arbres de décision ou les C-Means... Cependant, nous supposons que
les C-Means ainsi que les fuzzy C-means ne seront pas d’une grande aide pour notre probleme
de séparation texte — graphique, sans connaissances au préalable. Nous tentons tout de méme
de les expérimenter car il représente I’une des approches les plus puissantes du clestering et
nous ne pouvons étre srs sans la mise en pratique.
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Chapitre 111 : Conception

Ce chapitre se concentre sur la présentation detaillée des différentes étapes de la conception
de notre systeme de classification. La premiére section concerne I’étape de I’acquisition et du
prétraitement des images. Nous aborderons par la suite, les méthodes qui composent la partie
segmentation telles que la morphologie mathématique, la recherche de composantes
connexes...etc. Puis, nous discuterons de I’extraction de caractéristiques ou seront utilisés les
descripteurs. Dans la quatrieme section, nous aborderons les différents classifieurs utilisés
pour notre expérimentation, ainsi qu’une breve description des approches sur lesquelles ils se
basent. Nous terminerons par présenter la discrimination texte — graphique afin de mieux
expliquer le cadre de notre travail.

3.1. Introduction

La reconnaissance des formes est un domaine en plein essor depuis ces dix dernieres années,
il englobe un grand nombre de domaine d’application, tels que : I’industrie : évaluation de
qualité sur une chaine de production, la télédétection, le multimédia : indexation,
compression, la telésurveillance, I’imagerie satellitaire...etc. Le but principal de la
reconnaissance des formes est de pouvoir distinguer un objet (texte, forme particuliere,
graphique, visage...) parmi un certain nombre d’autres objets.

L’objectif de notre travail est donc d’arriver a effectuer une séparation entre un texte en arabe
et un graphique a partir d’une image donnée. Cette image peut contenir soit du texte (mot,
sous mot, phrase, ou bloc de texte), soit du graphique (photo, illustration ...). Ce qui suppose,
gu’a partir d’une image donnée, nous pouvons dire si elle contient du texte ou si elle est
composée de graphique. Afin d’y parvenir, nous débutons par la phase de construction de
plusieurs classifieurs suivie de celle d’un apprentissage a partir d’images exemples pour
ensuite pouvoir effectuer la séparation en texte et graphique.

Les classifieurs sont basés sur des approches différentes qui sont : les réseaux de neurones
artificiels (ANN, Artificial Neural Network), CMEAN, Fuzzy CMEAN et AdaBoost avec les
arbres de décisions. Nous utiliserons trois bases de données différentes, une base de données
d’images contenant des objets textuels et graphiques séparés, une base de données a générer
automatiquement par notre algorithme de segmentations, et une base de données contenant la
fusion des deux bases de données citées. Nous utiliserons également un ensemble de
descripteurs afin de trouver le ou les meilleurs descripteurs pour effectuer la classification.

3.2.  Acquisition et prétraitement
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L’ acquisition de données est une étape nécessaire dans tout processus de classification, il
n’est pas toujours évident de trouver I’ensemble de données adéquat ou de collecter des
données pertinentes qui permettent d’atteindre I’objectif voulu. Pour notre expérimentation,
nous avons acquis trois ensembles de données, le premier est un ensemble de données étiqueté
(texte ou graphique), le second est un ensemble de données généré par un algorithme qui
prend une image en entrée et qui renvoie comme résultat une séparation des objets, le
troisieme consiste en la fusion des ces deux ensembles de données.

Afin d’exploiter ces ensembles de données, un prétraitement est indispensable, il consiste a
rendre les données en notre possession exploitables par nos systéemes de classification.
L’opération que nous utiliserons pour le prétraitement consiste en une binarisation des
données.

La binarisation est une opération qui produit deux classes de pixels qui sont en général
représentés par des pixels noirs et des pixels blancs. La dynamique de I'image est alors réduite
a deux luminosités. Elle permet d’identifier les points qui appartiennent a I’information
véhiculée. Il existe deux type de binarisation, globe et locale.

3.2.1. Binarisation globale

La binarisation globale est possible lorsque les documents ne contiennent pas trop de bruit et
qu’ils présentent un contraste convenable entre les données et le fond du document. Son
principe est qu’apres avoir déterminé une nuance seuil, tous les points de I’image numérisée
sont parcourus. Les pixels appartenant au fond du document sont identifiés comme étant ceux
ayant une nuance plus claire que la nuance seuil, et les autres comme étant I’information
vehiculée par le document.

3.2.2. Binarisation locale

La binarisation globale n’apporte pas souvent des résultats satisfaisants. C’est notamment le
cas lorsque I’image initiale est extrémement bruitée. D’autres types de méthodes de
binarisation basées sur une étude des propriétés locales de I’image produisent en général de
meilleurs résultats. Ces méthodes sont qualifiées de binarisations locales ou encore de
binarisation adaptatives. C’est le cas de la méthode proposee par Trier et Taxt [5.2.1], basee
sur un seuillage local adaptatif, ainsi que le seuillage a Hystérésis [5.2.2] et celui de Niblack
[5.2.3].

3.3.  Segmentation

Une fois I’image binaire obtenue, I’information pertinente contenue correspond aux pixels
noirs de cette image. On peut considérer que cette information correspond & la superposition
d’un certain nombre de calques (couches logiques), chacun des calques contenant une partie
de I’information globale.
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L’etape de la segmentation est donc une étape importante et qui comporte elle-méme d’autres
étapes : la morphologie mathématique dont nous n’exploiterons que la méthode de dilatation
et de I’érosion, la squelettisation qui utilise la méthode de la transformation de distance et la
recherche de composantes connexes que nous allons présenter ci-dessous.

Pour la partie segmentation, nous avons élaboré nous méme un algorithme qui permet une
segmentation texte — graphique a partir d’une image contenant les deux. Cet algorithme
comporte plusieurs étapes qui sont :

— Dilatation : dans cette étape, nous avons pris des images contenant soit du texte, soit
du graphique, soit les deux ensembles, nous avons par la suite appliqué I’opération de
la dilatation afin de ne pas avoir une séparation de sous-mots dans un méme mot et
afin de prendre également en considération au minimum un mot en entier et de ne pas
perdre les points de ponctuations. Cette dilatation a un noyau qui a une largeur double
a celle de sa longueur et qui devrait étre adapté selon le type de texte.

— FErosion : cette étape a pour objectif d’atténuer légérement les effets obtenus
verticalement de la dilatation afin de séparer les lignes, les paragraphes, ou le
graphique du texte.

— Transformé de distance et binarisation : dans ces étapes, nous nous n’effectuons que
des calculs de la transformé puis une binarisation sur les résultats obtenus apres le
calcul.

— Recherche de composantes connexes: dans cette étape, nous effectuons soit la
représentation du texte (c'est-a-dire un mot, une phrase ou un paragraphe) soit une
représentation de graphique.

Dans ce qui suit, nous aborderons les différentes opérations et méthodes utilisées pour
I’algorithme de décomposition texte/graphique plus en détails afin de comprendre leur
concept.

3.3.1. Morphologie mathematique

La morphologie mathématique est un ensemble de méthodes qui offre un grand nombre
d'outils trés puissants de traitement et d'analyse d'images. Le principe de base de la
morphologie mathématique est de comparer I'image a analyser par rapport a un ensemble de
géomeétrie connue appelé élément structurant que I'on déplace de fagon a ce que son origine
passe par toutes les positions de I'image, pour mettre en évidence certaines de ses
caractéristiques. Pour chacune des positions de X, nous nous posons une question relative a
I'union ou a l'intersection de I'élément structurant avec les objets de I'image. L'ensemble des
points correspondant a une réponse positive permet de construire une nouvelle image qui
constitue I'image résultat.
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L’erosion et la dilatation sont les opérateurs de base de la morphologie construite a partir
de ces principes.

3.3.1.1. Dilatation

La dilatation est I'opération duale (ou inverse) de I'érosion. La transformation par dilatation se
définit de maniere analogue. Elle a été introduite par H.Minkowski [5.2.4] et développée par
G Matheron [5.2.5] et J. Serra [5.2.6] . En prenant le méme élément structurant, on pose pour
chaque point x£ R?, la question : B, touche-t-il I’ensemble X ?

L’ensemble des réponses positives forme un nouvel ensemble appelé dilaté de X par B :
F5(X) ={x:B "X} ={x:B_. NX =0

La figure 3.1 montre I’ensemble initial et la figure 3.2 I’ensemble dilaté par un carré de taille
10. Le principe de la dilatation est illustré par la figure 3.3.

Figure 3.1. Ensemble X1

Figure3.2. 65(X) ={x:B_ NTX}={xB_ nX =+ 0}

Lors d'une dilatation:

e Tous les objets vont "grossir" d'une partie correspondant a la taille de I'élément
structurant,
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e S'il existe des trous dans les objets, c'est a dire des "morceaux” de fond a l'intérieur des
objets, ils seront comblés,

e Si des objets sont situés a une distance moins grande que la taille de I'élément
structurant, ils vont fusionner.

3.3.1.2. Erosion

Son origine remonte a Hadwiger [5.2.7]; ce concept a été repris par Matheron [5.2.5] puis
développé par Serra [5.2.6]. Pour définir la transformation par érosion dans un cadre
ensembliste, considérons un ensemble Xe R?, (figure 2a). Soit B un élément structurant carré.

Pour chaque position xe R%, on pose la question : est-ce que E.. centré en x est inclus dans X?

Les réponses positives forment un nouvel ensemble, (figure 3.3) appelé érode de X par B :

£5(X) = {x:B, c X}

Figure 3.3. Ensemble X1

Figure3.4. £#(X) = {x: B, c X}

L’érosion est anti extensive. De plus lors de cette transformation :
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e Les objets de taille inférieure a celle de I'élément structurant vont disparaitre,

e Les autres seront "amputés” d'une partie correspondant a la taille de I'élément
structurant,

e S'il existe des trous dans les objets, c'est a dire des "morceaux” de fond a I'intérieur des
objets, ils seront accentués,

e les objets reliés entre eux vont étre séparés.

Une érosion de taille n peut se réaliser en répétant une érosion n fois avec un élément
structurant de taille 1 ou en appliquant une seule érosion avec un élément structurant de taille
n.

3.3.1.3. La transformée de distance

La transformée en distance (distance transform) d’une image binaire, parfois appelée
fonction distance, permet de connaitre la distance entre un pixel donné et le pixel le plus
proche de I’image. De nombreuses méthodes exploitent cette transformée pour accelérer des
calculs. Par exemple dans la localisation de motifs dans une image par Chamfer Matching
ou pour I’obtention d’une distance de Hausdorff entre deux images, les calculs peuvent étre
considérablement accéléres. En effet le calcul de la transformée peut-étre realise tres
rapidement, avec une trés bonne approximation, en propageant un petit masque sur deux
parcours de I’image.

La transformée de distance 3-4 est la base de la transformée de distance. Cette méthode
permet de mieux traiter les points de jonction et de limiter le nombre de barbules et autres
artefacts. Intuitivement, son principe est de considérer que le squelette de I’image est
déterminé par le centre des cercles maximaux inscrits dans les traits de I’image.

L’ implémentation est réalisée de la maniére suivante :

1) Calcul de la transformée de distance. Chaque point noir d’une image binaire est
étiqueté par la distance entre ce point et le point blanc le plus proche. Pour approcher
au mieux la métrique euclidienne tout en gardant des temps de calcul faibles, des
métriques de type chanfrein sont habituellement utilisées, comme par exemple la
métrique dite 3—4 [5.2.8].
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Figure 3.5. Image d’un caractere et sa TD 3-4

Va £ Vs

Va V; Ve

Figure 3.6. Voisinage utilisé pour le calcul de la TD3-4

2) Détection des maxima locaux. A partir de la transformée de distance, les pixels
appartenant au squelette sont detectés en se basant sur un algorithme proposé par
Arcelli et Sanniti di Baja [Arc 85, Arc 89].

3) Suivi du squelette. Il s’agit ensuite de prolonger le squelette en reliant les points ainsi
marques.

4) Réduction a I’épaisseur 1 sans altérer la connectivité du squelette, ni raccourcir ses
branches.

5) Ebarbulage selon la technique proposée par Sanitti di Baja [5.2.8] .

Afin de gérer I’épaisseur initiale des traits, nous nous basons sur le squelette, étiqueté par la
valeur de la transformée de distance. Cette valeur est multipliée par 2/3 afin d’obtenir
I’épaisseur finale, la transformée de distance 3—-4 ne correspondant pas & la distance
euclidienne.

3.3.2. Etiquetage de composantes connexes

L'extraction des composantes connexes est largement utilisée en reconnaissance de formes
pour étiqueter les régions détectées par segmentation. La technique consiste a regrouper les
pixels voisins dans un ensemble appelé composante connexe. Chaque ensemble est disjoint
des autres et peut ensuite étre aisément isolé. Une composante connexe est un ensemble de
pixels connexes entre eux. Par exemple, pour deux pixels appartenant a la composante
connexe, il est possible de définir un chemin a I'intérieur de celle-ci.

Exemple de composantes connexes :
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Figure 3.8. Composantes 4-connexes Figure 3.9. Composantes 8-connexes

Il existe deux approches pour effectuer I’étiquetage de composantes connexes qui
sont I’approche par remplissage (flood fill) et I’approche par double parcourt.

3.4.  Extraction des caractéristiques

En reconnaissance des formes, les caractéristiques (ou features en anglais) sont les propriétés
mesurables d'un phénomene physique observé. L'extraction de caractéristiques discriminantes
est une étape fondamentale du processus de reconnaissance, préalable a la classification. Les
caractéristiques sont généralement numériques mais il peut s'agir de chaines de caracteres, de
graphes ou d'autre quantite.

L extraction de caractéristiques consiste a trouver le moyen de définir chaque forme (texte ou
graphique dans notre cas) de telle sorte a pouvoir les classer en se basant sur leur définition ou
plus exactement sur leur description, ce qui nous oriente vers I’utilisation de descripteurs.
Dans tout processus de reconnaissance, la tache qui s’avére la plus cruciale est celle de
trouver un bon descripteur. Dans notre travail, il s’agit de trouver un descripteur pour la
langue arabe ce qui rend cette tache encore plus ardue. L'écriture arabe s'écrit de droite a
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gauche. Elle est cursive, c'est-a-dire que les lettres sont liées généralement entre elles. Chaque
caractére peut prendre quatre formes différentes, suivant sa position dans le mot. Un ensemble
de pixels noirs adjacents les uns aux autres est appelé une composante connexe. Cette
derniere, dans I'écriture arabe, ne représente pas forcément un mot entier, elle peut étre
seulement une partie du mot, car certains caractéres ne doivent pas étre attachés a leur
successeur a gauche dans le mot. Par ailleurs, il existe des lettres différentes qui ont la méme
forme, mais qui se distinguent par la position et le nombre de points qui leur appartiennent.
Les voyelles "a", "i" et "ou" ne sont pas utilisées systématiquement dans I'écriture arabe; des
signes qui correspondent a des voyelles sont employés pour eviter des erreurs de
prononciation.

Nous avons donc choisi d’implémenter un grand ensemble descripteurs différents afin de
maximiser nos chances de trouver le meilleur ou la meilleure combinaison de descripteurs
pour discriminer un texte et un graphique.

Comme mentionné dans le chapitre |, il y a différents types de descripteurs, de texture, de
régions, de descripteurs contours ou de points d’intéréts. Nous avons choisi de tous les
utiliser, ils vont du plus simple au plus complexe, excepté la représentation par point d’intérét
qui ne correspond pas a ce que nous recherchons (elle est surtout utilisée pour rapprocher
deux formes), car nous désirons qu’un mot, un sous mot, une phrase, une ligne et un
paragraphe soient classés dans la méme catégorie (texte).

L utilisation de ces descripteurs n’est pas évidente du fait que nous ignorons lequel de ces 87
descripteurs correspond ou décrit le mieux nos images afin de nous fournir une classification
correcte. La solution a ce probleme est de tester chaque descripteur, puis une combinaison
d’un certain nombre de descripteurs pour chaque image (texte ou graphique). L’ image sur
laquelle nous calculons les descripteurs peut étre I’image originale, I’image de contour,
I’image de la projection horizontale, I’image de la projection verticale, I’image des deux
projections ensemble, le squelette de I’image ou encore le log polar de I’image.

Nous allons dans ce qui suit donner une breve définition des types d’image que nous avons
utilisés et cités précédemment.

Contour : un contour est une frontiére entre deux objets dans une image. Mais plus largement,
c’est une discontinuité de I’image (une variation brusque d’intensité)

Projection horizontale d’une image : la projection de I’image est faite sur un plan paralléle a
I'norizon.

Projection horizontale du contour de I’image : la projection de I’image de contour est faite
sur un plan paralléle a I'horizon.
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Projection verticale d’une image : Le déplacement vers le haut de I’image a 90 ° suivie de la
chute vers le bas de cette image.

Projection verticale du contour de I’image : Le déplacement vers le haut de I’image de contour a
90 ° suivie de la chute vers le bas de cette image.

Squelettisation : Le but de la squelettisation est de réduire les traits présents dans une image
binaire a une ligne d’une épaisseur d’un pixel, appelé squelette. Cela permet d’extraire
I’essentiel de I’information décrite par I’image : sa structure. A partir de cette nouvelle
description de I’image, plus compacte et ainsi plus expressive sémantiquement, le calcul des
vecteurs décrivant I’image se trouve facilité. Toutefois, si le squelette obtenu permet de traiter
I’image plus facilement, il est impératif qu’il ne dénature pas I’information présente dans
I’image initiale. Le calcul du squelette doit donc garantir que les propriétés topologiques et
morphologiques de I’image initiale, telles que la connexité, les jonctions et les dimensions,
seront préserveées a I’issu du traitement.

3.5. Classifieurs

Nous venons de voir les différentes étapes qui précédent la classification, I’acquisition et le
prétraitement, la segmentation et I’extraction de caracteristiques. Nous allons aborder
maintenant la partie finale et la plus importante de notre travail qui est la classification.

Nous avons choisi d’utiliser quatre types de classifieur afin de comparer leurs performances et
de trouver celui qui fournit les résultats les plus probants pour la résolution de notre probléme,
qui consiste en la classification d’images en texte arabe ou en graphique. Les quatre
approches sur lesquelles se basent nos classifieurs sont les suivantes :

Les réseaux de neurones artificiels (ANN)
e Les C - voisins (C-MEAN)

e Les C - voisins flous (Fuzzy C-MEAN)

AdaBoost avec les arbres de décisions
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Le choix de ces quatre approches se justifie par le fait qu’ils représentent de bons paradigmes
pour la classification. Ils nous permettent de réaliser une comparaison entre une classification
avec apprentissage supervisé lors de I’utilisation des classifieurs basé sur les réseaux de
neurones artificiels et AdaBoost avec les arbres de décisions et le clustering lors de
I’utilisation de C-MEAN et fuzzy C-MEAN.

AdaBoost a été utilisé avec les arbres de décision car nous supposons que ces derniers
produiront de bons résultats de classification puisqu’ils emploient un apprentissage supervise,
alors que les C-MEAN et Fuzzy C-MEAN ne fourniront pas une classification correcte vu
gu’ils ne peuvent faire de distinction entre le texte et le graphique. Ceci est da au fait qu’ils se
basent sur le clustering. Les classes résultantes seront forcément péle-méle car nous ne
pouvons dire que la classe 1 représentera du texte et que la classe 2 représentera du
graphique. Par conséquent, nous ne pouvons booster les classifieurs basés sur ces deux
approches avec AdaBoost.

Dans la phase de test, chaque descripteur a été testé avec chacun des quatre classifieurs. Nous
avons aussi testé différentes combinaisons de descripteurs pour chaque classifieur.

Pour chaque descripteur (ou combinaisons de descripteurs) avec un classifieur donné, nous
avons effectué plusieurs fois I’apprentissage car le choix et I’ordre des exemples
d’apprentissage choisis dans la base de données, ont été établis de maniére aléatoire, pour
ensuite faire la somme du pourcentage de réussite de ce descripteur.

Le choix et I’ordre des exemples d’apprentissage influence I’apprentissage, donc nous avons
voulu voir les résultats de notre classification sans prendre trop en considération ce parametre
et essayer d’obtenir des résultats généraux.

3.6 Apprentissage et test

Cette sous-section concerne les phases d’apprentissage et de test de nos classifieurs, qui
représentent des phases indispensables et trés importantes. Nous allons décrire les bases de
données utilisées vu que nous en avons plus d’une. Nous allons également décrire les
variantes des systemes de classifications que nous avons construits.

3.6.1 Les bases de données

L apparition de bases publiques de tailles conséquentes comme la base IFN/ENIT [6.1.1]
(24659 images, pour un vocabulaire de 937 de noms de villes tunisiennes, et 411 scripteurs),
et I’organisation de compétitions en 2005 [6.1.2] et en 2007 [6.1.3] dans le cadre de la
conférence ICDAR, ont rendu possibles les comparaisons entre systemes et ont permis une
progression rapide du domaine au cours des dernieres années. Aujourd’hui, les performances
obtenues par les meilleurs systémes de reconnaissance de I’écriture manuscrite arabe semblent
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proches de celles qu’on pourrait attendre sur du latin pour une taille de vocabulaire
équivalente.

Pour notre expérimentation, nous avons utilisés trois bases de données différentes afin
d’effectuer divers tests et comparaisons de nos quatre classifieurs.

Les trois bases de données choisies sont les suivantes :

i.  La premiére base de données est une base standard contenant des images classées
en texte récupérée a partir de la base de données IFN/ENIT (c’est une base de
référence qui contient du texte arabe) et des images en graphique récupérées sur
internet [6.1.13].

ii.  Laseconde base de données a été générée par notre algorithme de décomposition
texte / graphique (section 3.3) qui prend une image et effectue la séparation entre
le texte et les graphiques qui composent cette image, nous obtenons une base
classée également en texte et en graphique séparés.

iii.  La troisieme base de données constitue une fusion des deux bases que nous
venons de décrire.

3.6.2 Les expérimentations

Les expérimentations s’effectueront comme suit ; étant donné un classifieur, nous prenons un
type d’image précis (contour, projection verticale, projection horizontale, ...) avec un
descripteur ou une combinaison de descripteurs en utilisant une des bases de données pour
effectuer I’apprentissage et le test. Ce processus se répétera jusqu’a ce que nous ayons
effectué I’apprentissage et les tests sur toutes les combinaisons possibles entre classifieurs,
type d’images, descripteurs et bases de données (voir le schéma ci-dessous). Ceci constitue un
travail astronomique au vu du nombre de descripteurs (87) employés. L’objectif étant de
découvrir lequel des ces quatre classifieurs fournit le résultat le plus intéressant.
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Figure 3.10. Les phases d’apprentissage et de test sur les différentes combinaisons classifieur—descripteur(s)-type
d’imaaes-BDD
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Ce schéma montre la complexité de notre travail, ces différentes combinaisons nous ont
permis de trouver les meilleurs descripteurs ainsi que les meilleures combinaisons de
descripteurs qui permettent le bon fonctionnement de nos quatre classifieurs. Il montre
également la diversité de nos expérimentations, nous nous ne sommes pas arrétés a un nombre
restreint de classifieurs, ni a un type précis d’image, ni a une base de données spécifique.
Ainsi, notre travail a englobé un certain nombre de variantes qui nous ont garanti un résultat
de classification encourageant que nous aborderons dans le chapitre implémentation.

3.7 Conclusion

Ce chapitre conception a permis de passer en revue les étapes cruciales et préalables a la
classification. A savoir:

1. L’acquisition et le prétraitement qui permettent de rendre les ensembles de données
exploitables par nos classifieurs, c’est donc une étape que ne nous pouvions négliger.

2. Lasegmentation qui comporte elle-méme d’autres étapes : la morphologie
mathématique (méthode de dilatation et de I’érosion), la squelettisation (la
transformée de distance) et la recherche de composantes. L’issue de cette étape est
I’obtention d’images de texte et d’images de graphiques.

3. L’extraction de caractéristiques qui nous oriente vers I’utilisation de descripteurs afin
de pouvoir catégoriser nos images en texte — graphique. Nous avons utilisé pour nos
expérimentations plus de 100 descripteurs sur différentes types d’images (contour,
projection verticale, projection horizontale...).

4. La classification réalisée grace a I’emploi de quatre types de classifieurs basés sur des
approches différentes (apprentissage supervisé et clustering) et I’utilisation de trois
ensembles de données différents. ceci a permis de diversifier les expérimentations, en
élaborant différentes combinaisons classifieur — descripteur — type d’image — base de
données.

Le déroulement de ces expérimentations ainsi que leurs résultats seront abordés dans le
chapitre suivant.
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Chapitre IV : Implémentation

Ce chapitre concerne la partie implémentation de notre systéeme de classification. Il consiste
en la mise en ceuvre de nos classifieurs en utilisant les différentes bases de données en notre
possession. L’ implémentation a été réalisée sous la plate forme Visual Studio 2008 avec
Visual C++.Nous avons également eu recours a des librairies trés connues comme OpenCV,
ItiLib,...etc. Ce chapitre respecte la méme structure que le chapitre Conception. Nous
aborderons les méme points essentiels qui sont ; I’acquisition et le prétraitement, la
segmentation, la reconnaissance de caractéristiques et les classifieurs mais cette fois revus
d’un point de vue implémentation. En outre, ce chapitre comporte une partie relative aux
résultats fournis par nos classifieurs.

4.1. Introduction

Le développement de notre systeme a exigé I’utilisation d’un bon nombre d’algorithmes et de
méthodes. Nous avons employé la morphologie mathématique (érosion, dilatation et
squelettisation), la transformée de distance, la transformation d’images, la binarisation, la
détection de composante connexe, 87 descripteurs ainsi que 4 types de classifieurs.

Par ailleurs, nous avons exploité un certain nombre de librairies disponibles (OpenCV, Qgar,
itk, libFourier, ItiLib). Les algorithmes dont nous avons eu besoin ont di étre compilés
manuellement pour qu’ils soient adaptés a notre configuration PC et qu’elles puissent fournir
les meilleures performances lors de I’exécution. De plus, nous avons dd implémenter certains
outils réalisant des taches telles que la transformation de I’image ou la détection de
composantes connexes.

4.2. Acquisition et prétraitement

Comme mentionné au niveau du chapitre 3, nous avons rassemblé trois bases de données
utilisées pour la validation de la classification en texte — graphique. L’exploitation de ces
données exige un prétraitement qui consiste en une binarisation.

4.3. Segmentation

Afin d’effectuer une décomposition texte — graphique, nous avons choisi des images
(contenant soit du texte, soit du graphique soit les deux ensemble) et nous leur avons appliqué
une dilatation avec un noyau rectangulaire de 8 pixels de large et de 4 pixels de hauteur, avec
un centre au point (4,0) du noyau.

Une érosion est appliquée sur cette image dilatée avec un noyau en forme d’ellipse de 1 pixel
de large et de 3 de hauteur avec un centre au point (0,1) du noyau.
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Ensuite, la transforme de distance est calculée et une binarisation est effectuée avec un petit
seuil. Nous avons utilisé la valeur de 5 aprés plusieurs tests.

Enfin, nous pouvons rechercher les composantes connexes qui représentent soit un texte- un
mot, une phrase ou un paragraphe- soit un graphique.

Le noyau de la dilation et de I’érosion et le seuil de binarisation ont été obtenus a partir de
différents tests sur les images qu’on possede. Ils sont dépendants les uns des autres et sont
ajustables en fonction les caracteristiques de I’image.

4.4. Extraction de caractéristiques

Nous avons abordé I’extraction de caractéristiques au niveau de la conception dans le chapitre
précedent. Dans cette section, nous allons I’aborder d’un point de vue programmation, nous
allons implémenter les 87 descripteurs afin de les tester et voir lequel ou lesquels
correspondent le mieux aux images de notre collection.

Les 87 descripteurs choisis ont été sélectionnés a partir de quatre librairies différentes et tres
largement utilisées dans le domaine de la reconnaissance de formes.

1. Librairie ItiLib :

2. Librairie libFourier :
3. Librairie OpenCV :

4, librairie Itk :

Nous avons donc exploité 48 descripteurs de la librairie ItiLib montrés par la
table 4.1.

Descripteurs Dimensions
Oriented gaussian derivatives based texture feature 40
gmf Energy of texture features 32
Curvature Feature 64
Orientation feature 36
Zernike moments magnitude of the coefficients feature 36
Zernike moments phase of the coefficients feature: 36
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Zernike moments real part feature 36
Zernike moments imaginary part feature 36
MPEG-7 magnitude of the coefficients feature 36
MPEG-7 phase of the coefficients feature 36
MPEG-7 real part feature 36
MPEG-7 imaginary part feature 36
Radial Orthogonal magnitude of the coefficients feature 36
Radial Orthogonal phase of the coefficients feature: 36
Radial Orthogonal real part feature 36
Radial Orthogonal imaginary part feature 36
Area size 1
Border size 1
X-component of COG 1
Y-component of COG 1
Smallest x coordinate 1
Largest x coordinate 1
Smallest y coordinate 1
Largest y coordinate 1
Central moment 7
Inertia parallel to main axis 1
Inertia orthogonal to main axis 1
Orientation 1
Eccentricity 1
Compactness 1
Minimum distance to border 1
Maximum distance to border 1
Mean distance to border 1
Leftmost distance to main axis 1
Rightmost distance to main axis 1
Frontmost distance to COG, along main axis 1
Rearmost distance to COG, along main axis 1
hu Moments 7
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hu Moments More xcog 1
hu Moments More ycog 1
hu Moments More eigenl 1
hu Moments More eigen2 1
hu Moments More orientation 1
hu Moments More m00 1
Border Signature Area 32
Border Signature Distance 32
Curvature Scale Space maxsigma 1
Curvature Scale Space maxrow 1

Table 4.1. Les descripteurs utilisés de la librairie ItiLib et leurs dimensions.

Nous avons également utilisé 27 descripteurs de la librairie libFourier montrés par la table
4.2.

Descripteurs Dimensions
Pixel count 1
Aspect ratio 1
Centroid row 1
Centroid col 1
Triangularity 1
Ellipticity 1
Ellipse major axis length 1
Ellipse minor axis length 1
Ellipse aspect ratio 1
Ellipse eccentricity 1
Ellipse orientation 1
Equivalent diameter 1
Maximum Diameter 1
Solidity 1
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Elliptic variance

Circularity

Rectangularity

Radial distance features mean

Radial distance features stdev

Radial distance features entropy

Radial distance features roughness

Chord length statistics mean

Chord length statistics variance

N

Chord length statistics skewness

Chord length statistics kurtosis 1
Fourier Descriptor 60
Flusser's affine invariant moments 4

Table 4.2. Les descripteurs utilisés de la librairie libFourier et leurs dimensions

Nous n’avons implémenté que 10 descripteurs de la librairie OpenCV qui sont montrés par la
table 4.3.

Descripteurs Dimensions
CV Hough Lines 1
CV Hough Cercles 1
cvMoments 17
cvContourMoments 17
prNoirlmage 1
prNoirlmageContour 1
prNoirlmage/prNoirimageContour 11
prNoirHull 1
PrNoirVertical 1
prNoirHorizontal 1

Table 4.3. . Les descripteurs utilisés de la librairie OpenCuv et leurs dimensions
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Et enfin nous n’avons utilisé que deux descripteurs de la librairie Itk qui sont :

Descripteurs Dimensions
itk histogram Frequency 16
itk Entropy 1

Table 4.4. . Les descripteurs utilisés de la librairie OpenCyv et leurs dimensions

Chacune de ces librairies posséde sa propre representation de la structure d’une image, des
contours, ...etc. Nous avons donc pris les structures d’OpenCV comme référence pour le
chargement et la représentation de toutes les images afin de faciliter le processus de
classification qui utilisent ces images, nous n’avons pas a les traiter a chaque fois que nous les
utiliserons, cela représente un gain de temps considérable.

En ce qui concerne les descripteurs, leurs calculs se fera sur I’image( ou I’une des
transformations de I’image), ils seront stockés dans un vecteur dynamique dont la taille
dépendra du nombre de descripteurs utilisés et de leurs dimensions.

Le calcul de chaque descripteur est organisé sous forme de fonction qui prend en entré
I’image (structure de données OpenCV) et un vecteur de réel pour les valeurs du descripteur,
puis si c’est nécessaire, transformer la structure de I’image dans la structure native de la
librairie utilisé pour le calcul du descripteur, et renvoyer en retour le vecteur en ajoutant les
valeurs du descripteur calculé.

On peut donc calculer autant de descripteur que 1’on veut pour une image et qui seront donc
contenu dans notre vecteur de fagon contigu.

Et c’est ce vecteur qui représentera notre image dans la phase suivante de la reconnaissance.
Nous avons utilisé AdaBoost avec I’algorithme REAL et avec 100 arbres de décisions.

Nous avons utilisé 2 couches cachées pour les réseaux de neurones contenant chacune 100
neurones, un neurone (soit texte, soit graphique). Les entrées dépendent de la dimension du
descripteur.

La reconnaissance est précédée automatique de la phase d’apprentissage. Nous avons utilisé
pour cette derniére entre 50% et 50% de notre base de données. Nous avons commence par la
base de données déja separée en mot et graphique, puis celle générée pour ensuite testé avec
le mélange des deux.
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Dans nos tests, chaque descripteur ou combinaisons de descripteurs choisis, a été utilisé avec
les 4 types de classifieurs a tour de réle, et pour chacun d’entre eux.

4.5. Test et résultats

Nous avons utilisé 3131 images contenant des objets textuels et 680 objets graphiques dans la
lere base. La seconde base comporte 627 objets textuels et 383 objets graphiques.

L utilisation de ces trois bases de données s’effectuera selon une regle trés employée, 1/2
(50%) des données pour la phase apprentissage et 1/2 pour la phase test (50%).

Pour les testes, nous avons utilisé 22 descripteurs simple et en combinaison.

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Descripteur axOGDFeature:
Dénivés gaussien orientée (OGD).

Descripteur gmfEnergy:
Energie de texture.

Descripteur curvatureFeature:
Curvature Scale Space

Descripteur orientationFeature:
Calcule de I’orientation.

Descripteur regionShapeFeaturesZernike:
Zernike moments magnitude of the coefficients feature, Zernike moments phase of the coefficients
feature, Zernike moments real part feature et Zernike moments imaginary part feature.

Descripteur regionShapeFeaturesMPEGT:
MPEG-7 magnitude of the coefficients feature, MPEG-7 phase of the coefficients feature, MPEG-
7 real part feature et MPEG-7 imaginary part feature.

Descripteur regionShapeFeaturesOrthoRadial:

Radial Orthogonal magnitude of the coefficients feature, Radial Orthogonal phase of the
coefficients feature, Radial Orthogonal real part feature et Radial Orthogonal imaginary part
feature.

Descripteur geometricFeatures:

Avrea size, Border size, X-component of COG, Y-component of COG, Smallest x coordinate,
Largest x coordinate, Smallest y coordinate, Largest y coordinate, Central moment, Inertia parallel
to main axis, Inertia orthogonal to main axis, Orientation, Eccentricity, Compactness, Minimum
distance to border, Maximum distance to border, Mean distance to border, Leftmost distance to
main axis, Rightmost distance to main axis, Frontmost distance to COG, along main axis,
Rearmost distance to COG, along main axis.
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9) Descripteur huMoments:
Les moments de hu, Xcog, eigenl, eigen2, orientation, Moment d’ordre 00.

10) Descripteur borderSignatureArea:
11) Descripteur borderSignatureDistance:

12) Descripteur curvatureScaleSpace:
Curvature Scale Space max sigma et Curvature Scale Space max row

13) Descripteur FO8_basic_shape:
Pixel count, Aspect ratio, Centroid row, Centroid col, Triangularity, Ellipticity, Ellipse major axis
length, Ellipse minor axis length, Ellipse aspect ratio, Ellipse eccentricity, Ellipse orientation,
Equivalent diameter, Maximum Diameter, Solidity, Elliptic variance, Circularity, Rectangularity,
Radial distance features mean, Radial distance features stdev, Radial distance features entropy,
Radial distance features roughness, Chord length statistics mean, Chord length statistics variance,
Chord length statistics skewness, Chord length statistics kurtosis, Descripteur FO8_Fourier:

14) Descripteur FO8_zernike_moments:

15) Descripteur FO8_Contour_Sequence_Moments:
16) Descripteur FO8_hu_moments_contours:

17) Descripteur FO8_Flusser_moments:

18) Descripteur itklmageEntropy:

Histograme de Frequence et Entropy.
19) Descripteur CV:

Les Moments m00, m10, m01, m20, m11, m02, m30, m21, m12, m03.

Les moments centrés mu03, mull, mul2, mu20, mu21, mu30.

Les Moments de contour m00, m10, m01, m20, m11, m02, m30, m21, m12, m03.
Les moments de contour centrés mu03, mull, mul2, mu20, mu21, mu30.

Les Moments de hu.

Pourcentage de pixels Noir dans I’image.

Pourcentage de pixels Noir dans I’image de Contour.

Pourcentage de pixels Noir dans I’image / Pourcentage de pixel Noir dans I’image de Contour.
Pourcentage de pixels Noir dans I’enveloppe convexe.

Pourcentage de pixels Noir dans I’enveloppe convexe de la projection Verticale.

Pourcentage de pixels Noir dans I’enveloppe convexe Horizontale.

20) Descripteur Hough Lines:

21) Descripteur Hough Cercles:

Les meilleurs résultats obtenus avec AdaBoost utilisant les arbres de décisions :
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figure 4.1 :Base 1, meilleur resultats avec adaBoost pour chaque descripteur
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F08_basic_shape huMoments Ccv
Temps d’apprentissage 6.562 3.063 11.282
(secondes)
Transformation de image normale projection Verticale de image normale
I'image I'image
Nombre d'image 342 310 342
d'apprentissage
Nombre de texte 1563 1595 1563
d'apprentissage
Nombre d’images bien 675 669 671
classées
Nombre d'images mal 5 11 9
classées
Nombre de texte bien 3117 3119 3118
classés
Nombre de texte mal 14 12 13
classés
Taux global de 99.5529% 99.6167% 99.5848%
reconnaissance de textes
Taux global de 99.2647% 98.3824% 98.6765%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 99.936%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 99.1071% 99.2188% 99.2347%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 99.7076% 100.0% 100.0%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 98.8166% 97.027% 97.3373%
des images dans les testes
Taux global de 99.9475% 100.0% 99.9475%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 99.0556% 98.7933% 98.8982%
reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.1 : les meilleurs résultats pour la lere base de données

Au niveau du Tableau 4.1, nous constatons que FO8 basic_shape donne, de maniére globale,
les meilleurs résultats durant les tests. Concernant, la phase d’apprentissage, nous considérons
que le descripteur les moments de hu génére de meilleurs résultats puisqu’il permet une
meilleure reconnaissance des textes. Par ailleurs, il offre un apprentissage deux plus rapide
que les deux autres.
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figure 4.2 :Base 2, meilleur resultats avec adaBoost pour chaque descripteur
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FO8_basic_sha

FO8_hu_moments

FO8_Flusser_affine_invari

pe ant_moments
Temps d’apprentissage 0.954 0.282 0.234
(secondes)
Transformation de image normale image normale image normale
I'image
Nombre d'image 183 183 183
d'apprentissage
Nombre de texte 322 322 322
d'apprentissage
Nombre d’images bien 383 383 383
classées
Nombre d'images mal 0 0 0
classées
Nombre de texte bien 627 627 627
classés
Nombre de texte mal 0 0 0
classés
Taux global de 100.0% 100.0% 100.0%
reconnaissance de textes
Taux global de 100.0% 100.0% 100.0%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance de 100.0% 100.0% 100.0%
texte dans l'apprentissage
Taux de reconnaissance de 100.0% 100.0% 100.0%
texte dans les testes
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 100.0%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 100.0%
des images dans les testes
Taux global de 100.0% 100.0% 100.0%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 100.0% 100.0% 100.0%

reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.2 : les meilleurs résultats pour la 2eme base de données

Nous constatons que plusieurs descripteurs nous ont donnés 100% de succes. Toutefois, d’un
point de vue temps d’apprentissage, nous remarquons que les moments de hu sont les plus

performants.
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figure 4.3 :Base 3, meilleur resultats avec adaBoost pour chaque descripteur
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F08_basic_shape huMoments Ccv
Temps d’apprentissage 7.401 3.821 12.868
(secondes)
Transformation de image normale projection Verticale de image normale
I'image I'image
Nombre d'image 520 495 540
d'apprentissage
Nombre de texte 1890 1915 1870
d'apprentissage
Nombre d’images bien 1053 1043 1048
classées
Nombre d'images mal 10 20 15
classées
Nombre de texte bien 3750 3727 3729
classés
Nombre de texte mal 8 31 29
classés
Taux global de 99.7871% 99.1751% 99.2283%
reconnaissance de textes
Taux global de 99.0593% 98.1185% 98.5889%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 100.0% 99.53% 99.7861%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 99.5717% 98.8063% 98.6758%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 100.0% 98.7879% 99.8148%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 98.1584% 97.5352% 97.3231%
des images dans les testes
Taux global de 100.0% 99.3776% 99.7925%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 99.2534% 98.5068% 98.3824%

reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.3 : les meilleurs résultats pour la 3eme base de données

Durant les tests, FO8 basic_shape est de loin meilleur que les autres, mais il est aussi deux
fois plus lent lors de I’apprentissage.

Les 3 meilleurs résultats obtenus avec les réseaux de neurones:
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figure 4.4 :Base 1, meilleurs resultats avec ANN pour chaque descripteur
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curvatureFeature orientationFeature regionShapeFeaturesZernike
Temps d’apprentissage 290.515 259.843 392.625
(secondes)
Transformation de image normale squelette de I'image projection Verticale de
I'image I'image
Nombre d'image 342 306 328
d'apprentissage
Nombre de texte 1563 1599 1577
d'apprentissage
Nombre d’images bien 667 661 662
classées
Nombre d'images mal 13 19 18
classées
Nombre de texte bien 3126 3122 3123
classés
Nombre de texte mal 5 9 8
classés
Taux global de 99.8403% 99.7126% 99.7445%
reconnaissance de textes
Taux global de 98.0882% 97.2059% 97.3529%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 99.872% 99.9375% 100.0%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 99.8087% 99.4778% 99.4852%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 98.2456% 98.0392% 99.6951%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 97.929% 96.5241% 95.1705%
des images dans les
testes
Taux global de 99.5801% 99.6325% 99.9475%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 99.4753% 98.8982% 98.6884%

reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.4 : les meilleurs résultats pour la lere base de données

Nous constatons que le taux de reconnaissance des textes/images durant les tests est meilleur
de 0.4% comparé a adaboost mais au prix d’un apprentissage beaucoup plus lent. Cependant,
nous remarquons que le taux de reconnaissance dans I’apprentissage n’est pas parfait comme

dans adaboost.
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figure 4.5 :Base 2, meilleurs resultats avec ANN pour chaque descripteur
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regionShapeFeaturesZernike | F08_zernike_moments huMoments
Temps 119.969 77.781 69.281
d’apprentissage(secondes)
Transformation de image normale image normale image normale
I'image
Nombre d'image 183 183 209
d'apprentissage
Nombre de texte 322 322 296
d'apprentissage
Nombre d’images bien 383 383 382
classées
Nombre d'images mal 0 0 1
classées
Nombre de texte bien 627 627 626
classés
Nombre de texte mal 0 0 1
classés
Taux global de 100.0% 100.0% 99.8405%
reconnaissance de textes
Taux global de 100.0% 100.0% 99.7389%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 99.6622%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 100.0%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 99.5215%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 100.0%
des images dans les testes
Taux global de 100.0% 100.0% 99.604%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 100.0% 100.0% 100.0%
reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.5 : les meilleurs résultats pour la 2eme base de données

Comme avec adaBoost, nous avons obtenu des résultats parfaits mais avec peu de
descripteurs comparés a AdaBoost. Toutefois, les ANN présentent un temps d’apprentissage

relativement élevé.
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figure 4.6:Base 3, meilleurs resultats avec ANN pour chaque descripteur
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regionShapeFeaturesZernike | regionShapeFeaturesOrthoRadial huMoments
Temps 498.45 497.625 284.498
d’apprentissage
(secondes)
Transformation  de projection Verticale de projection Verticale de I'image | projection Verticale
I'image I'image de I'image
Nombre d'image 495 495 495
d'apprentissage
Nombre de texte 1915 1915 1915
d'apprentissage
Nombre d’images 1048 1039 981
bien classées
Nombre d'images mal 15 24 82
classées
Nombre de texte bien 3740 3732 3738
classés
Nombre de texte mal 18 26 20
classés
Taux  global de 99.521% 99.3081% 99.4678%
reconnaissance de
textes
Taux  global de 98.5889% 97.7422% 92.286%
reconnaissance
d'images
Taux de 99.8956% 99.7911% 99.2167%
reconnaissance de
texte dans
I'apprentissage
Taux de 99.1319% 98.8063% 99.7287%
reconnaissance de
texte dans les testes
Taux de 99.3939% 98.7879% 90.7071%
reconnaissance  des
images dans
I'apprentissage
Taux de 97.8873% 96.831% 93.662%
reconnaissance  des
images dans les testes
Taux  global de 99.7925% 99.5851% 97.4689%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux  global de 98.8387% 98.3409% 98.2995%
reconnaissance dans
les testes

Tableau 4.6 : les meilleurs résultats pour la 3eme base de données

Cette expérimentation a généré de bons résultats, mais adaboost a produit de meilleurs
résultats avec un temps d’apprentissage beaucoup plus réduit.

Les 3 meilleurs résultats obtenus avec CMean :
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figure 4.7 :Base 1, meilleurs resultats avec CMean pour chaque descripteur
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curvatureFeature FO8_zernike_moments FO8_Fourier
Temps d’apprentissage 1.14 0.797 0.891
(secondes)
Transformation de Squelette de I'image projection Verticale de projection Verticale de
I'image I'image I'image
Nombre d'image 299 327 328
d'apprentissage
Nombre de texte 1606 1578 1577
d'apprentissage
Nombre d’images bien 606 610 669
classées
Nombre d'images mal 74 70 11
classées
Nombre de texte bien 3048 2996 2838
classés
Nombre de texte mal 83 135 293
classés
Taux global de 97.3491% 95.6883% 90.642%
reconnaissance de textes
Taux global de 89.1176% 89.7059% 98.3824%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 97.4471% 95.5006% 90.6151%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 97.2459% 95.8789% 90.6692%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 86.9565% 88.0734% 97.561%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 90.8136% 91.2181% 99.1477%
des images dans les testes
Taux global de 95.8005% 94.2257% 91.811%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 95.9601% 95.0157% 92.235%

reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.7 : les meilleurs résultats pour la lere base de données

A I’issue de cette expérimentation, nous observons des résultats moins performants qu’avec

les deux premiers classifieurs et ce quelque soit le descripteur utilisé.
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figure 4.8 :Base 2, meilleurs resultats avec CMean pour chaque
descripteur

120.00%

100.00%

80.00% -

60.00% -

40.00% -

20.00% -
B Pourcentage texte apprentissage

0.00% - B Pourcentage texte teste
Q@ 42 A 2 N D@ AL @ 2 N QTN @ 2 A A\ A\ A N\ A\ i i
&’b%@’b%&’b(’a ,z}@/b% B\ ,b@'bo" IO ’600 ,géb%éb% 'z}é\% @Q} 3 3% X 1 Pourcentage image apprentissage
TN TN ST TFF ST T SSS & B Pourcentage image teste
} O XY (@ (@ & & & &
. .Q’& '(:b\ ’boo. ("b (O, & <& X (”b\ ,6?’ /bQo ’b% q,(’o q,°o 'b°0 'b°0
8P C S 8 T e C @I
e & AN &N L& AN S \
S > R é‘\@‘g’ &K

130




F08_zernike_moments FO8_Fourier geometricFeatures
Temps 0.125 0.156 0.187
d’apprentissage(secondes)
Transformation de | projection Verticale de projection Verticale de image normale
I'image I'image I'image
Nombre d'image 190 190 209
d'apprentissage
Nombre de texte 315 315 296
d'apprentissage
Nombre d’images bien 373 383 304
classées
Nombre d'images mal 10 0 79
classées
Nombre de texte bien 624 612 627
classés
Nombre de texte mal 3 15 0
classés
Taux global de 99.5215% 97.6077% 100.0%
reconnaissance de textes
Taux global de 97.389% 100.0% 79.3734%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 99.3651% 96.8254% 100.0%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 99.6795% 98.3974% 100.0%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 96.3158% 100.0% 78.9474%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 98.4456% 100.0% 79.8851%
des images dans les testes
Taux global de 98.2178% 98.0198% 91.2871%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 99.2079% 99.0099% 93.0693%

reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.8 : les meilleurs résultats pour la 2eme base de données

Cette expérimentation a généré de bons résultats pour les 2 premiers descripteurs. Toutefois,

ils ne sont pas aussi parfaits qu’avec les ANN ou adaboost. Le temps d’apprentissage est

néanmoins plus rapide.
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figure 4.9 :Base 3, meilleurs resultats avec CMean pour chaque

descripteur
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F08_zernike_moments FO8_Fourier F08_Contour_Sequence_Moments
Temps d’apprentissage 0.658 1.012 0.258
(secondes)
Transformation de projection Verticale de projection Verticale projection Verticale de I'image
I'image I'image de I'image
Nombre d'image 495 495 529
d'apprentissage
Nombre de texte 1915 1915 1881
d'apprentissage
Nombre d’images bien 954 1050 455
classées
Nombre d'images mal 109 13 608
classées
Nombre de texte bien 3634 3426 3578
classés
Nombre de texte mal 124 332 180
classés
Taux global de 96.7004% 91.1655% 95.2102%
reconnaissance de
textes
Taux global de 89.746% 98.777% 42.8034%
reconnaissance
d'images
Taux de 96.9191% 90.9661% 95.2153%
reconnaissance de
texte dans
I'apprentissage
Taux de 96.4731% 91.3728% 95.2051%
reconnaissance de
texte dans les testes
Taux de 88.6869% 99.1919% 42.155%
reconnaissance des
images dans
I'apprentissage
Taux de 90.669% 98.4155% 43.4457%
reconnaissance des
images dans les testes
Taux global de 95.2282% 92.6556% 83.5685%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 95.1058% 93.0319% 83.7412%

reconnaissance dans
les testes

Tableau 4.9 : les meilleurs résultats pour la 3eme base de données

Cette expérience a généré aussi de moins bons résultats.
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Les 3 meilleurs résultats obtenus avec fuzzy CMean:
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figure 4.10 :Base 1, meilleurs resultats avec fuzzyCMean pour chaque

descripteur
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curvatureFeature

FO8_zernike_moments

FO08_Contour_Sequence_Moments

Temps
d’apprentissage
(secondes)

1.297

0.609

0.265

Transformation de
I'image

image normale

projection Verticale de
I'image

projection Verticale de I'image

Nombre d'image
d'apprentissage

331

310

328

Nombre de texte
d'apprentissage

1574

1595

1577

Nombre d’images
bien classées

615

654

489

Nombre d'images mal
classées

65

26

191

Nombre de texte bien
classés

3020

2815

2682

Nombre de texte mal
classés

111

316

449

Taux global de
reconnaissance de
textes

96.4548%

89.9074%

85.6595%

Taux global de
reconnaissance
d'images

90.4412%

96.1765%

71.9118%

Taux de
reconnaissance de
texte dans
I'apprentissage

96.6328%

90.094%

85.2885%

Taux de
reconnaissance de
texte dans les testes

96.2749%

89.7135%

86.036%

Taux de
reconnaissance des
images dans
I'apprentissage

89.1239%

95.1613%

70.7317%

Taux de
reconnaissance des
images dans les testes

91.6905%

97.027%

73.0114%

Taux global de
reconnaissance dans
I'apprentissage

95.3281%

90.9186%

82.7822%

Taux global de
reconnaissance dans
les testes

95.4355%

91.1333%

83.6306%

Tableau 4.10 : les meilleurs résultats pour la lere base de données

Comme avec Cmean, fuzzy Cmean produit aussi de moins bon résultats.
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figure 4.11 :Base 2, meilleurs resultats avec fuzzyCMean pour chaque
descripteur
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F08_zernike_moments FO8_Fourier borderSignatureDistance
Temps d’apprentissage 0.141 0.656 0.203
(seconds)
Transformation de projection Verticale de projection Verticale de projection Verticale de
I'image I'image I'image I'image
Nombre d'image 190 194 184
d'apprentissage
Nombre de texte 315 311 321
d'apprentissage
Nombre d’images bien 380 383 383
classées
Nombre d'images mal 3 0 0
classées
Nombre de texte bien 619 606 578
classés
Nombre de texte mal 8 21 49
classés
Taux global de 98.7241% 96.6507% 92.185%
reconnaissance de textes
Taux global de 99.2167% 100.0% 100.0%
reconnaissance d'images
Taux de reconnaissance 98.0952% 96.1415% 92.5234%
de texte dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 99.359% 97.1519% 91.8301%
de texte dans les testes
Taux de reconnaissance 98.4211% 100.0% 100.0%
des images dans
I'apprentissage
Taux de reconnaissance 100.0% 100.0% 100.0%
des images dans les testes
Taux global de 98.2178% 97.6238% 95.2475%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 99.604% 98.2178% 95.0495%

reconnaissance dans les
testes

Tableau 4.11 : les meilleurs résultats pour la 2eme base de données

Cette expérimentation a généré de bons résultats qui restent loin d’étre aussi parfaits que ceux

des ANN ou adaboost.
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figure 4.12 :Base 3, meilleurs resultats avec fuzzyCMean pour chaque
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F08_zernike_moments FO08 Fourier FO8_Contour_Sequence_Moments
Temps d’apprentissage 1.326 2.449 0.281
(secondes)
Transformation de projection Verticale de projection Verticale projection Verticale de I'image
I'image I'image de I'image
Nombre d'image 529 529 520
d'apprentissage
Nombre de texte 1881 1881 1890
d'apprentissage
Nombre d’images bien 1040 1058 733
classées
Nombre d'images mal 23 5 330
classées
Nombre de texte bien 3445 3228 3201
classés
Nombre de texte mal 313 530 557
classés
Taux global de 91.6711% 85.8968% 85.1783%
reconnaissance de
textes
Taux global de 97.8363% 99.5296% 68.9558%
reconnaissance
d'images
Taux de 92.504% 87.0813% 84.9735%
reconnaissance de
texte dans
I'apprentissage
Taux de 90.8364% 84.7096% 85.3854%
reconnaissance de
texte dans les testes
Taux de 97.9206% 99.6219% 68.0769%
reconnaissance des
images dans
I'apprentissage
Taux de 97.7528% 99.4382% 69.7974%
reconnaissance des
images dans les testes
Taux global de 93.6929% 89.834% 81.3278%
reconnaissance dans
I'apprentissage
Taux global de 92.3683% 87.9718% 81.8747%

reconnaissance dans
les testes

Tableau 4.12 : les meilleurs résultats pour la 3eme base de données

Cette expérimentation a généré des résultats moins bons que les 2 premiers classifieurs.
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Synthese :

A I’issue de cet ensemble de tests, nous notons gqu’avec la 2eme base de données[6.1.1], nous
obtenons un taux de reconnaissance parfait (100%), ce qui n’est pas le cas des deux autres
bases. Ceci est dii au fait que la lere et la 3eme bases ne contiennent pas seulement des mots
mais aussi des sous mots, des phrases et des paragraphes. Cette diversité engendre une
reconnaissance plus compliquée.

Du point de vue descripteur, nous constatons que les moments de hu, Zernike et les moments
en général ainsi que la combinaison de descripteurs simples nous donnent en général les
meilleurs résultats quelque soit le type de classifieur.

Concernant le classifieur, nous observons qu’adaboost et les réseaux de neurones offrent de
meilleurs résultats. Cmean et fuzzy Cmean produisent aussi de bons résultats (moins bons que
les précédents) mais uniquement avec un ou deux descripteurs (les moments de zernike et
fourrier). Avec les réseaux de neurones, le nombre de descripteurs qui nous donnent de bons
résultats est plus réduit qu’avec AdaBoost.

En définitive, nous concluons qu’adaboost est plus performant que les réseaux de neurones
puisqu’il produit de bons resultats pour la majorité des descripteurs utilises. De plus, il offre
un temps d’apprentissage beaucoup plus réduit qu’avec les réseaux de neurones.
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Conclusions et perspectives

Bien que les domaines de traitement d’images et de reconnaissance de formes aient fait des
progres considérables dans différents champs d’application : reconnaissance de visages et
d’empreintes digitales, le tri automatique du courrier postal et plus récemment la recherche
d’information multimédia, les étapes de localisation et de caractérisation adéquates d’objets
demeurent des processus tres délicats et non triviaux. L’objectif de notre travail était de faire
une étude bibliographique et expérimentale des différentes manieres de caractériser des objets
gu’on rencontre dans les images. Nous nous intéressons néanmoins a deux classes uniquement
qui sont les objets textuels et non-textuels. Nous avons étudié et implémenté un tres grand
nombre de descripteurs de formes trés connues dans la littérature qu’on a testé dans le
domaine de la séparation texte/graphique. Trois jeux de test de taille tres importante et de
diversité considérable ont été réunis et utilisés pour la validation. Afin de mieux apprécier la
robustesse des algorithmes implémentés, nous avons également codé une méthode de
segmentation automatique d’image basée sur la transformée de distance. Le résultat étant I’un
des trois jeux de test composé d’objets textes et objets graphiques mais séparés
automatiquement évidemment avec quelques erreurs. Les résultats de validation prouvent
encore une fois la robustesse de la méthode AdaBoost avec un temps d’apprentissage trés
appréciable. De point de vue descripteurs, nous avons noté que ce sont les moments en
général qui ont donné les meilleurs résultats mais aussi la combinaison de descripteurs
basiques.

Nous espérons que ce travail constituera une plate-forme de validation des caractéristiques
employées en reconnaissance de forme et plus précisément en reconnaissance de I’écriture
arabe manuscrite. Plusieurs points font que ce travail est original en soit :

1- 1l réunit dans un méme outil la majorité des descripteurs de formes qui existent.

2- 1l est souple et facile a faire évoluer en ajoutant d’autres descripteurs.

3- Dans un méme systeme, AdaBoost avec arbres de décision, RNA, C-means et Fuzzy C-
means sont implantés.

4- Beaucoup de test ont été effectues, les classifieurs ont été testés sur chacun des
descripteurs indépendamment et en combinaison.

5- Trois bases de données importantes d’objets textuels et graphigques ont été construites.

Toutefois, plusieurs points peuvent étre enrichis dans ce travail :

- Implémenter une méthode automatique de sélection de caractéristiques.
- Combiner les différents classifieurs.
- Réaliser des tests de I’outil sur d’autres données : visage, empreintes, ...
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- Incorporer notre outil dans un systeme de recherche d’image sur le web.
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