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I. Introduction 

A. Contexte    
Une information de plus en plus visuelle est une conséquence majeure de la convergence 
entre l'informatique et l'audiovisuel [IEEE96]. De plus en plus d'applications produisent, 
utilisent et diffusent des données visuelles incluant des images fixes et animées. Si dans un 
passé encore récent, les différentes sources d'informations visuelles étaient encore produites et 
exploitées souvent d'une façon indépendante et isolée par des domaines d'application bien 
spécifiques, confiés à des rares spécialistes, comme par exemple les Systèmes d'Informations 
Géographiques (SIG), les Systèmes d'Imagerie Médicale, ou encore des applications de 
surveillance militaire s'appuyant sur des photos satellites, la conjugaison des avances 
technologiques, comme par exemple ATM pour la communication à très haut débit, DVD 
pour les stockages de données à très grande capacité, PC puissants, Web, etc.,  démocratisent 
leurs utilisations dans tous les domaines, y compris le secteur de loisir du grand public. Le 
potentiel gigantesque de la retombée financière fait de cette industrie multimédia un enjeu 
majeur de l'économie de cette fin du millénaire.  

Ainsi, la télévision devient numérique, les agences d'images s'informatisent, les satellites nous 
inondent de leurs images. L'INA (Institut National de l'Audiovisuel) archive chaque année de 
l'ordre d'une dizaine de téra-octes de données numériques de type vidéo [Jol98]. Sur l'internet, 
le moteur de recherche Lycos a recensé plus de 18 millions d'images alors que l'agence de 
photos Sygma en possède 700 000. Par ailleurs, le marché des appareils photo numériques est 
en train d’exploser : 85 000 unités vendues en France en 1998, 160 000 prévues pour 1999, 
les ventes d’appareils photo numériques doublent tous les ans. Selon les chiffres fournis par 
Olympus, environ 1,2 millions d’appareils seront vendus en Europe en 1999. Le marché 
mondial devrait croître de 36% cette année pour atteindre les 4,3 millions vendus contre 200 
000 en 1995.  

B. Problématique et objectifs 
Cette profusion d'images, réclame un système intégré de gestion d'informations visuelles 
[FM95] offrant des outils puissants, tels ceux qu'offraient les SGBDs classiques pour les 
données alphanumériques, afin de permettre aux utilisateurs de manipuler, de stocker et de 
rechercher par leur contenu les informations visuelles. En effet, le simple archivage n'est pas 
suffisant, il faut aussi garantir un accès rapide et efficace aux images stockées. Face à une 
masse toujours croissante d'images numériques, fixes ou animées, il est donc nécessaire 
d'associer à celles-ci des index performants. Malheureusement les images fixes et animées, à 
la différence des données textuelles classiques telles que nous avons l'habitude de manipuler, 
se présentent le plus souvent sous une forme brute, tout simplement comme un train de bits 
n'ayant a priori aucune sémantique, même si l'on connaît le format dans lequel elle est codée. 
D'un autre côté, l'indexation manuelle, l'approche généralement suivie pour les bases d'images 
fixes ou animées, est d'une part fastidieuse - donc impraticable dans une perspective de bases 
de millions d'images ou de centaines de milliers d'heures de vidéos accessibles en réseau -,   et 
d'autre part subjective quant à la description du contenu des images. Il est impératif d'avoir 
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des techniques permettant une indexation automatique ou semi-automatique pour faciliter la 
recherche d'une information pertinente dans une masse d’images ou de vidéos [Nas97].  

Dans nos travaux de thèse, nous nous sommes principalement intéressés à ce problème 
d'indexation par le contenu d'images fixes. A la différence d'une annotation manuelle, nous 
suivons l'approche, apparue au début des années 90, qui consiste à indexer les images par leur 
propre contenu visuel [GR95, Jai97, Nar95, PP96, SC96].  L'objectif ici est de mettre au point 
des techniques permettant d'extraire pour chaque image une signature qui résume au mieux le 
contenu visuel de celle-ci à partir des attributs tels que la couleur, la texture et les formes. Ces 
signatures sont rassemblées et structurées en des index. La recherche se fait alors par la 
similarité selon une distance appropriée [Chen98].  

Le principe d'une telle recherche par la similarité est le suivant. On invite d'abord l'utilisateur 
à fournir une image, appelée image de requête, en la dessinant ou la sélectionnant, le moteur 
de recherche cherche ensuite dans la base d'images celles qui ressemblent à l'image de requête 
sur la base d'une comparaison de  signatures visuelles.  

Les applications de systèmes de recherche d'images par le contenu sont nombreuses. On 
pourrait citer parmi d'autres [Nas97]: 

• Les applications scientifiques, par exemple pour retrouver des invariants sur des images 
satellites. 

• La médecine, par exemple pour retrouver des images pathologiques dans le cadre de 
l'imagerie médicale. 

• Les applications grand public, par exemple, le web et le commerce électronique. 

• La surveillance et l'authentification, par exemple pour la détection de visages ou des 
contrefaçons. 

• L'art et l'éducation, par exemple dans une recherche encyclopédique d'illustrations. 

• Les télécommunications, par exemple pour le codage des images par leur contenu, cf. 
MPEG-4 et MPEG-7 [MPEG7]. 

• La publicité et le design, par exemple pour illustrer une publicité par une image adéquate, 
rechercher une texture spécifique. 

• L'audiovisuel, par exemple pour rechercher un plan spécifique d'un film. 

• L'archivage:  lieu, événement, personne, logo, plan technique. 

C. Notre démarche 
La majorité des travaux actuellement proposés dans la littérature utilisent des signatures 
globales pour effectuer une recherche par le contenu d'image [GP97, Fli+95,OS95]. La 
simplicité d'une telle approche ne doit pas cacher ses défauts évidents quant à la précision 
dans les recherches. En effet, dans le cas où l'attribut visuellement perceptible serait basé sur 
l'histogramme de couleurs par exemple, une image ayant une même distribution de couleurs 
mais très différente de l'image de requête peut être évaluée comme une réponse pertinente. 
Quelques travaux tentent de remédier à un tel défaut en proposant d'associer des informations 
spatiales aux différentes caractéristiques visuelles. G. Pass et al [PZM96] proposent de 
considérer des vecteurs de cohérence de couleur pour prendre en compte la cohérence des 
couleurs spatialement voisines. Le projet VisualSEEk [SC96b] fait un pas en avant et propose 
d'extraire des régions et caractéristiques spatialement localisées. Dans nos travaux, nous 
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proposons de réaliser d'abord une compréhension visuelle profonde d'une image en 
segmentant les objets visuellement significatifs selon des critères de couleurs,  textures ou de 
formes par des méthodes finalement peu coûteuses. Des descripteurs  et relations spatiales sur 
ces objets visuellement homogènes sont ensuite extraits pour aboutir à un résumé  visuel 
profond de l'image. Le schéma suivant illustre une telle approche dans le processus de 
l'indexation. 

 

 
En ce qui concerne le mécanisme de la recherche d'images, c'est à dire le moteur de recherche, 
nous proposons d'utiliser les structures de R-tree et les clés de Peano pour organiser et indexer 
les descripteurs d'objet et les relations spatiales extraits d'images. On ramène ainsi un 
problème de recherche par le contenu visuel d'images à celui qui est classique, le problème de 
la recherche dans des données alphanumériques. Ce qui nous a permis de définir un 
algorithme simple de votes comme mécanisme de recherche.      

D. Nos contributions 
La majeure partie de nos travaux concerne l’indexation et la recherche par le contenu 
d’images fixes ; il s’agit alors de concevoir des méthodes de segmentation et de mettre en 
place des techniques d'indexation en utilisant les structures de données déjà existantes qui font 
le plus souvent partie de l'état de l'art. Par la suite, ces même techniques seront aussi 
exploitées pour la problématique de recherche par le contenu  d’images animées.  

Notre principale contribution est l'élaboration de méthodes de segmentation souples qui 
répondent à nos exigences en matière de cohérence et d'homogénéité des objets, qui 
permettent d'extraire une signature spatiale du contenu de l'image. Une telle signature permet 
de représenter quantitativement les relations spatiales entre les objets d'une image et peut être 
considérée comme un terme composé (descripteur, mot clé). A la différence des méthodes 
classiques de recherche basées uniquement sur les indices globaux, nous nous proposons 
d'intégrer les informations locales et spatiales du contenu de l'image. A l'instar des systèmes 
récents de recherche par le contenu [EQVW], en combinant des indices visuels tels que la 
couleur, la texture, la forme et la disposition spatiale d’objets, l’indexation de nos signatures 
visuelles spatialisées permet de répondre à une variété de requêtes (superficie, position, 
disposition, etc.…). 

Images 
Segmentation de l'image  

•   Approche descendante 

•   Approche ascendante 

Extraction de descripteurs 

•   Couleur 

•   Forme 

•   Texture 

Extraction de 
signature spatiale  

Indexation du contenu 
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1. Sur les images fixes 

Notre travail concernant les images fixes s'articule autour de trois axes : la segmentation, 
l'extraction d'un résumé visuel et spatial, appelée parfois aussi signature visuelle et spatiale, 
par des descripteurs d'objet et leurs relations spatiales dans l'image, l'indexation du résumé 
visuel et le mécanisme de recherche. La première phase de segmentation consiste à écrire des 
algorithmes de segmentation d'une image et d'extraction de régions d'intérêt homogènes. 
L'extraction de signature permet de déduire un descripteur qui sera considéré comme un terme 
dans les bases de données traditionnelles. La phase d'indexation s’appuie sur des techniques 
de classification utilisées en analyse de données et des structures de données couramment 
utilisées dans les bases de données,  telles que le hachage, fichiers inversés, et des structures 
d'arbres type R-trees. Les résultats de recherche sont ensuite évalués en terme de précision et 
de rappel. 

Dans un premier temps, nous avons proposé une méthode de segmentation, descendante, 
basée sur les quadtrees, en tenant compte de critères d'homogénéité de la couleur, et une 
indexation multidimensionnelle basée sur les clés de Peano pour le codage et l'organisation. 
Ce travail a fait l'objet d'une communication dans une conférence internationale SPIE 
97[CC97]. Pour des raisons de performance, nous avons tenté d'améliorer nos résultats en 
tenant compte de la position spatiale des couleurs et en intégrant d'autres indices globaux tels 
que la texture et la forme. Cette amélioration a fait l'objet d'une présentation à NTIF’98 
[Che+98] et d'une communication dans la conférence internationale avec comité de lecture 
CATA’98 [CC98]. Ensuite, ce même travail, complété par une description détaillée des 
caractéristiques extraites des objets visuels, a fait l'objet d'une publication dans la revue 
IJCTA [CC99a]. L'avantage d'une telle approche basée sur les quadtrees, tient d'abord à sa 
généralité et à la possibilité de représenter des vues multiples d'une même image : une vue 
physique, spatiale symbolique et structurelle, comme cela est souhaitable pour une 
implémentation efficace d'une base de données d'images.  

L’inconvénient de la méthode de segmentation par quadtree réside dans son processus de 
découpage systématiquement en quatre quadrants carrés. En plus la méthode est assez 
coûteuse lorsqu’il s’agit de reconstituer un objet cohérent dans l’image. Aussi, avons nous 
proposé une autre méthode de segmentation rapide, ascendante, qu'on peut appliquer 
localement ou entièrement à l'image, et qui tient compte des critères de voisinage et 
d'homogénéité de la couleur directement lors du processus de segmentation. Cette 
construction a fait l'objet d'une communication à IEEE ICMCS’99 [CC99b]. Basé sur une 
telle segmentation ascendante d’objets, nous nous sommes intéressés aux objets dominants 
d'une image, et avons proposé une signature spatiale, basée sur une variante des 2D-Strings, 
qui décrit l'arrangement spatial de ce contenu représentatif. A partir de cette signature, nous 
avons construit un graphe qui reflète toutes les relations spatiales entre les objets de l'image 
que nous avons mémorisé dans des structures traditionnelles telles que les fichiers inversés. 
Ainsi, on peut affiner nos requêtes et répondre à des requêtes basées sur une combinaison de 
critères. Cette approche fait l'objet d'une publication dans la revue internationale JVCIR 
[CC99c]. 

Nos travaux sur les images fixes ont fait l'objet d'un travail supplémentaire par des élèves 
d'ingénieur qui, en s’appuyant sur les techniques et méthodes de segmentation que nous avons 
développées, ont implémenté une interface conviviale en Java en respectant une architecture 
client/serveur.  
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2. Sur les images animées 

En ce qui concerne l’indexation par le contenu d’images animées, nous avons d'abord traité le 
problème désormais classique de la segmentation d'une vidéo en plans et en séquences (plans 
de coupe, plans alternés)[IP 97]. Nous avons amélioré la segmentation en plans à partir des 
histogrammes locaux en travaillant dans l'espace de couleur L*u*v* avec une distance 
appropriée. Ensuite, nous avons proposé une technique simple qui permet d'extraire d'un plan 
une image qui résume au mieux le contenu visuel de celui-ci, appelée image clé ou image 
représentative. Enfin, nous avons procédé à la formation de clusters, en se basant sur les 
images représentatives  ainsi que sur les bornes de chaque plan, pour détecter les plans de 
coupe ou les plans alternatifs. Ce travail général a fait l'objet d'une publication dans une 
conférence internationale SPIE [CC99d]. 

L'ensemble de nos travaux s’est inscrit dans le cadre du projet national TransDoc1 [Che+95] 
labellisé d’expérimentation d’intérêt publique et soutenu par le Ministère de l’Industrie pour 
le programme national d’autoroutes de l’information dont l'objectif est de mettre en place des 
techniques et outils pour faciliter les accès aux documents multimédias dans le contexte de 
Systèmes d’Information Globaux comme celui de WWW.  

E. Organisation de la thèse 
Le présent manuscrit présente nos travaux sur l'indexation d'informations visuelles par le 
contenu. Le chapitre II est un état de l'art sur les travaux concernant la recherche et indexation 
d'informations documentaires textuelles et d'images fixes. Le chapitre contient également un 
panorama sur quelques prototypes de recherche et produits commerciaux pour la recherche 
d'images par le contenu. Nous introduisons au chapitre III les définitions sur les indices 
visuels, couleurs, textures et formes,  et leurs descripteurs associés, qui sont à la base de tout 
système de recherche d'images par le contenu. Nous y analysons aussi les différentes 
structures de représentation des descripteurs ainsi que les distances de similarité proposées 
dans la littérature. Ces structures constituent les points de départ sur lesquels s'appuient nos 
travaux proprement dits qui sont abordées aux chapitres suivants. Dans le quatrième chapitre, 
nous détaillons les deux approches de segmentation, une approche descendante basée sur les 
quadtree et une approche ascendante basée sur la croissance des régions,  que nous avons 
proposées en vue d'extraire des objets visuellement homogènes. Nous discutons de nos 
algorithmes et des paramètres utilisés dans ce cadre. Nous terminons ce chapitre par une 
description des caractéristiques visuelles d'une région homogène. Le chapitre V est consacré 
au moteur de recherche des images. Nous y introduisons l'architecture utilisée, le prototype en 
JAVA et notre approche et algorithmes d'indexation des images à partir de descripteurs 
d'objets et de leurs signatures spatiales. Les résultats d'expérimentation y sont également 
présentés et analysés. Le chapitre VI traite nos travaux sur la vidéo. Nous y définissons les 
problématiques, faisons un tour rapide des travaux du domaine pour aboutir à une 
présentation de nos contributions sur la segmentation de la vidéo en plans, l'extraction 
d'images représentatives et la classification de plans en clusters. Le dernier chapitre contient 
les conclusions avec quelques réflexions sur les ouvertures possibles et sur nos travaux futurs. 

                                                 

1 . Transdoc: projet Autoroutes de l'information labellisé par le Ministère de l'Industrie, 
convention N.196.2.93.0385 
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II. Etat de l'art 
Les images constituent un prolongement de données alphanumériques, donc une nouvelle 
frontière d'informations numérisées.  Un système de recherche d'images (SRI) par le contenu 
nécessite un effort de recherche interdisciplinaire et une intégration de résultats des différents 
domaines concernés, par exemple la recherche d'information, la vision par ordinateur, les 
bases de données, etc. [BS95, CCH92, SB88 , SM83, Sha95 ,All95]. Bien que la nature d'une 
image est autrement plus riche et complexe par rapport à un texte, on s'aperçoit finalement 
qu'en résumant une image par ses aspects visuels comme cela se fait le plus souvent dans la 
littérature, on tente de ramener le problème de recherche d'images par le contenu à celui de 
données alphanumériques pour lequel on peut appliquer les techniques élaborées pour les 
textes [Meh+97a, Ort+97], par exemple l'utilisation du bouclage de la pertinence dans la 
recherche d'images[RHM97a,Rui+98]. Aussi, commence-t-on ce chapitre d'état de l'art sur les 
SRI par un rappel très rapide sur quelques principes et techniques fondamentaux sur la 
recherche d'information documentaire. Ensuite, nous nous concentrons sur les travaux à 
proprement parler sur la recherche d'images par le contenu. Nous terminons notre chapitre sur 
un panorama de quelques prototypes de recherche et systèmes commerciaux actuellement 
disponibles sur le marché.  

Pour des raisons de taille et de concision, nous avons volontairement séparé ce chapitre d'état 
de l'art de celui qui suit sur les indices visuels, où nous tâcherons de donner les définitions 
précises des caractéristiques visuelles telles qu'elles sont utilisées dans la plupart des travaux 
sur l'indexation d'images par le contenu : couleur, texture et forme. Le chapitre sur les indices 
visuels prépare donc les autres chapitres consacrés à nos travaux.      

A. Recherche d'information documentaire 

1. Problématique 

Un système de recherche d'information est un système stockant des éléments d'information 
que l'on a besoin de traiter, de rechercher et de diffuser vers des utilisateurs potentiels. 
L'information traitée peut être classée selon le média (image fixe, image animée, texte, ou 
son) ou selon le degré de sa structuration.  La structuration peut se faire par rapport au 
contenu du document ou par rapport à des références plus ou moins externes. Un autre critère 
important de classification concerne le type d'accès à l'information: accès par requête portant 
sur la sémantique de l'information, accès par la structure ou accès par navigation. 

Il existe des relations étroites entre la recherche d'information et les bases de données [Ull82] 
ne serait-ce que par la fonction de recherche qui est au cœur des deux problématiques. Chaque 
domaine possède ses modèles et méthodes propres bien que l'on constate une tendance à 
l'intégration des fonctionnalités d'un SGBD avec celles d'un système de recherche 
d'information [Chr94] . 

Tout système de recherche d'information comporte deux fonctions principales: l'indexation et 
l'interrogation. L'indexation est l'étape fondamentale pendant laquelle un document se voit 
conférer un statut conceptuel dans la base gérée par le système de recherche. A partir de ce 
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moment là, un document devient candidat aux demandes potentielles. L'indexation d'un 
document est souvent un processus de détermination d'une liste de mots destinés à représenter 
le document lors de la recherche. Deux objectifs contradictoires sont assignés à l'activité 
d'indexation: résumer au mieux la teneur d'un document et permettre un maximum d'accès 
ultérieurs à ce document [Sma98] .  

L'interrogation est la fonction principale dans un système général de recherche d'information. 
Elle offre à l'utilisateur les moyens d'exprimer son besoin selon une syntaxe plus ou moins 
calquée sur un modèle de requête. Celle-ci contient des critères décrivant les caractéristiques 
souhaitées des documents souhaités. Intervient alors l'étape cruciale qu'est la mise en 
correspondance entre la requête d'une part et les documents indexés d'autre part. Le résultat de 
la mise en correspondance est un ensemble de documents jugés pertinents. 

Les différentes stratégies d'indexation sont évaluées par la performance obtenue en rappel et 
en précision selon la tradition des expériences de cette nature. Le rappel mesure la proportion 
des documents pertinents extraits par rapport au total des documents pertinents dans le 
système et la précision mesure la proportion des documents  pertinents par rapport au total des 
documents extraits. Pour utiliser ces deux mesures, il faut pouvoir déterminer les documents 
pertinents pour chaque requête. Il faut alors disposer de jugements de pertinence pour chaque 
requête la liste de documents pertinents. Ces jugements de pertinence sont généralement 
donnés par des personnes connaissant la collection de documents. 

Puisqu'il y a deux mesures de performance (rappel et précision), et dans le but de comparer 
plusieurs stratégies d'indexation, le rappel est fixé à des valeurs déterminées (10%, 20%, …) 
et la précision est calculée pour chacun de ces niveaux de rappel. Après ce calcul, une 
stratégie A est dite meilleure qu'une stratégie B si, pour chaque niveau de rappel, la précision 
de la stratégie A est supérieure à celle de la stratégie B. Si ceci n'est pas vrai pour tous les 
niveaux de rappel, la moyenne de quelques précisions est calculée, et la comparaison se fait à 
l'aide de cette moyenne [RJB89]. Enfin, une troisième mesure peut être définie aussi. Elle 
concerne le taux de silence qui donne la proportion de documents non retrouvés pour une 
question donnée.   

2. Modèles et approches  

Les méthodes statistiques d'indexation par termes simples (termes formés d'un seul mot) 
basées sur l'analyse des caractéristiques fréquentielles des mots dans une collection de 
documents montrent des performances en rappel et en précision comparables aux méthodes 
manuelle [Sal86]. Plusieurs approches ont été proposées pour pondérer les termes et les 
avantages respectifs des diverses combinaisons possibles ont été mis en lumière. Une des 
voies  à considérer pour améliorer ces méthodes est  la génération de termes composés2 
permettent généralement de limiter l'ambiguïté des termes et d'augmenter la précision. 

L'évolution de la recherche d'information de ces 30 dernières années a été dominée par les 
techniques statistiques, basées pour la plupart sur la représentation des documents par des 
espaces vectoriels [SYW75, SB87] et les modèles probabilistes [BS75, CM78]. Les besoins 
en matière d'extraction d'information et en analyse du contenu vont croissant tout comme la 
quantité de données à manipuler. Cela implique l'élaboration de techniques et la création 
d'outils simples à mettre en œuvre et à utiliser mais efficaces et congruents en terme de 
résultat pour le traitement, la recherche et l'exploration de bases de données. 

                                                 
2  Terme composé dans le sens d'un terme d'index composé de plusieurs mots  



 9 

Il existe principalement deux types de stratégies pour accéder à l'information qui sera 
pertinente suite à une requête particulière d'un utilisateur: 

• Stratégie basée sur l'utilisation de mots clés fournis par l'auteur du document, ou extraits 
automatiquement éventuellement en lien avec un thésaurus; 

• Stratégie issue de méthodes utilisées en statistique lexicale et en linguistique de corpus, 
par un accès sémantique au contenu textuel, grâce à la sélection de contextes pertinents et 
riches sémantiquement. 

Méthode de pondération statistique 
Parmi les techniques d'indexation à base de calculs statistiques on distingue:   

• La méthode de pondération par fréquence inverse. Elle repose sur l'hypothèse qu'il existe 
une relation inversement proportionnelle entre l'importance d'un terme pour l'indexation 
d'un document et le nombre total de documents contenant ce terme dans la base 
documentaire. 

• La méthode de pondération par calcul du rapport signal/bruit. Elle part de l'idée de base 
que l'importance d'un message est une fonction inverse à sa probabilité d'apparition.     

• La méthode de pondération par valeur discriminatoire.  Elle consiste à définir la valeur 
d'un terme dans la base documentaire selon la méthode des cosinus de SALTON. Cette 
méthode calcule la similarité globale (entre deux documents) et la valeur discriminatoire 
d’un terme ou descripteur 

Il existe plusieurs méthodes pour calculer l'importance (ou poids) d'un terme simple dans un 
document. Une des approches utilisées est celle décrite dans Salton et Buckley [SB88], selon 
laquelle le poids d'un terme simple est déterminé à partir de trois composantes: sa fréquence 
dans le document (C1), sa fréquence dans la collection de documents (C2) et un facteur de 
normalisation (C3). Le tableau 1 présente les méthodes de calcul de ces trois composantes. Il 
existe donc 18 combinaisons possibles (3 x 3 x 2). Chaque combinaison sera représentée à 
l'aide de trois lettres: chaque lettre désignant le paramètre utilisé pour chacune des 
composantes. Ainsi, la méthode de calcul de poids tfx signifie que pour la composante C1 le 
paramètre t a été utilisé, que pour la composante C2 le paramètre f a été utilisé, et que pour la 
composante C3 le paramètre x a été utilisé. 

 

C1 : Fréquence du terme 

b 1 ou 0 poids binaire égal à 1 si le terme est présent 

t Ft fréquence du terme 

n 
ftmax 

ft
2
1

2
1 ⋅+  

fréquence normalisée augmentée 

C2 : Fréquence dans la collection 

x 1  Aucun changement 

f 
fd
Nlog  

fréquence dans la collection inverse 



 

 n11211 d...dd

p 
fd

fdN −log  
fréquence dans la collection inverse probabiliste 

C3 : Facteur de normalisation 

x 1 Aucune normalisation  

c 

∑
termes

ip 2

1  
normalisation  

où 

- N représente le nombre de documents 

- fd est le nombre de documents auxquels le terme est associé 

- pi donne le poids du terme non normalisé = C1 x C2 

En ce qui concernent les termes composés, la détermination du poids est une question qui n'a 
pas encore de réponse précise [Far+96]. Cependant, pour simplifier, ils peuvent être 
considérés comme un terme simple. 

Modèle de repérage 

a) Le modèle vectoriel 
Dans le modèle vectoriel chaque document i indexé est représenté à l'aide d'un vecteur de la 
forme Di=(di1 di2…din) où n est le nombre de termes et dik représente le poids (ou degré de 
représentativité) du terme k dans le document i. Les descripteurs non atta hés au document 
ont un poids nul. 

Ainsi, une collection C de m documents peut être par une matrice de 
descripteurs-documents de taille m x n, chaque ligne représentant un 
vecteur document tandis que chaque colonne les apparitions d'un 
descripteur dans la collection. 

Pour effectuer une recherche, l'utilisateur soumet une requête Rj au 
système qui analyse celle-ci et calcule le poids des termes de la requête. Il 
requête à l'aide du vecteur Rj= (rj1, rj2, …, rjn). Les différentes méthod
décrites à la section précédente peuvent être appliquées non seulement au
aussi aux requêtes.  

Le code D/bxx représente le fait que la méthode de pondération bxx a ét
documents et R/bxx pour les requêtes. Les poids des termes des requêtes so
méthodes au lieu des 18 possibles. En effet, dans le cas des requêtes,
nécessaire d'utiliser la composante de fréquence dans la collection (f et p
réalité les requêtes sont fournies les unes après les autres au système et non
comme c'est le cas dans les expériences [Far+96].  

La mise en correspondance peut alors être réalisée par une mesure de s
vecteurs d'un espace. Une telle mesure fournit, pour chaque document Di d
degré de similarité avec le vecteur requête. Il existe plusieurs formules pou

Tableau 1 - Composantes du poids d’un terme simple 
c
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de similarité, dont la mesure classique est celle du cosinus de l'angle entre un vecteur 
document et le vecteur requête : 

ji

ji

n

1k

n

1k

2
jk

2
ik

n

1k
jkik

ji RD
R.D

r.d

r.d
)R,D(sim

×
==

∑ ∑

∑

= =

=  

D'autres mesures de similarité on été proposées. MacGill et al. en ont dénombré 64 qu'ils ont 
classé en 24 classes [WWY92]. Après avoir calculé ce coefficient de similarité pour tous les 
documents, le système trie les documents par ordre croissant par rapport à celui-ci et présente 
à l'utilisateur une telle liste triée. De cette façon, les premiers documents sont les plus 
similaires à la requête. 

Des structures de fichiers inversés permettent d'améliorer considérablement l'efficacité de la 
recherche: seuls les vecteurs-documents comportant au moins un terme de la requête sont 
alors considérés. 

b) Le modèle booléen 
La recherche booléenne est actuellement utilisée dans la plupart des systèmes de recherche 
documentaire interactive [Sal89]. Chaque item est représenté par une liste de termes d'index 
utilisés dans la formulation des requêtes. Les capacités de formulation de requête booléenne 
sont bien adaptées au contexte où l'utilisateur a une idée précise de ce qu'il cherche et connaît 
bien le langage d'indexation du système. Ce modèle est basé sur l'algèbre de Boole pour la 
représentation d'une requête. Trois opérateurs et, ou, non servent à lier les critères de 
recherche formant une requête. Ainsi, et lie deux critères devant être simultanément présents 
dans un document pour qu'il soit considéré comme pertinent. L'opérateur de négation non 
permet d'exclure l'ensemble des documents indexés par le critère affecté par la négation. Au 
moment de la recherche de documents, les opérateurs logiques peuvent être interprétés par des 
opérations sur les ensembles de documents indexés par chacun des critères de recherche (ces 
ensembles sont appelés listes inverses). L'opérateur et (respectivement ou) peut s'interpréter 
comme l'intersection (respectivement union) des ensembles de documents indexés par les 
deux critères arguments. L'opérateur unaire non correspond à la complémentarité de 
l'ensemble des documents indexés par le critère par rapport à toute la collection de documents 
[Sma98]. Son inconvénient majeur est son caractère "tout ou rien ": le résultat d'une recherche 
n'est pas trié et est difficile à contrôler. 

c) Le bouclage de pertinence (relevance feedback) 
Le principe du bouclage de pertinence consiste à prendre en compte la pertinence jugée par 
l'utilisateur pour améliorer les performances du système en tenant compte de ses 
performances passées. Ce mécanisme crée une coopération entre l'utilisateur et le système 
pour tenter de converger vers la formulation idéale du besoin aux documents désirés. Il est 
ainsi possible d'améliorer, en quelques étapes, le rappel et la précision de la recherche. 

Le scénario de déroulement d'une recherche est alors le suivant: l'utilisateur formule une 
requête approximative de son besoin permettant au système de recherche d'information de 
proposer des documents qu'il juge pertinents. Tout en prenant connaissance des propositions 
du système, l'utilisateur est invité à évaluer la pertinence de chaque document. Une 
reformulation automatique de la requête initiale intervient alors en tenant compte des retours 
de l'usager. La requête reformulée sert de point de départ à une nouvelle étape de recherche. 
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Notons que le mécanisme de bouclage de pertinence est particulièrement puissant lorsque le 
média des documents est spatial, comme c'est le cas des images, par opposition aux médias 
séquentiels. L'appréhension d'un document spatial étant quasi instantanée, la phase de 
visualisation et d'évaluation des propositions est moins contraignante pour l'utilisateur 
[CH89].  

Des travaux ont porté sur la reformulation automatique dans le cadre du modèle booléen 
[Hal89]. Mais le modèle vectoriel est sans aucun doute celui qui permet la mise en œuvre la 
plus aisée de la reformulation automatique de requêtes. En effet, cela consiste à augmenter le 
poids attaché à un terme dans la requête lorsqu'il indexe un document pertinent et à diminuer 
ce poids lorsqu'il s'agit d'un terme indexant un document non pertinent pour l'utilisateur. 
Plusieurs méthodes de reformulation ont été proposées pour ce modèle. Une fonction de 
reformulation d'un vecteur-requête Q0 par un vecteur-requête Q1 peut être [SG83]: 

∑∑
∈∈

−+=
NPjPi DD

j
2DD

i
1

01 D
n
1D

n
1QQ  

Où DP est l'ensemble des vecteurs-documents proposés pour Q0 et jugés pertinents par 
l'utilisateur; DNP est l'ensemble des vecteurs-documents proposés pour Q0 et jugés non 
pertinents; n1 est le nombre de documents pertinents (ou ||DP||); n2 est le nombre de documents 
non pertinents (ou ||DNP||); ∑ représente l'addition de vecteurs.  

B. Indexation textuelle d'images fixes  
Si le domaine de l'indexation d'images est encore relativement jeune en comparaison avec 
celui de l'indexation textuelle, il est en pleine effervescence depuis quelque temps. Dès la fin 
des années 70, de nombreuses institutions voulurent mettre en valeur leurs collections 
visuelles. Ils mirent donc sur pied des projets de thesaurus et de classification de grande 
envergure destinés à mieux organiser leurs images. Toutefois, ces projets soulevèrent de 
nombreux problèmes vis-à-vis l'indexation des indices visuels et moussèrent l'intérêt 
scientifique dans le domaine des bibliothèques numériques, des sciences de l'information et 
d'autres domaines encore.  

Les premiers systèmes de recherche d'images s'appuient sur les systèmes de recherche 
documentaire classiques, et font appel, dans leur processus d'indexation et de recherche 
d'images,  à des informations textuelles primaires ou méta données,  telles que la source de 
l’image, la date et le temps où l'image a été prise, la résolution, la méthode de compression, et 
notamment les annotations textuelles. Les annotations et les mots clés sont des descriptions 
textuelles libres d'une scène. Si elles sont naturelles pour les utilisateurs et on ramène ainsi un 
problème de recherche d'images à celui de recherche textuelle, cette approche présente le 
défaut que deux utilisateurs peuvent décrire la même scène de façons différentes. Ils peuvent 
utiliser des mots différents, souligner différents aspects de l'image et décrire des détails 
différents. Un moyen de gérer les différentes descriptions de la même scène est d'étendre la 
requête et les descriptions de l'image à un thesaurus [SQ96, ATY+97]. Cependant, l'ambiguïté 
dans le langage naturel et les descriptions courtes peuvent rendre cette tâche de 
désambiguisation très difficile[Voo93], comme nous allons voir par la suite.  

Dans cette section, nous introduisons d'abord deux classes de systèmes de recherche 
d'informations visuelles basés sur une description textuelle [BA95]:  la première utilise un 
thesaurus visuels tandis que la deuxième s'appuient sur les langages de "description 
pictorielle". Ensuite, nous présentons les défauts majeurs de ces techniques qui ont motivé la 
recherche d'indexation d'images par le contenu visuel.  



 13 

Cependant, avant d'aller plus loin, il est important de distinguer les notions, malheureusement 
souvent confuses,  de catalogage, classification et indexation :  

• Le catalogage consiste à décrire physiquement un document, quel que soit son format, 
permettant d'une part de l'identifier de façon unique et d'autre part de le repérer par le biais 
d'une caractéristique qui n'a pas rapport à son contenu (numéro ISBN, nom de l'auteur, 
etc.).  

• La classification permet de placer un document, après en avoir analysé le contenu de 
façon générale, dans l'ensemble des documents qui traitent du même sujet. Le document 
est ici considéré comme une entité. C'est un peu comme placer le document dans une boîte 
étiquetée: Animaux, Meubles, Romans français du 19ème siècle.  

• Quant à l'indexation, on ne considère plus le document comme une entité distincte mais 
on considère plutôt les éléments d'information qui s'y trouvent. Le but de l'indexation est 
toujours de créer des regroupements de documents sur un même sujet, mais la description 
est plus précise.  

1. Thesaurus visuels  

Les méthodes d'indexation basées sur thesaurus ou système de classification utilisent du texte 
pour décrire les images. Les thesaurus sont des listes hiérarchiques de termes, en général par 
ordre alphabétique, avec pour chacun des termes des renvois vers des termes plus génériques, 
plus spécifiques ou des termes associés. Quant aux systèmes de classification, ce sont des 
grandes catégories qui permettent de faire des regroupements thématiques. Toutefois, le 
langage visuel qui est à la base des thesaurus visuels, de la reconnaissance de formes, et de 
bien d'autres systèmes de classification nécessite de solides connaissances dans le domaine 
mathématique et informatique.  

Une nouvelle vague de recherche a exploré la création de systèmes pour lesquels le texte ne 
servira plus à indexer ou à repérer les images mais sera remplacé par des éléments visuels. 
Toutefois, les expériences menées jusqu'ici utilisent toujours des mots. Les systèmes se basent 
sur le concept du " browsing " qui utilise le processus de sélection le plus performant qui soit, 
i.e. la combinaison de l'œil et du cerveau. Ces nouveaux systèmes sont efficaces pour de 
petites collections où les images sont relativement simples. Pour une plus grande collection, il 
faudrait que l'indexation soit assez exhaustive pour que le taux de rappel ne soit pas trop 
mauvais.  

Il existe ainsi un projet à la NASA au Johnson Space Centre où les images concernant l'espace 
sont regroupées dans une banque de données qui ne fonctionne pas par la logique booléenne 
mais plutôt à l'aide d'algorithmes basés sur des statistiques. Le processus de repérage affiche 
ainsi les données par ordre d'importance par rapport à la requête de l'usager. De plus, le 
repérage affiche à la fois le terme du thesaurus choisi par l'usager avec les images qui 
l'accompagnent avec en plus les termes génériques, spécifiques et associés [Sel90].  

Le système Phraséa permet d'archiver et rechercher tous types de fichiers: textes, images, 
vidéo et sons. Il permet un accès global à l'ensemble des collections et est orienté 
Intranet/Internet.  Ce système est utilisé par un très grand nombre d'entreprises gérant de 
grands stocks d'images, dans le monde entier: les agences de presse (Reuter), les plus grands 
journaux (Die Welt, Der Spiegel, New York Times), les télévisions (FR3) ..etc. 
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2. Langages de description pictorielle 

Ces systèmes utilisent un langage spécial (algorithmes en général) où la description de l'image 
peut être codée et lue par une machine. De telles techniques demandent un indexeur très 
spécialisé et ne sont efficaces que dans le cas de petites collections regroupant des images 
simples [BA95]. Nous décrivons ci-dessous trois exemples de systèmes de description 
pictorielle :  

On propose dans [Leu+92] une méthode qui se base en fait sur la narratologie de l'image pour 
la décrire. Le projet Entité-Attribut-Relation utilise des "phrases" avec nom, adjectif et verbe 
pour décrire ce qui se passe sur l'image. Par exemple, une requête pourrait ressembler à :  
assis, (chat noir, chaise)  

Bordogna et al. se sont penchés sur la description de la silhouette d'une image grâce aux 
coordonnées de points spécifiques. Le code ainsi créé ressemblerait à ceci : " ARM FROM 
(9,19) TO (9,23) WITH ENDPOINT IN (3,25) ". Jusqu'ici, le prototype a servi à décrire des 
images d'ellipses en astronomie [Bor+90].  

Des chercheurs taiwanais ont développé des chaînes de caractères qui décrivent la relation 
spatiale entre les différents objets dans une image [CW92]. En guise d'exemple : T =  
{(A,B,7), (B,C,8), (C,D,1), (D,E,4)} où 1 = Nord de l'objet de référence, 7 = Est de l'objet de 
référence, 8 = Nord-Est de l'objet de référence et où A, B, C et D sont des objets.  

3. Problèmes liés à l'indexation textuelle d'images  

• Polysémie de l'image: L’interprétation d’une même image peut être bien différente selon 
les utilisateurs.  

• Choix des termes: Selon Michael Krause [Kra88], un des grands problèmes porte sur le 
choix des termes pour l'indexation des images. En effet, comment trouver sous quelles 
catégorie sera placée l'image ?  La difficulté ne consiste pas à choisir le système 
d'indexation pour organiser les images mais plutôt de son application, i.e. comment définir 
les sujets et quels aspects de l'item ou du sujet devraient être mentionnés et les termes 
même qu'il faudrait choisir. Il explique qu'il existe deux types d'indexation, le "hard 
indexing" ou le "ofness" d'une image (l'image est de …), i.e. ce que l'indexeur voit dans 
l'image, soit un chat ou une femme par exemple. Et le " soft indexing " ou le " aboutness " 
d'une image (l'image est à propos de …) qui porte sur la signification. 

• Constance de l'indexation: James Turner [Tur94] s'est rendu compte que le terme le plus 
populaire était le même pour environ 60% des participants. Il en découle que la constance 
inter-indexeur sera plus forte pour le sujet principal et les aspects objectifs que pour les 
sujets secondaires ou les aspects subjectifs d'une image. Par ailleurs, Sara Shatford 
[Sha94] mentionne dans un article plusieurs auteurs ayant étudié la constance de 
l'indexation.  

• Les besoins des usagers : Kevin Roddy [Rod91], quant à lui, relève que même si les 
images sont emmagasinées de façon intelligente, elles restent inaccessibles étant donné 
qu'elles possèdent trop peu de descripteurs. Et le problème des descripteurs est qu'ils sont 
ambigus, arbitraires et portent à confusion ou à des désaccords. Il indique qu'il serait 
important que le système indique des valeurs aux items repérés par degré de 
rapprochement avec la requête. De plus, le plus grand problème de l'accès aux images est 
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l'impossibilité de fournir de l'information sur ce qui serait une session typique de 
recherche d'information. Il faudrait pouvoir anticiper les besoins de l'usager. 

• Transfert de la signification: Un autre grave problème dans le domaine de l'indexation des 
images est le transfert de la signification d'un aspect visuel vers du verbal. On croit en 
effet que ce transfert cause la perte d'une partie de l'information [Mur84].  Par ailleurs, 
certains croient qu'il est impossible de traduire de l'information visuelle à l'intérieur d'une 
structure verbale et même que le langage verbal est inadéquat pour exprimer le langage 
visuel. Elaine Svenonius [Sve94] se penche sur la question de transfert du visuel vers le 
textuel et Dennis Hogan [BA95] dit même qu'il faut utiliser autre chose que du verbal 
pour indexer le non-verbal.  

• Normes : Par ailleurs, Baxter et Anderson [BA95] mentionnent le manque de normes pour 
l'indexation des images. Déjà au début des années 80, Thomas Ohlgren [Ohl82] faisait état 
du besoin évident de normes pour la classification et la description d'images.  

Pour résoudre les problèmes posés par la recherche basée sur la description, plusieurs 
méthodes ont été développées, par exemple la restriction à certains types de phrase, utilisation 
des règles d'inférence, le bouclage de pertinence [HCK90,JG95,ATY+95] et des descriptions 
structurées. Les descriptions structurées peuvent être des phrases avec restriction en langage 
naturel, des descriptions symboliques ou iconiques concernant les objets, les attributs et les 
relations [Li+97, ATY+97, YM98]. 

Cependant, la plupart des objets et des concepts ne peuvent pas être extraits efficacement par 
des méthodes automatiques, il faut en effet, prévoir des méthodes semi-automatiques qui 
prennent en compte les aspects objectifs visuels d'une image. 

C. Indexation d'images par le contenu visuel 
Nous venons de voir les limites d'une approche basée sur une indexation textuelle d'images. 
L'approche à l'heure actuelle tente de pallier ces défauts en utilisant ce que l'on peut appeler 
résumé visuel d'une image. Le résumé visuel d'une image s'appuie essentiellement sur 
l'extraction de caractéristiques de nature statistiques représentant son aspect visuel telles que 
la couleur, la forme et la texture.  

Soulignons cependant que les caractéristiques représentant le contenu visuel d’une image 
peuvent être générales qui concernent tous les domaines, par exemple la couleur, ou  
spécifiques à un domaine tel que la reconnaissance des visages ou des empreintes digitales. 
Les caractéristiques spécifiques à des domaines particuliers ont été largement évoquées en 
reconnaissance des formes. Généralement, cette catégorie de caractéristiques fait appel parfois 
à des connaissances a priori du domaine d'application et nécessite beaucoup de calcul pour 
l'extraction de celles-ci.  

Dans cette section, nous nous concentrons sur les travaux basés sur les caractéristiques 
générales, à savoir la couleur, la texture, la forme et l’arrangement spatial entre les objets 
d’une image, visant les bases de données d'images sans connaissance a priori du domaine 
d'application qui est une hypothèse de base dans le domaine d'indexation d'images par le 
contenu. A la différence des méthodes basées sur une description textuelle, ces travaux tentent 
de résumer le contenu d'une image en utilisant des calculs statistiques et des analyses 
mathématiques de déploiements de pixels. 
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1. Caractéristiques visuelles: Couleur, Texture et Forme 

La couleur 
La couleur joue un rôle très important dans le processus de recherche d'images. Différents 
espaces de représentation de la couleur ont été proposées tels que l'espace RGB, l’espace 
YUV, le système de chromacité et de luminance de CIE, L*u*v* , ainsi que d'autres. L'espace 
RGB est celui qui est le plus utilisé dans les périphériques d'affichage, d'où une majorité 
d'images numériques sont de ce format. Toutes les couleurs perceptibles peuvent être 
reproduites par combinaison des trois couleurs principales qui sont le rouge, le vert et le bleu. 
Une image de couleur en RGB de 24 bits par pixel donne 224 ou approximativement 16.7 
million de couleurs distinctes. Cependant, deux couleurs très différentes au niveau de leurs 
valeurs dans cet espace RGB peuvent être perçues comme proches par l'être humain. Aussi, 
d'autres espaces de couleur tels que les espaces de couleur HSV et HSI reflétant mieux la 
perception humaine de la couleur sont aussi proposés. Des études représentatives de la 
perception de la couleur et des espaces couleur peuvent être trouvés dans les références 
[MMD76, Miy88 ,WYA97].  

Lorsque l’attribut significatif est la couleur, on utilise généralement l’histogramme de 
couleurs comme signature d’image. Cet histogramme fournit la distribution des couleurs dans 
l’image. L'utilisation des histogrammes de couleur dans la recherche d'image a été évoquée 
dans [SB91, Nib+93, SC96, EM95, PZM96]. Les éléments fondamentaux de cette approche 
consistent en la sélection d'un espace de couleurs et d'une distance métrique de l'histogramme. 
Il n'y a pas de consensus sur le choix de l'espace de couleur pour la recherche d'image par les 
histogrammes de couleur. Le problème vient du fait qu'il n'y a pas d'espace de couleur 
universel , et du fait de la subjectivité de la perception de la couleur [WYS82].  

En pratique, plusieurs espaces de couleur sont utilisés dans le contexte de la recherche 
d'image. Par exemple, Swain et Ballard [SB91] utilisent un système de couleur avec des axes 
opposés [BB82] quantifiés en  2048 couleurs dans leur système de recherche d'images en 
couleur. Ils ont utilisé l'intersection des histogrammes et la distance de Manhattan (L1) comme 
mesures de similarité à partir des histogrammes de couleur. Le système QBIC d'IBM 
[Nib+93] a d'abord quantifié l'espace de couleur RGB en  4096 couleurs  (16 niveaux pour 
chaque composante de couleur). Chaque couleur est ensuite transformée dans l'espace de 
couleur de Munsell par la transformée de MTM [MY88]. Finalement, le clustering détermine 
les k meilleures couleurs de Munsell ( k = 64). Vellaikal et C.C.J. Kuo ont utilisé l'espace 
HSV quantifié en 16 entrées pour H, 8 pour S et 8 pour V [VK95]. Gray [Gra95] propose de 
transformer d'abord  les images l'espace RGB en espace CIE-LUV et puis de diviser l'espace 
de couleur CIE-LUV en 512 couleurs. 

Pour calculer la similarité entre deux couleurs proches, Ioka [Iok89] et Niblack et al. 
[Nib+94] ont utilisé la distance euclidienne (L2) dans la comparaison des histogrammes. 
Faloutsos et al. [FBF+94] utilisent une matrice (cross corrélation) dans laquelle chaque entrée 
aij donne la similarité entre les couleurs i et j. Cette matrice est utilisée dans la distance 
quadratique entre deux histogrammes. 

Considérant que la plupart des histogrammes de couleur sont sensibles au bruit, Stricker et 
Orengo proposent d'utiliser des histogrammes cumulatifs de couleur. Leurs résultats de 
recherche montrent effectivement certains avantages de leur approche par rapport à d'autres 
approches conventionnelles des histogrammes de couleur [SO95]. Mehtre et al. présentent 
dans [Meh+95] une étude comparative des histogrammes de couleurs dans différents espaces 
de couleur, avec différentes métriques. 
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Cependant, l’utilisation des histogrammes de couleur n’est pas totalement discriminante. En 
effet, une image ayant la même distribution des couleurs qu’une image de requête peut être 
évaluée comme une réponse pertinente même si les deux images sont visuellement très 
différentes. Aussi, dans un but d'améliorer ces critères globaux, une approche simple est de 
diviser l'image en blocs et d'extraire la couleur pour chacun de ces blocs [Fal+93,CTO97]. 
Dans ce cas, la comparaison de deux images revient à la comparaison de leurs blocs 
respectifs. Une autre variante proposée par Lu et al. [LOT94] est la décomposition d’une 
image en quadtree. Ils calculent alors l’histogramme de couleur pour chaque nœud de l’arbre. 
Si le principe est simple, la rigidité de la division des blocs rend cependant l’information 
locale inutile et inadéquate. En effet, la comparaison  de deux images ne peut 
malheureusement pas être ramenée à celle de leurs arbres respectifs à cause de l’inadéquation 
entre les nœuds des arbres. 

Pour localiser l'information dans l’espace, des régions de couleur significatives sont extraites 
et leurs positions sont enregistrées [HCP95, SC96b]. Les régions sont généralement 
représentées par des Rectangles Minimum d'Encadrement (RME) et enregistrées dans des 
structures du type des arbres R. Une recherche sur une couleur spécifique à une position 
donnée peut alors être exécutée en deux étapes, une sur la couleur et l'autre sur la position. 
L'intersection des résultats de ces recherches renvoie les images qui satisfont les deux 
conditions. 

J.R. Smith et Shih-Fu Chang proposent d’extraire des régions et caractéristiques spatialement 
localisées dans leur projet VisualSeek [SC96b]. Ils ont d'abord transformé l'espace de couleur 
RGB en l'espace HSV qui est un espace perceptiblement uniforme. Puis ils ont quantifié 
l'espace transformé de couleur en M=166 entrées. Ensuite, ils utilisent une technique de 
projection en arrière [SC95a, SC95b] qui génère une image par couleur. Pour chaque couleur 
donnée de l’ensemble, ils extraient toutes les régions de l’image qui lui correspondent. 

Soit c un ensemble de couleurs et k un indice de couleur au point [x,y] de l'image d'origine, 
l'image B de la projection binaire en arrière est  générée par: B[x,y]=c[k]. Pour pouvoir 
calculer les similarités entre les couleurs, une image de projection corrélée en arrière est 
générée de la manière suivante:  

B[x,y]= 
1M,...0j

k,j ])j[cAmax(
−=

  

où Aj,k mesure la similarité des couleurs j et k. et M est le nombre de couleurs. 

Un ensemble de couleur est défini alors comme une sélection des couleurs à partir de l'espace 
quantifié de couleur qui limitera l'ensemble des régions à extraire. Cet ensemble peut être 
obtenu par un simple seuillage sur l'histogramme. Un nouvel histogramme de couleur est 
généré à partir de cet ensemble. La similarité entre deux ensembles de couleurs est calculée 
par la distance quadratique entre ces nouveaux histogrammes. Un objet est représenté par un 
ensemble de couleurs ⊂  {c1, c2, …cn}, à qui on associe un vecteur binaire dont chaque entrée 
est composé de 0 ou de 1 suivant la présence de la couleur dans l'objet. Pour chaque paire de 
régions Rq et Rt  ils calculent les caractéristiques suivantes: 
Position absolue de la région: ils calculent la distance entre deux régions par la distance 
euclidienne entre leurs centres de gravité: 
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Taille: La taille est caractérisée par la distance entre les surfaces et entre les RMEs. 

La distance entre deux surfaces est définie par la différence absolue: 
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tq
a

t,q SSd −=  avec Sx désigne la surface de la région x. 

Chaque MBR est définie par sa longueur L et sa largeur l. La distance entre deux RMEs est 
définie par la distance euclidienne : 
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La distance générale entre deux régions q et t est définie par: 
m
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t,qct,q ddddd α+α+α+α=  où αi est le poids associé à chaque caractéristique 

G. Pass, R. Zabih et J. Miller [PZM96] utilisent simplement l'espace de couleur RGB, 
quantifié en 64 couleurs, dans leur système de recherche d'images. Ils proposent de considérer 
des vecteurs de cohérence de couleur pour prendre en compte la cohérence des couleurs 
spatialement voisines. Un pixel est considéré cohérent si la taille de la composante connexe 
auquel il appartient dépasse un seuil τ, sinon il est considéré comme incohérent. Les couleurs 
sont quantifiées en 64 en espace RGB. Pour chaque entrée j de l'histogramme h, on calcule le 
nombre de pixels cohérents α et le nombre de pixels incohérents β. Ainsi h[i] peut être 
représentée par αi et βi. La distance entre deux histogrammes de couleurs h1 et h2 est calculée 
par la métrique L1.  
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Ils proposent d'utiliser une distance basée sur la quantité qui est définie par: 
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En général ∆H ≤ ∆G. 

Xia.Wan et C.-C.J. Kuo [WK96a] travaillent dans le domaine compressé. Les images traitées 
sont sous format JPEG [PM93]. Ils commencent par transformer l'espace RGB en espace 
YCbCr où Y représente la composante de luminance, et Cb et Cr sont les deux composantes 
de chrominance. Chaque image en YCbCr est segmentée en 8 x 8 blocks et la DCT est 
appliqué à chaque bloc. Les coefficients de la transformation sont quantifiés, scannées en zig-
zag et codés par l'entropie. Le block DCT 8 x 8 est utilisé comme une unité de base pour 
l'extraction de la couleur.  Avec le DCT, le coefficient DC F(0,0) est défini par: 

∑∑
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Les images sont reconstruites seulement avec les coefficients DCT, ce qui fournit une 
approximation de la couleur qui sera utilisée lors de la recherche. Les couleurs sont ensuite 
quantifiées et représentées par un octree [GP88]. Deux attributs indispensables pour chaque 
nœud de l'arbre sont le nombre de pixels qui passe par ce nœud (nombre de passes) et le 
centre de gravité des couleurs du nœud. En filtrant par la couleur dominante d'une image de 
requête, dont le nombre de passes est le plus élevé, plusieurs images non pertinentes peuvent 
être éliminées. Une image riche en couleurs possède un arbre à plusieurs niveaux et avec 
plusieurs feuilles. Il lui correspond alors un arbre très profond. Ce critère est aussi utilisé pour 
éliminer les images qui ne sont pas très colorées. De même, deux images qui sont similaires 
doivent avoir des arbres de quantifications proches. Plus l'intersection entre deux images est 
large, plus elles sont proches. 
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Rickman et Stonham proposent dans [RS96] d'utiliser les histogrammes des tuples de couleur. 
Ils remplissent d'abord un dictionnaire de code qui décrit toutes les combinaisons possibles 
des teintes de couleur quantifiées, et construisent un histogramme de teintes rencontrées à 
l'intérieur des régions d’une image.  

Pour s'affranchir des effets de la quantification utilisées dans les histogrammes de couleur, 
Stricker et Orengo ont proposé l’utilisation des moments de couleur [SO95], dont le 
fondement mathématique est que la distribution de la couleur peut être caractérisée par ses 
moments. De plus, puisque l'information majeure est concentrée dans les moments d'ordre 
bas; seulement le premier moment (la moyenne) et les moments centrés d'ordre 2 et 3 
(variance et skewness) sont extraits pour représenter la caractéristique couleur. Une distance 
euclidienne avec poids est utilisée pour calculer la similarité entre les couleurs. Stricker et 
Dimai [SD96] ont utilisé les trois premiers moments pour indexer la couleur. 

Huang et al. [Hua+97] proposent d’utiliser des mesures de similarités basées sur les 
correlogrammes de couleurs. Ce sont des structures qui prennent en compte la disposition des 
couleurs à partir des matrices de cooccurrence des couleurs. Leurs résultats expérimentaux ont 
montré que cette approche était plus robuste que l'approche conventionnelle des 
histogrammes en terme d'efficacité de recherche.  

X.Wan et C.-C. Jay Kuo [WK97] proposent d’utiliser une autre représentation de la couleur 
basée sur un octree taillé. Cet arbre est construit à partir d’une classification des couleurs 
réelles d’une image et non à partir des couleurs quantifiées pour l’ensemble de la base 
d’image. A partir de cette structure souple, ils déterminent des caractéristiques telles que la 
largeur de la couleur, sa profondeur , sa moyenne et les distributions pour différentes 
résolutions.  

Les histogrammes de couleur peuvent contenir des centaines de couleur voire des millions. 
Afin de calculer efficacement les distances des histogrammes, le nombre de dimension doit 
être réduit. Des méthodes de transformation telles que K-L et la transformée discrète de 
Fourier (DFT), la transformée discrète du cosinus (DCT) ou diverses transformées 
d'ondelettes peuvent être utilisées pour réduire le nombre de dimensions significatives. Une 
autre manière de réduire le nombre de dimensions est de trouver les couleurs significatives, 
par l'extraction des régions de couleur, et de comparer les images seulement sur la base (par la 
présence) des couleurs significatives [SC96b]. Des stratégies de subdivision spatiale telle que 
la technique des pyramides [BBK98] réduisent aussi les espaces des n dimensions en un 
espace à une dimension et utilisent l'arbre B+ pour la gestion des données transformées. La 
structure d'accès qui en résulte montre une meilleur performance pour le grand nombre de 
dimensions comparé aux méthodes telles que des variantes de R-tree. 

Récemment Androutsos et al. [APV99] présentent une méthode de recherche des images de 
couleur qui prend en considération la perception humaine concernant le nombre de couleurs 
présents dans une image. Pour cela, ils segmentent l'image en différentes régions de couleurs 
dans l'espace HSV, à partir desquels ils construisent un vecteur de couleurs pertinents. La 
comparaison entre les images se fait par le biais d'une distance de similarité basée sur l'angle 
entre les vecteurs et une fonction d'appartenance aux couleurs perçues, au lieu des 
histogrammes de couleur .  

La texture 
La texture est la deuxième caractéristique visuelle qu’on peut extraire automatiquement d’une 
image. Elle correspond aux motifs visuels qui caractérisent un grand nombre d'éléments 
visibles qui sont disposés d'une manière dense et uniforme. Elle n'est pas le résultat de la 
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présence seulement d'une couleur ou de l'intensité [SC96c]. De par son importance et son 
utilisation dans les domaines de la reconnaissance des formes et de la vision par ordinateur, il 
existe des résultats de recherche très riches qui ont été obtenus depuis ces trente dernières 
années. Ces résultats trouvent naturellement leur application dans le domaine de la recherche 
d'images. 

Un élément de texture, est la répétition d'une région d'intensité uniforme d'une forme simple. 
La texture peut être analysée au niveau d'une fenêtre de pixels ou au niveau de l'élément de la 
texture. La première approche est appelée une analyse statistique et la seconde une analyse 
structurelle. Généralement, l'analyse structurelle est utilisée quand les éléments de la texture 
sont clairement identifiés,  tandis que l'analyse statistique est appliquée s'agissant des textures 
fines (micro-textures) [TT90]. La segmentation de la texture implique la détermination des 
régions de l'image qui possèdent des textures homogènes. Une fois que les régions sont 
déterminées leurs rectangles circonscrits peuvent être utilisés dans une structure d'accès telle 
que R-tree. 

Les mesures statistiques peuvent être utilisées pour caractériser la variation de l'intensité dans 
une fenêtre de texture. Parmi les exemples de mesure, on peut citer le contraste, le caractère 
grossier "coarseness", et la directivité. Les spectres de Fourier sont aussi utilisées pour 
caractériser les textures. En obtenant la transformée de Fourier d'une fenêtre de texture, une 
signature est générée. Les fenêtres qui possèdent des signatures égales ou proches peuvent 
être combinées pour former des régions de texture. 

L'analyse structurelle de la texture extrait des éléments de texture de l'image, détermine leurs 
formes et estime les règles d'organisation. L'analyse structurelle de la texture consiste à 
extraire des éléments de texture d'une image, à déterminer leurs formes simples et à en donner 
une estimation de règles d'organisation. Ces règles décrivent la façon dont les éléments d'une 
texture sont organisés entre eux dans l'image. Elles s'appuient sur des mesures telles que le 
nombre de voisins directs (connexité), le nombre d'éléments dans un espace unitaire (densité), 
et la manière dont ils sont disposés (régularité). En analysant les déformations dans les formes 
des éléments de texture et leurs règles de placement, on peut obtenir plus d'informations à 
partir de la scène et les objets qu'elle compose. Par exemple, une croissance de la densité et 
une décroissance de la taille le long d'une direction peut indiquer une augmentation de la 
distance dans cette direction. 

Au début des années 70, Haralick et al. [HSD73] propose la représentation de la texture par 
matrices de cooccurrence. Cette approche a exploré la dépendance spatiale au niveau de gris 
de la texture. D'abord,  elle construit une matrice de cooccurrence à partir de l'orientation et la 
distance entre les pixels de l'image puis elle extrait des statistiques significatives à partir de la 
matrice pour la représentation de la texture. D'autres chercheurs ont suivi la même démarche 
et proposent des versions améliorées. Ainsi, Gotlieb et Kreyszig, en étudiant les statistiques 
proposées dans [HSD73], ont trouvé expérimentalement que le contraste, le moment inverse, 
et l'entropie ont une grande puissance discriminante [GK90]. 

Motivés par des résultats issues de la recherche psychologique sur la perception visuelle 
humaine de la texture, Tamura et al. explorent la représentation de la texture à partir d'un 
angle différent [TMY78]. Ils développent des approximations de calcul des propriétés 
visuelles de la texture qui ont été estimées importantes dans les études psychologiques. Six 
propriétés visuelles d'une texture ont été avancées : "coarseness", le contraste, la directivité, 
"linelikeness", la régularité et la rugosité "roughness".  

La distinction majeure entre la représentation de texture proposée par Tamura et al. et celle 
basée sur la matrice de cooccurrence est que toutes les propriétés de texture dans la 
représentation de Tamura et al. sont visuellement significatives, ce qui n'est pas le cas  dans la 
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représentation par matrice de cooccurrence. Cette caractéristique rend la représentation de la 
texture de Tamura et al.  très attractive dans la recherche d'images, puisqu’elle peut fournir 
une bonne interface pour l’utilisateur. Le système QBIC [EN94] et le système [HMR96, 
Ort+97] ont utilisé d’ailleurs cette représentation de la texture. 

Au début des années 90, après que la transformation par ondelettes a été introduite et ses 
fondements soient établis, plusieurs chercheurs ont commencé à étudier son utilisation dans la 
représentation de la texture [SC94, CK93, LF93, Gro+94, KC92, TNP94]. Ainsi, Smith et 
Chang utilisent dans [SC94. SC96c] la moyenne et la variance qui sont extraites à partir des 
sous bandes d'ondelettes comme une représentation de la texture. Cette approche donnait 
jusqu'à 90% de succès sur des images de texture de 112 Brodatz. Afin d'explorer les 
caractéristiques de la bande moyenne, Chang et Kuo [CK93] proposent une transformée 
d'ondelettes structurée en arbre pour améliorer la précision de la classification. 

La transformée d'ondelettes a été aussi combinée avec d'autres techniques pour avoir de 
meilleurs performances. Gross et al. appliquent cette technique avec la transformée K-L pour 
rendre plus performante l'analyse de la texture [Gro+94]. Thyagarajan et al. [TNP94] et 
Kundu et al. [KC92] combinent la transformée d'ondelettes avec les matrices de cooccurrence 
pour avoir les avantages des deux techniques. 

Des travaux ont été également réalisés pour comparer les différentes techniques d'analyse de 
texture. Ainsi, Weszka et al. comparent la performance des descripteurs de Fourier, les 
matrices de cooccurrence, et des statistiques du premier ordre des différences de niveaux de 
gris [WDR76]. Ils ont testé les trois méthodes sur deux ensembles de terrains et en ont conclu 
que la méthode de Fourier n'était pas performante alors que les deux autres étaient 
comparables.  

Dans [OD92] Ohanian et Dubes comparent et évaluent quatre types de représentation de 
texture: la représentation de Markov [CJ83], le filtrage multi-canaux, la représentation basée 
sur les fractals [Pen84], et la représentation par matrice de cooccurrence. Ces représentations 
de textures ont été évaluées sur quatre ensembles  de test dont deux synthétiques (fractal et 
Markov), et les deux autres naturels (cuir et surface peinte). Ils ont trouvé que la 
représentation par la matrice de cooccurrence donne de bonnes performances sur ces 
ensembles tests. 

Dans [MM95a] Ma et Manjunath évaluent l'annotation de la texture d'une image par des 
différentes représentations de la transformée d'ondelette, comprenant les transformées 
d'ondelettes orthogonales et bi-orthogonales, la transformée d'ondelettes structurée en arbre et 
la transformée d'ondelettes de Gabor. Ils en concluent que la transformée d'ondelettes de 
Gabor est la meilleure parmi toutes les autres candidates [SC96c].  

D'autres représentations de texture sont aussi possibles. Dans un but de l'indexation et la 
recherche d'images, Hang et al. [HCA95] proposent d’utiliser les attributs fractals pour 
capturer l'auto-similarité des régions de texture. Li et al [LHR97] présentent un ensemble de 
caractéristiques des textures qui sont basées sur des résidus morphologiques obtenus après les 
opérations de l’ouverture et de la fermeture, et proposent un algorithme de recherche optimum 
de cet ensemble.  

La forme 
Pour de nombreuses applications comme par exemple la CAO ou les applications médicales, 
l’attribut visuellement significatif peut concerner la forme d'objets. La forme d’une image 
peut être considérée comme celle formée uniquement de ses contours. Aussi, si on est capable 
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de segmenter les contours d'une image,  le problème de la recherche d'une forme dans une 
base revient finalement au problème général de la recherche d’une image de couleur [JV95].  

Cependant on peut aussi être tenté d'approximer les formes par des formes plus simples. Par 
exemple les triangles ou les rectangles peuvent être utilisés pour représenter une forme 
irrégulière: la forme serait alors approximée par une collection de triangles ou de rectangles 
dont les dimensions et les positions sont enregistrées. L'avantage d'une telle approche est 
qu'elle n'est pas coûteuse en mémoire ni en comparaison, la forme initiale pouvant être 
retrouvée assez rapidement avec une certaine marge d'erreur.  

Soulignons que la recherche d'images par la forme est l'un des problèmes les plus durs dans le 
domaine. En effet, une telle recherche suppose qu'on soit capable de segmenter des objets 
d'intérêt dans les images, par exemple une personne, des voitures ou des bâtiments. En raison 
de la complexité de calcul, la recherche de formes dans une image est typiquement limitée 
aux objets significatifs de celle-ci [FBF+94 , PPS94]. 

Le contour d’un objet n’est pas toujours facile à extraire ou à détecter surtout quand l’image 
est bruitée. Dans ce cas, on lui fait subir un filtrage. Cette opération de pré-traitement dépend 
du domaine de l'application. Si l'objet d'intérêt est connu d'avance, par exemple il est plus 
foncé que le fond,  alors un simple seuillage d'intensité peut isoler le bruit. Pour des scènes 
plus complexes, les transformations invariantes au changement d'échelle, à la translation et à 
la rotation peuvent être nécessaires.  

Une fois l'objet détecté et localisé, sa forme peut être trouvée par un des algorithmes de 
détection et de suivi du contour [SHB93,Wee96]. Par contre, il est plus difficile de détecter et 
de caractériser les formes des objets dans une scène complexe où il y a beaucoup d'objets avec 
des occlusions et des ombres. 

Une fois que les bords de l'objet sont déterminés, sa forme peut se caractériser par des 
mesures telles que la surface, l'excentricité, la circularité, la signature de la forme, les 
moments de la forme [SHB93], la courbure, la dimension fractale (degré d'auto similarité), 
etc.  Toutes ces caractéristiques sont représentées par des valeurs numériques et peuvent être 
utilisées comme des clés dans une structure d'index multidimensionnel pour faciliter la 
recherche.  

En général les représentations de la forme d’un objet peuvent être divisées en deux catégories: 
celles basées sur le contour et celles qui sont basées sur les régions. La première catégorie 
utilise seulement le contour externe de la forme alors que la seconde s'appuie sur la région 
entière de la forme [RSH96a]. Les descripteurs de Fourier et les moments invariants sont 
utilisés dans les deux approches.  L'idée de base des descripteurs de Fourier consiste à utiliser 
les contours transformés par Fourier comme la caractéristique d'une forme. On peut trouver 
les premiers travaux dans ce domaine dans [ZR72,PF77].  

Dans le processus de recherche d'images, on peut exiger parfois que la représentation de la 
forme soit invariante à la translation, à la rotation, et au changement d'échelle. Ainsi, Rui et 
al. proposent un descripteur modifié de Fourier qui est invariant aux transformations 
géométriques, de plus robuste au bruit. Une autre représentation possible, également 
invariante aux transformations,  est celle basée sur les moments d'une région. Hu identifie 
dans [Hu62] sept moments invariants. A partir de son travail plusieurs versions améliorées ont 
émergé. Si la proposition dans [YA94] est basée sur la version discrète du théorème de Green, 
Yang et Albregtsen proposent une méthode rapide en calcul des moments pour les images 
binaires.  

Constatant que la plus part des invariants proposés dans la littérature ont été trouvés par des 
expérimentations, Kapur et al. développent des algorithmes qui cherchent et génèrent 
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systématiquement les invariants d'une géométrie donnée [KLS95]. Quant à Gross et Latecki, 
ils ont développé une approche qui préserve la géométrie différentielle, des bords de l'objet 
même après la numérisation d’une image.  

Dans [CL95, LKC95] un travail sur les courbes algébriques et les invariants est proposé pour 
représenter les objets complexes dans une scène découpée en plusieurs parties. Pentland et al. 
[PPS96] proposent d’utiliser la méthode des éléments finis pour décrire un contour. Cette 
méthode définit une matrice de "stiffness" (fermeture) qui décrit comment chaque point de 
l'objet est connecté aux autres points. Les vecteurs propres de cette matrice sont appelés des 
modes et représentent l'espace des caractéristiques. Toutes ces formes sont d'abord arrangées 
dans cet espace et la similarité est alors calculée à partir des valeurs propres. 

Arkin et al. [Ark+91] développent une méthode basée sur la fonction de Turning pour 
comparer à la fois les polygones convexes et concaves. Dans [CK96], Chuang et Kuo utilisent 
la transformée d'ondelettes pour décrire la forme de l'objet. Elle possède des propriétés telles 
que la représentation par multi-résolution, l'invariance, le caractère unique, la stabilité et la 
localisation spatiale. Barrow et al. [Bar+77] ont proposé les premiers la technique de 
correspondance de Chamfer qui compare deux collections de fragments de la forme avec un 
coût proportionnel à la dimension linéaire plutôt que la surface. 

Dans [LM95], Li et Ma proposent la représentation des formes par la méthode des moments 
géométriques (basée sur la région) et les descripteurs de Fourier (basés sur les contours) qui 
sont suivis par une simple transformation linéaire. On trouve d'autres travaux concernant la 
représentation de la forme dans [LF93]. 

La question de performance est également largement étudiée dans la littérature. Dans 
[BKL97], Babu et al. comparent la performance de la représentation basée sur le contour (la 
chaîne de caractères représentant le code, les descripteurs de Fourier, et les descripteurs de 
Fourier UNL), les représentations basées sur la région (les invariants du moment, les moments 
de Zernike, et les pseudo moments de Zernike), et des représentations combinées (les 
invariants du moment et les descripteurs de Fourier, les invariants du moment et les 
descripteurs de Fourier UNL). Leurs expériences montrent que les représentations combinées 
donnent de meilleures performances que les représentations simples. 

Dans [WW80], Wallas et Wintz présentent une technique de normalisation des descripteurs de 
Fourier qui retiennent toute l'information de la forme, et dont le calcul est efficace. Ils ont 
aussi pris avantage de la propriété d'interpolation du descripteur de Fourier qui résulte d'une 
représentation efficace des formes 3D. Taubin [Tau91] propose d'utiliser un ensemble 
d'invariants algébriques du moment pour représenter à la fois les formes 2D et 3D, qui réduit 
largement le temps de calcul de traitement de la forme. Schettini [Sch94]  propose une 
reconnaissance de la forme par approximation polygonale des contours. 

D’autres chercheurs [Cor+94, HJ94], proposent la représentation des formes des objets dans 
une image sous forme de chaînes et utilisent les techniques de traitement des chaînes pour la 
recherche des images. Huttenlocher et al. comparent les images représentées symboliquement 
en utilisant la distance de Hausdorff  [HKR93].  

 

Recherche par le dessin 
La recherche par le dessin peut être considérée comme un cas particulier de la recherche par 
la forme. L'utilisateur peut décrire un objet ou l'image entière par l'arrangement des objets 
qu'elle comporte. La recherche par les croquis peut être simplifiée par la détection de contour 
suivi d'un amincissement [Kat+92].  L'opération d'amincissement fournit une image binaire de 
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contour (noir et blanc) qui réduit considérablement la quantité d'information à enregistrer et à 
comparer. 

Différentes solutions à ce problème ont été proposées. Dans QBIC, une fonction de 
corrélation est mesurée entre le croquis et les contours de l’image. Les fortes valeurs de 
corrélation donnent les images qui sont proches de la requête. Cette méthode n’est pas 
invariante à la variation de la taille de l’image, à la position ainsi que l’orientation du croquis. 
La forme a été représentée aussi par des caractéristiques globales telles que la superficie, 
l’excentricité, l’orientation des axes des moments. Cette représentation est invariante par 
rapport à certains groupes de transformations géométriques. Cependant, elle ne donne pas de 
garantie sur la notion de proximité perçue. 

Afin de modéliser cette notion de similarité comme elle peut être perçue par l’utilisateur, M. 
Mokhtarian et A.K. Mackworth proposent dans [MM92, Mok95] une méthode basée sur la 
déformation du croquis de l’utilisateur. 

S. Matusiak et M. Daoudi proposent dans [MM98] de modéliser le croquis par les courbures 
euclidiennes qui paraissent dans le croquis. L’utilisateur fait apparaître les courbures dans sa 
requête pour caractériser la forme qu’il souhaite rechercher. Les courbures sont invariantes 
par rapport au groupe de similitude. Mathématiquement la courbure est définie par :  

2/322 ))u('y)u('x(
)u('y)u("x)u("y)u('x)u(k

+
−=  

Elle permet de définir différents points caractéristiques de la courbe tels que les points 
d’inflexion, points de forte courbure, etc..). Cette courbure ne peut pas être utilisée comme 
telle, elle est très sensible au bruit dû au dessin approximatif. Son caractère local pose le 
problème du choix de l’échelle d’analyse. 

M. Matusiak et M. Daoudi, proposent de construire une représentation multi-echelle ,  basée 
sur l’emplacement des points d’inflexion pour différents échelles d’écart-type σ. Ils 
définissent un espace de courbure multi-échelle CSS. [Curvature Scale Space]. Pour 
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et L = | s1 –s2 | le module de la différence entre les abscisses curvilignes. 

Ils utilisent également le maximum de CSS pour représenter une image dans la base. 

2. Indexation multidimensionnelle 

La structure d'indexation dans un système de recherche d'images dépend de la quantité 
d'images à traiter [ Ale+95, ZZ95]. Une approche simple pour indexer les caractéristiques 
visuelles est d'obtenir des valeurs numériques pour les n caractéristiques et puis de représenter 
l'image ou l'objet comme un point dans un espace de n dimension.  

Avant de proposer une technique d'indexation quelconque il est recommandé d'abord de 
réduire le nombre de dimension [Vet846 ,Vet95]. On étudiera dans le chapitre suivant des 
méthodes qui permettent de réduire le nombre de dimension d'un vecteur de caractéristiques. 
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Après la réduction du nombre de dimension des vecteurs des caractéristiques, nous avons 
besoin de sélectionner des algorithmes appropriés d'indexation multidimensionnelle pour 
indexer ces vecteurs certes réduits mais de grande dimension.  

La recherche dans le domaine de l'indexation multidimensionnelle a évolué grâce à la 
contribution des trois axes de recherche que sont la géométrie, la gestion de base des données 
et la reconnaissance de formes. L'histoire des techniques d'indexation multidimensionnelle 
remonte au milieu des années 70 quand les méthodes basées sur les cellules ont été 
introduites. Ces algorithmes se basent sur une division régulière de l'espace, par exemple une 
grille, contenant l'ensemble des données, chaque partition étant assigné à un paquet ("bucket") 
qui regroupe un ensemble de points voisins.  

L'arbre kd et ses variantes [Ben75, Ben90,Spr91,AM93] sont les structures de données les 
plus utilisées en pratique pour une recherche des plus proches voisins d'un point en mémoire 
centrale [WJ96a]. Clarkson [Cla94] et Arya et al. [Ary+94], ont proposé un algorithme 
optimal pour une recherche approximative des plus proches voisins d'un point en respectant la 
taille de l'ensemble des données.  

Des structures multidimensionnelles, telles que les fichiers grilles "grid files" [NHS84,HN83] 
et les quadtrees linéaires [Sam89, AS91] et d’autres ont été proposées. Malheureusement elles 
ne sont pas adaptées pour gérer des dimensions très élevées [Fal+93]. On peut néanmoins 
citer Petrakis et Faloutsos [PF95] qui utilisent la structure en quadtree dans leur système de 
recherche d'images. 

Une utilisation de plus en plus généralisée de systèmes d'information géographiques (SIG) a 
suscité une forte demande de méthodes d'indexation spatiales. Guttman a été le premier à 
proposer la structure d'indexation de R-tree en 1984 [Gut84] . Son travail a généré d'autres 
variantes de R-tree. Sellis et al. proposent l'arbre R+ dans [SRF87]. Greene suggère une autre 
variante de l'arbre R dans [Gre89].  Beckman et al. définit dans [Bec+90] la meilleure variante 
dynamique de R-tree : R*tree. Kamel et Faloutsos introduit le Hilbert R-tree [KF94] qui est 
une méthode d'indexation des rectangles à partir de clés d'Hilbert. 

Ces structures précédentes ainsi que celles basées sur les arbres kd, telles que l'arbre kdb 
[Rob81] et l'arbre hBII [ELS94], peuvent être éventuellement adaptées aux moyennes et 
grandes dimensions.  

Fleurissent encore d'autres propositions dans la littérature, telles que TV-trees [LJF94] et SS-
trees[WJ96b], hB-tree[LS90], SR-trees[Kat97]. Mais malheureusement elles ne gèrent pas le 
problème de chevauchement. Pour y remédier, Bertchold et al. [Ber+96] ont proposé l'arbre 
X. On peut trouver dans [WJ96a, NS96] une bonne étude de l'état de l'art et une comparaison 
de ces différentes techniques d'indexation utilisées dans le domaine de la recherche d'images.  

On peut d'ailleurs remarquer que, s'agissant d'une recherche dans un espace à très haute 
dimension, les méthodes de classification et les réseaux de neurones peuvent être utilisés dans 
la recherche d'images [Rui+97c, ZZ95] comme cela se pratique déjà en reconnaissance des 
formes. Ainsi, Zhang et Zhong proposent dans [ZZ95] d'utiliser, comme outil, une carte 
d'auto-organisation, qui est un réseau de neurones, pour construire une structure d'indexation 
en arbres pour la recherche d'images. Les avantages de l'utilisation de ces cartes sont d'une 
part les capacités d'apprentissage non supervisé, et d'autre part un clustering dynamique et la 
capacité de supporter des mesures de similarité quelconques. Leurs résultats d'expérience sur 
une base de texture Broodiez, montrent que c’est une technique d'indexation prometteuse. 

Un effort d'adaptation de techniques d'indexation traditionnelles est toutefois nécessaire dans 
le domaine de recherche d'images, dans la mesure où celles-ci pour le plus souvent ont été 
conçues pour répondre à des requêtes sur des points ou sur des champs et non sur des 
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structures qui devraient être adaptables aux requêtes sur la similarité entre les objets. White et 
Jain proposent dans [WJ96] des algorithmes d'indexation qui sont d'usage général, donc 
indépendants du domaine de l'application. Ils ont proposé l'arbre VAM k-d tree et 
VAMSplitR-tree qui sont des variantes des arbres k-d et de R. Selon leurs expériences, le 
VAMSplitR-tree fournit la meilleure performance. Yang et al. [YVD95] introduisent l'arbre 
MB+, une structure linéaire possédant les caractéristiques de l'arbre B+ et permettant 
l'utilisation des mesures de similarités (distance euclidienne avec poids). Tagare [Tag97] 
développe une  structure adaptable d’un arbre qui s’affine en éliminant les nœuds qui sont 
inefficaces pour des requêtes de similarité. 

Dans [Char+97], Charikar et al. avancent une technique incrémentale de clustering pour une 
recherche dynamique d'informations. Ils utilisent une structure dynamique capable de 
manipuler des données de grande dimension et qui fonctionne avec des mesures de similarité 
non euclidiennes(MSNE). Rui et al. introduisent eux aussi dans [Rui+97c] une méthode de 
classification rapide et efficace en utilisant des MSNEs. 

Pour résumer, trois problèmes doivent être résolus pour qu’une structure d’indexation soit 
adaptable à la recherche d’images par le contenu:  
Choix de la distance : la plupart des méthodes multidimensionnelles travaillent avec 
l'hypothèse que les différentes dimensions sont indépendantes, et par conséquent la distance 
euclidienne est applicable ;  
Codage de l’information spatiale : si l'information spatiale n'est pas codée, elle est détruite. 
En d'autres termes les emplacements de ces caractéristiques ne peuvent plus être récupérés à 
partir de l'index ;  
Réduction du nombre de dimensions : plus le nombre de dimension croît plus les structures de 
l'index deviennent inefficaces. 

3. Détection et identification d'objet 

La détection d'objet implique la vérification de sa présence dans l'image et sa localisation avec 
précision pour son identification. On a besoin de transformer les images dans un autre espace 
pour pouvoir manipuler les changements d'illumination (luminosité), de taille et d'orientation. 
Les caractéristiques globales et locales jouent un rôle important dans l'identification de l'objet. 
Pour l'identification d'un objet, un ou plusieurs indices locaux sont extraits et les régions 
d'intérêts sont représentés en terme de ces indices. Par exemple, un visage peut être modélisé 
par la taille des yeux, la distance entre l'œil et le nez, etc. L'identification se transforme alors 
en un problème d'appariement de graphe.  

Quant à la reconnaissance d'un objet par indices globaux, l'objet considéré dans sa globalité 
comme un modèle de l'objet désiré est comparé à toutes les images cibles [JZL96]. Par 
exemple, pour identifier une personne, une image faciale inconnue (ou sa transformée) est 
comparée (comme un tout) aux images (ou transformées) de personnes connues. Des études 
psychophysiques et neurophysiologiques attestent que les indices locaux et globaux jouent un 
rôle dans l'identification du visage humain [CWS95].   

Les méthodes de transformés telles que celles de Fourier, des ondelettes ou de K-L 
fournissent aussi des caractéristiques qui peuvent être utilisées pour détecter des objets 
d'intérêt [CSW95, PPS94]. La transformation d’un objet, ayant un spectre unique, par ces 
méthodes, permet de générer une signature qui peut être employée pour détecter sa présence 
dans une image. 
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4. Relations spatiales 

Les relations spatiales entre les objets, telles que "à gauche de", "à l'intérieur de", et "au 
dessus", décrivent les arrangements spatiaux d'objets dans une image, apportent une précision 
particulièrement intéressante sur le contenu d'une image. La déduction de relations spatiales, 
telles que l'objet A est "à gauche de" l'objet B, l'objet B est "à gauche de" l'objet C ⇒  l'objet 
A est "à gauche de" l'objet C, doivent être employées pour trouver les images ayant des 
relations spatiales qui ne sont pas explicites dans la requête de l'utilisateur. Plusieurs 
méthodes d'indexation et de recherche d'images s'appuient sur ces relations spatiales [Ege93, 
CSY87 , YM98].  

Par exemple, les travaux de Chu et al. pour une application médicale [HCT96] proposent 
d'abord de détecter des objets caractéristiques tels que des os dans les radios, et des tumeurs 
dans le cerveau.  Les objets caractéristiques sélectionnées et leurs relations spatiales sont par 
la suite représentés dans un modèle sous forme d'une hiérarchie d'abstraction . Le système 
SEMCOG [Li+97] développé chez NEC implémente un moteur d'inférence de relations 
spatiales. Des relations topologiques à l'intérieur d'un rectangle d'encadrement sont explorées 
dans [Pap+95]. 

Récemment J.R. Smith et C-S. Li proposent [SL2000] d'abord de segmenter une image en 
différentes régions étiquetées de couleur, puis de faire un nombre fixe de partitions verticales 
de l'image. En parcourant l'image de haut en bas de gauche à droite, ils obtiennent une chaîne 
de caractères qui prend en compte les locations relatives des régions de couleur. 

5. La perception humaine du contenu de l'image 

Des études sont faites sur la perception du contenu d'une image par l'être humain, et 
l'intégration d'un modèle humain dans un système de recherche d'images. Les premiers 
travaux de recherche ont été conduit indépendamment par les équipes MIT [PM96,MP96], 
NEC[Cox98a,Cox98b,Pap+98] et UIUC [RHM97,Rui+98]. Ce sont ces thèmes qui ont mené 
à l'étude du bouclage de pertinence dans la recherche d'images.  

Dans [Rog+98], Rogowitz et al. ont conduit une série d'expériences sur l'analyse de la 
perception psychophysique du contenu de l'image. Selon leurs résultats, les indices visuels ne 
reflètent pas le sens sémantique global des images, mais seulement une partie. Ce résultat les 
a encouragé à développer des caractéristiques de l'image, basées sur la perception, et des 
métriques appropriées pour aboutir à des recherches significatives sémantiquement. 

D. Les systèmes 
Depuis le début des années 90, la recherche d'images par le contenu devient un domaine de 
recherche très actif; On trouve à l'heure actuelle des prototypes dans la communautés de 
recherche et même quelques produits sur le marché.  

La plupart de ces systèmes de recherche d'images supportent plusieurs options suivantes 
[CEM98] :  

• browsing aléatoire 

• recherche par l'exemple 

• recherche par le dessin 
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• recherche par le texte  

• navigation 
Dans la suite nous allons faire un panorama rapide de quelques systèmes représentatifs et 
mettre en lumière leurs caractéristiques principales. La plupart de ces systèmes sont 
originaires des Etats-Unis et totalement dédiés à la recherche d'images. Si les premiers 
prototypes manifestent des performances voisines et sont limitées en terme de rappel et 
précision, les travaux récents tels que ceux dans [Sri95, SC97a ,SC97b] montrent des résultats 
prometteurs, car  ils s'appuient à la fois sur les caractéristiques textuelles et visuelles dans le 
processus de l'indexation automatique d'images. Nous commençons par étudier quelques 
prototypes issues de la recherche puis quelques systèmes qui sont actuellement disponibles 
sur le marché.  

1. Prototypes issus de la  recherche 

Photobook 
Photobook [PPS94, PPS96]  est un prototype développé au MIT Media Lab. C'est un 
ensemble d'outils interactifs pour la navigation et la recherche d'images selon des critères de 
texture, de forme et d'image en utilisant les caractéristiques extraites au moyen de techniques 
de compression d'images (transformée de Wold pour la texture, analyse modale pour la forme 
et eigenimage pour l'image).  

Les eigenimages sont obtenues par transformée de K-L d'images de résolution réduite. La 
comparaison entre les images se fait à partir de coefficients principaux.  L'analyse modale 
pour la comparaison de la forme repose sur une modélisation physique par éléments finis. 

Dans une version modifiée de Photobook, Picard et al. ont proposé d'associer l'utilisateur à la 
recherche et l'annotation de l'image [PM96,MP96,Pic96a,Pic95,Pic96b,PMS96,Nar95b]. 

Parmi ses composantes intéressantes on peut citer un module de reconnaissance du visage, 
recherche d'images par similarité de texture, et des annotations semi-automatiques en fonction 
d'étiquettes fournies par l'utilisateur[MP96,PMS96]. 

Cypress et Chabot 
Le projet Chabot a été réalisé à UC Berkeley pour le stockage et la recherche dans des 
collections d'images. Il combine un système de base de données relationnel  avec des 
techniques d'analyse de contenu visuel.  

Le système Cypress [OS95], réalisé dans le cadre de Chabot, permet aux utilisateurs de 
définir des concepts en utilisant des caractéristiques visuelles comme la couleur. Par exemple: 
l'utilisateur peut définir le concept de plage par combinaison des couleurs jaune, beige et bleu. 

Le système de recherche Chabot est accessible sur le Web à l'adresse: 
http://elib.cs.berkeley.edu/cypress.html 

Netra 
Netra est un prototype de recherche d'images développé dans le cadre du projet ADL 
(Alexandria Digital Library) à UCSB[MM97]. Il permet aussi la recherche à partir des 
caractéristiques de couleur, texture, forme et l'information spatiale sur des régions 
segmentées. Sa particularité réside dans son utilisation des filtres de Gabor pour analyser la 
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texture[Ale+95, MM95a, MM96a], et la construction d'un thesaurus de l'image basé sur des 
réseaux de neurones[MM95b,MM96b ,All95]. 

 La démonstration peut s'obtenir en ligne à 'adresse http://vivaldi.ece.ucsb.edu/Netra/. 

Mars   
MARS (Multimedia Analysis and Retrieval System) a été développé à l'université de l'Illinois 
à Urbana-Champaign [HMR96,Meh+97b,Meh+97a,Ort+97,RSH96b,RSH96a, Rui+97a , 
RHM97a, Rui+97b ,Rui+98, RHM97b]. Mars est un système de recherche où il y a un effort 
interdisciplinaire. Sa contribution principale réside dans son intégration d'un système de 
gestion de base de donnée, d'un système de recherche d'information [HMR96, Ort+97] et de 
l'intégration de la recherche et de l'indexation [Rui+97c]. Le système propose une architecture 
de bouclage de pertinence[Rui+98] et intègre cette technique à différents niveaux du 
processus de la recherche, comprenant l'affinage du vecteur de requête [RHM97], l'adaptation 
automatique de caractéristiques [Rui+97b, Rui+98]. La démonstration en ligne est à 
http://jadzia.ifp.uiuc.edu:8000 .    

Surfimage 
Surfimage est un logiciel d'indexation et de recherche d'images qui a été développé à l'INRIA 
depuis 1995. Il est plus sophistiqué que des systèmes commerciaux tels que Qbic d'IBM ou 
Virage. Il offre des fonctionnalités telles que la combinaison de signatures, la classification 
automatique d'un lot d'images, les requêtes multiples et l'affinage des requêtes[Nas+98a , 
Nas+98b]. En plus, ce système permet des requêtes sur des bases spécialisées telles que la 
reconnaissance de visages. 

Une démonstration WWW de Surfimage peut être trouvée à http://www-rocq.inria.fr/cgi-
bin/imedia/surfimage.cgi . 

Spot It 
C'est un système conçu pour une base d'images de visages [BM95]. Les eigenimages sont 
construites pour chaque région correspondant à des caractéristiques visuelles, par exemple les 
yeux, le nez, la bouche, etc.. Toutes les images sont représentées par des coefficients 
principaux. L'utilisateur peut choisir les caractéristiques qui serviront à la comparaison. Le 
principe du bouclage de la pertinence est pris en compte en permettant à l'utilisateur de 
reconstruire sa requête en modifiant les coefficients associés aux caractéristiques.  

Visual Seek 
VisualSEEk [SC96b, SC96c] est un prototype de recherche de caractéristiques visuelles et 
WebSEEk [SC97c] un système de recherche d'images et de textes orienté World-Wide Web, 
tous les deux étant développés à l'université de Columbia.  

Les caractéristiques visuelles utilisées dans leurs systèmes concernent les couleurs et des 
caractéristiques de textures basées sur la transformée d'ondelette [SC95a, SC95b , SC94 , 
SC96c]. Pour accélérer le processus de  recherche, ils ont aussi développé un algorithme 
d'indexation basé sur un arbre binaire[SC96d,30, SC96 ,143]. En plus, VisualSEEk supporte 
des requêtes basées à la fois sur des caractéristiques visuelles et leurs relations spatiales.  

Les démonstrations en ligne sont à http://www.ctr.columbia.edu/~sfchang/demos.html . 

http://vivaldi.ece.ucsb.edu/Netra/
http://jadzia.ifp.uiuc.edu:8000/
http://www-rocq.inria.fr/cgi-bin/imedia/surfimage.cgi
http://www-rocq.inria.fr/cgi-bin/imedia/surfimage.cgi
http://www.ctr.columbia.edu/~sfchang/demos.html
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Jacob et CVEPS  
Les systèmes tels que JACOB [CA96] et CVEPS [CSM96] sont plutôt orientés vidéo et 
permettent une décomposition automatique de la vidéo à partir d'images clés ou d'objets. Le 
système JACOB utilise le réseau des neurones pour une détection automatique de plans. Les 
utilisateurs peuvent utiliser les composantes de la recherche et d'analyse d'image pour classer 
(indexer) et rechercher les objets de la vidéo ou les images clés à partir de leurs 
caractéristiques visuelles ou de leur arrangement spatial. 

Le système CVEPS [CSM96] fournit également ces fonctions mais aussi le parcours de la 
vidéo dans le domaine compressé. 

2. Les systèmes commerciaux 

QBIC 
Le système semi-automatique Query By Image Content (QBIC) [Nib+94, Fli+95, Fal+93, 
EN94, SAF94, Lee+94,Dan+93] conçu par Niblack et al. chez IBM considère les couleurs, 
textures et formes d'une image qu'il transforme en formules algébriques[Nib+93]. Il était le 
premier système commercial de recherche d'images par le contenu et a beaucoup marqué les 
systèmes de recherche récents.  

La couleur prise en compte dans Qbic est la moyenne des trois composantes principales dans 
les espaces suivants  (R,G,B), (Y,I,Q) et (L,a*,b*) [Fal+93]. Sa caractéristique de texture est 
une version améliorée des représentations de texture de Tamura [TMY78], c'est à dire une 
combinaison de contraste et directivité [EN94]. La forme est caractérisée par la surface, la  
circularité, l'excentricité, l'orientation des axes et un ensemble algébrique invariant de 
moments [SAF94, Fal+93]. 

Qbic est l'un des rares systèmes à prendre en compte l'indexation de caractéristiques de 
dimensions élevées. Dans son système d'indexation, la transformée de K-L est d'abord utilisé 
pour réduire le nombre de dimensions et ensuite l'arbre R+ est utilisé comme la structure 
d'indexation multidimensionnelle [Lee+94, Fal+93]. Il permet aussi la recherche de texte à 
partir de mots clé, la combinaison de la recherche de similarité par le contenu avec la 
recherche de texte par les mots clé. 

Une démonstration de Qbic se trouve sur http://wwwqbic.almaden.ibm.com [FBF+94] et 
permet aussi des recherches par la forme  pour des objets segmentés semi-automatiquement. 

Virage 
Le système Virage (http://www.virage.com) [Gup95,Bac+95,GJ97] permet la recherche par le 
contenu, comme en Qbic à partir de la couleur, la texture et la forme,  de plus il permet la 
recherche à partir de la position des caractéristiques. 

Les utilisateurs peuvent combiner différentes caractéristiques et affiner les poids associés aux 
caractéristiques de recherche . 

Le système intégré à Informix (http://www.informix.com , autrefois Illustra) permet de 
valider le traitement du contenu défini par l'utilisateur et les procédures d'analyse à enregistrer 
dans la base de données multimédia. Les "blades" de données pour le texte, les images, le son 
et la vidéo deviennent disponibles par les fournisseurs d'Informix. 

http://wwwqbic.almaden.ibm.com/
http://www.virage.com/
http://www.informix.com/


 31 

RetrievalWare (Excalibur) 
RetrievalWare est un système de recherche par le contenu développé par Excalibur 
Technologies Corp. (http://www.excalibur.com) [Dow93]. 

Le système visuel RetrievalWare permet des recherches sur la forme en niveau de gris, sur la 
forme en couleur, sur la texture et sur la couleur en utilisant les techniques de reconnaissance 
de forme adaptatives. En effet, il utilise un réseau de neurones dans la recherche de 
l'image[Dow93].  

Excalibur permet aussi des couplages "blade" avec les bases de données d'Informix. Un 
exemple de "blade" de données est le détecteur de changement de scène pour une vidéo. Le 
"blade" de données détecte les changements de plans ou de la scène dans la vidéo et produit 
un résumé de celle-ci par des images exemples à partir de chaque plan. 

Une page de démonstration se trouve à  http://www.excalibur.com/cgi-bin/sdk/cst/cst2.bat 

3. Les systèmes pour le World Wide Web 

Le système WebSEEK (http://disney.ctr.columbia.edu/WebSEEk/) [SC96a] construit 
plusieurs indexes pour les images et les vidéos aussi bien à partir des indices visuels tels que 
la couleur qu'à partir des indices non visuels tels que les termes clés, des expressions 
concernant les sujets et les types d'image/vidéo. 

Pour classer les images et les vidéos dans des catégories de sujet, un dictionnaire de termes 
clés est construit à partir des termes choisis apparaissant dans une URL (Uniform Resource 
Locator). Les termes sont sélectionnés à partir de leur fréquences d'occurrence et de leur 
signification pour les termes des sujets. Le dernier critère est pris en compte manuellement. 
Par exemple l'URL (http://www.chicago.com/people/michael/final98.gif) produirait les 
termes suivants : people, michael, final. 

Une fois que le dictionnaire des termes clés est construit,  la partie du répertoire de l'image  et 
celle de la vidéo de lURL sont parcourues et analysées. Cette analyse produit un ensemble 
initial de catégorie d'images et de vidéos qui est alors vérifié manuellement. Les vidéos sont 
résumées en sélectionnant une image par seconde de la vidéo dont l'ensemble forme une 
image GIF animée. 

Le projet WebSeer [SFA96] vise à classer les images à partir de leur indices visuels. Il 
comprend d'autres caractéristiques nouvelles telles que la classification de l'image en 
différentes catégories, par exemple les photographies, les graphiques, etc., l'intégration du 
détecteur de visage CMU [RBK95], des mots clés de recherche associés au texte tels que la 
référence http, titre de page. 

Le surfer d'images Yahoo (http://isurf.yahoo.com) utilise Excalibur et Visual RetrievalWare 
pour rechercher les images et la vidéo sur le World Wide Web. 

4. Autres systèmes 

ART MUSEUM [HK92], développé en 1992, est l'un des premiers systèmes de recherche 
d'images par le contenu. Il utilisait le contour comme caractéristique visuelle pour la 
recherche. 

À l'université de Syracuse, un autre projet se dédie à l'identification de feuilles de plantes mais 
pourrait éventuellement être utilisé pour identifier des fossiles, des os, de la monnaie, etc. Il 

http://www.excalibur.com/
http://www.excalibur.com/
http://disney.ctr.columbia.edu/WebSEEk/
http://www.chicago.com/people/michael/final98.gif
http://isurf.yahoo.com/
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s'agit de choisir à l'écran, parmi les exemples présentés, une forme similaire à celle de la 
feuille que le chercheur veut identifier. Par la suite, le chercheur peut manipuler la forme 
grâce à des " points de contrôle " pour qu'elle corresponde le plus exactement possible à ce 
qu'il recherche. Le système retrouvera ensuite, dans la banque d'images, celles qui 
ressemblent le plus à la feuille à identifier. Ici, l'utilisation de mots pour effectuer une 
recherche a été complètement mis de côté [Hog+91].  

À l'université de Californie à Berkeley, le système basé sur le logiciel IMAGEQUERY 
permet aux usagers d'effectuer en premier lieu une recherche textuelle. Le système affiche par 
la suite une mosaïque d'imagettes que l'usager peut regarder pour ensuite choisir celles qui 
concorderaient le plus avec ses besoins. Il s'agit d'un modèle hybride qui tente de s'éloigner de 
l'indexation textuelle des images en utilisant à la fois du texte et du visuel pour effectuer le 
repérage du matériel visuel [Bes90].  

Le système Blobworld [Car+97] développé à UC-Berkeley permet la localisation de régions 
cohérentes en couleur et en texture. Il permet à l'utilisateur d'explorer la représentation interne 
de l'image de requête, et les résultats afin de pouvoir consulter les images qui ne sont pas 
pertinentes et de pouvoir modifier la requête en conséquence. 

Le système CAETIIML (http://www.videolib.princeton.edu/test/retrieve ) construit à 
l'université de Princeton, permet une combinaison de recherche en ligne par la similarité et 
une recherche hors ligne  par sujets [YW97]. 

Parmi les systèmes qui utilisent des légendes ou des annotations pour la recherche d'image, il 
y a le système de recherche d'images par légende ("caption") de l'université de Dublin qui 
utilise WordNet[Mil95], un dictionnaire électronique/thesaurus, pour l'extension de requête 
[SQ96].  

Rohinni et Srihari [RS95] décrivent un système qui utilise un modèle sémantique pour 
interpréter les "caption" dans le but de guider l'identification de personnes. 

Le système SCORE [ATY+97, ATY+95] utilise un modèle étendu d'entités/associations pour 
représenter le contenu de l'image et le WordNet pour étendre les requêtes aussi bien que les 
descriptions de la base de données. 

Le système SEMCOG [Li+97] permet l'identification semi-automatique d'objets. D'autres 
systèmes de recherche des images peuvent être trouvés dans [FSA96 , ASF97, STL97, 
SW95,Gon+94 ,Wu+95,OAH96,DFB97].  

 

E. Conclusions 
Jusqu'à présent, nous n'avons pas abordé les problèmes liés aux langages de requête. Or, si 
pour les SGBD traditionnels, la sémantique d'une requête basée sur le contenu reste 
relativement simple, car grosso modo elle consiste à trouver les données correspondant aux 
mots clés spécifiés dans la requête. Pour une base d'images l'expression d'une requête et 
l'accès aux données deviennent bien plus difficiles. Nous avons vu déjà les défauts d'une 
approche purement textuelle qui consiste, pour exprimer une requête, à utiliser une 
description textuelle des images recherchées. D'autres approches sont aussi possibles. Par 
exemple, Smaïl et al. [Sma94] propose une méthodologie du raisonnement à base de cas où 
les résultats des sessions des  précédentes sont stockés en vue d'une recherche d'information 
interactive ultérieure après adaptation. Les performances des différents sessions de recherche 
peuvent être comparées à partir de critères quantitatifs tels que l'effet sur l'utilisateur, ou le 

http://www.videolib.princeton.edu/test/retrieve
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temps de réponse, et de critères qualitatifs tels la précision, le bruit et le rappel, pour la 
pertinence des documents trouvés en réponse à la requête. 

D'une façon générale, un langage de requête doit permettre à l'utilisateur d'interroger les bases 
d'images par le contenu suivant différents critères. Une recherche doit pouvoir s'appuyer sur 
l'une ou une combinaison de plusieurs critères que l'on peut lister ci-dessous :  

Recherche par attributs définis par l'utilisateur: L'utilisateur précise les valeurs pour les 
attributs définis. Par exemple, retrouver les images qui ont été prises à Paris le 4 Juillet avec 
une résolution d'au moins 300 dpi. Il s'agit donc les recherches classiques basées sur le texte. 

Recherche simple de caractéristique visuelle. L'utilisateur précise certaines valeurs en 
pourcentage pour une caractéristique.  Par exemple, retrouver les images qui contiennent 50% 
du rouge, 25% du bleu et 25% de jaune. 

Recherche par une combinaison de caractéristiques.  L'utilisateur combine différentes 
caractéristiques et indique leur valeurs et leur poids. Par exemple,  rechercher les images de 
couleur verte et de texture d'un arbre où la couleur a un poids de 75% et la texture un poids de 
25%. 

Recherche de caractéristiques localisées. L'utilisateur indique des valeurs de caractéristiques 
et les positions en précisant l'arrangement des régions. Par exemple, rechercher les images où 
la couleur bleu ciel se trouve sur la moitié supérieure de l'image et le vert sur la moitié 
inférieure. 

Recherche par concept. Certains systèmes permettent à l'utilisateur de définir des concepts 
simples à partir de caractéristiques extraites par le système [OS95,Als+96,GP97]. Par 
exemple, l'utilisateur définit le concept d'une plage comme un petit cercle jaune en haut qui 
symbolise le soleil, sur une grande région bleue au milieu qui symbolise la mer, sur la couleur 
du sable dans la partie inférieure. 

Recherche par l'exemple. Le système fournit un ensemble d'images présélectionnées. 
L'utilisateur choisit une de ces images et recherche les images qui lui ressemblent dans la 
base. La similarité peut être déterminée en fonction des caractéristiques choisies par 
l'utilisateur. Par exemple, retrouver les images qui contiennent des textures semblables à cet 
exemple. Une version légèrement différente de ce type de requête est la possibilité offerte à 
l'utilisateur pour extraire des régions à partir de l'image exemple et les dispose sur une image 
de requête. La recherche par le dessin peut être considérée comme un cas particulier de la 
recherche par l’exemple. 

Recherche d'objets dans une image. L'utilisateur peut décrire les caractéristiques d'un objet 
dans une image au lieu de décrire l'image entière. Par exemple, retrouver les images contenant 
une voiture verte près du centre. 

Recherche par les relations spatiales entre objets. L'utilisateur indique les objets, leurs 
attributs et les relations spatiales entre eux. Par exemple, rechercher les images où un homme 
se trouve à gauche d'une voiture rouge. 

Soulignons cependant que rares sont les travaux qui permettent une recherche par objets et  
leurs arrangements spatiaux qui résument au mieux le contenu visuel d'une image. Le plus  
souvent les systèmes d'indexation d'images proposent une recherche d'images dite par 
l'exemple où la requête est constitué par l'image toute entière : l'utilisateur fournit, choisit 
voire dessine une image similaire à l'image qu'il recherche.  

Dans nos travaux qui sont exposés dans la suite, nous proposons des techniques simples et 
efficaces permettant de segmenter et d'indexer les objets visuellement homogènes dans une 
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image. Cette indexation d'objets visuellement homogènes et localisés permet par la suite  une 
recherche sophistiquée  par objets et par leurs arrangements spatiaux.  
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III. Les indices visuels 
Les indices visuels sont des objets extraits d’une image caractérisant la perception visuelle de 
celle-ci. En général, ces indices concernent les couleurs, les textures ou les formes 
représentées par soit des contours soit des régions d'une image. Remarquons cependant que 
contours et régions sont complémentaires car on définit qualitativement les régions comme les 
zones de l'image homogènes au sens d'un certain critère, tandis que les contours sont les zones 
de transition entre des régions homogènes. 

Les propriétés requises par les indices visuels dépendent de l'application et peuvent être 
caractérisées par les critères suivants :  

• Compacité. La représentation de l'images doit être aussi concise que possible pour réduire 
la complexité des algorithmes ultérieurs. 

• Le fait d'être intrinsèque. Les indices visuels doivent correspondre à la projection dans 
l'image d'objets physiques; en particulier, ils doivent être invariants par changement de 
point de vue. 

• Robustesse. La représentation doit être peu sensible aux petites variations d'intensité dans 
l'image provoquées par des bruits divers tels que ceux liés à l'acquisition, la digitalisation,  
etc. 

• Discrimination. Les indices visuels doivent posséder des propriétés qui permettent de les 
discriminer, afin de faciliter la mise en correspondance entre deux descriptions (pour la 
reconstruction tridimensionnelle ou pour l'appariement avec un modèle). 

• Précision. La position des indices visuels doit pouvoir se calculer avec précision car la 
qualité de la localisation des objets en dépend.  

• Densité. La densité des indices visuels doit être suffisante pour représenter tous les objets 
intéressants de la scène. 

Dans la suite, nous allons d'abord définir d'une manière précise les indices visuels 
couramment utilisés dans le domaine de l'indexation d'images par le contenu visuel, à savoir 
les couleurs, les textures et les formes. Ensuite, nous introduisons quelques mesures de 
similarité sur les histogrammes et des techniques pour la réduction de dimensions car 
s'agissant d'une recherche par essence de similarité, nous ne pouvons pas faire l'économie du 
choix d'une métrique de distance et de l'utilisation d'une technique de réduction de dimensions 
pour des raisons de performance. Mais commençons par le commencement. Nous donnons 
tout de suite une définition de l'image.  

A. Définition de l'image numérique 
Une image est une forme discrète d'un phénomène continu obtenue après discrétisation. Le 
plus souvent, cette forme est bidimensionnelle. L'information dont elle est le support est 
caractéristique de l'intensité lumineuse (couleur ou niveaux de gris). Suivant les méthodes 
employées pour la traiter, l'image numérique peut être considérée comme  

• Un signal bidimensionnel à support et à valeurs bornées,  
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• Un processus stochastique I[s] 

• Un vecteur aléatoire I = (I1,I2,…Is,...) ou Is est une variable aléatoire associée au site s 

• Une surface (i,j,I[i,j]) de l'espace N3. 
Nous nous intéressons ici à la représentation d'une image comme un signal bidimensionnel à 
support et à valeurs bornés que l'on notera: 

I[x,y] avec [x,y] ∈ N2 et 0 ≤ x ≤ L-1; 0 ≤ y ≤ C-1. 
I! [0,M]P définit une image de L lignes et C colonnes dont l'information portée est définit 
dans un espace à p dimensions. 

• Si I est une image binaire, alors (p,M)=(1,1) 

• Si I est une image en niveaux de gris, alors p = 1 et le plus souvent M = 255 

• Si I est une image couleur, alors p = 3 et le plus souvent M = 255 
L'image résulte de l'échantillonnage du signal continu I(u,v). On désigne par s=[x,y] un site de 
coordonnées [x,y] dont la valeur sera notée I[s]ou I[x,y]. Les sites constituent un ensemble S 
organisé par un maillage. Pour s donné, on appelle pixel le couple (s,I[s]) [Coq+95]. 

B. La couleur 
La couleur d'un objet dépend de sa géométrie, de la source de lumière qui l'éclaire, de 
l'environnement, et du système visuel humain. L'appréciation d'une couleur comprendra donc 
une partie subjective et une partie objective. 

Si la perception des images en couleur est un processus complexe, pour simplifier on estimera 
que la couleur est uniquement fonction des pixels. Cela revient à dire qu'elle n'est pas 
influencée par les couleurs qui l'entourent et que l'on ignore aussi les conditions telles que la 
lumière ambiante, l'adaptation à l'angle de vue ou à la distance, et la qualité d'affichage de 
l'image. En général, il est difficile de contrôler ces paramètres dans des environnements 
d'applications générales tels que c'est supposé dans la recherche d'images par le contenu. 

1. Colorimétrie 

La colorimétrie est une théorie psychophysique descriptive qui repose sur le fait que la plupart 
de couleurs peuvent être reproduites par un mélange de trois couleurs indépendantes fixes. 

Traiter des images réelles avec des effets de transparence, des textures ou des ombrages 
nécessite une grande quantité de couleurs qu'il faut évidemment coder. Rappelons que la 
lumière est une onde électromagnétique qui possède une distribution spectrale en fréquence 
ou en longueur d'onde. La lumière visible (par l'œil humain) correspond à un spectre compris 
entre 380 et 770 nanomètres, allant donc de l'ultra violet à l'infra rouge. 

Une lumière monochromatique correspond à une longueur d'onde bien précise (en fait à une 
bande de largeur 1 nanomètre). On montre expérimentalement que l'on peut reconstituer toute 
lumière visible à partir de trois lumières monochromatiques bien choisies, appelées couleurs 
primaires. 

En 1931, la C.I.E. (Commission Internationale de l'Eclairage) a défini trois courbes spectrales 
x(λ), y(λ),z(λ) (en particulier y(λ) est la courbe de sensibilité de l'œil). 
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Pour une lumière de distribution spectrale P(λ), on a : 

λλλ= ∫ d)(x)(PX , λλλ= ∫ d)(y)(PY ,et λλλ= ∫ d)(z)(PZ  

Les trois nombres X, Y, Z caractérisent la couleur de distribution P(λ) et sont appelés les 
valeurs de trichromacité. Par suite, à toute couleur correspond un vecteur dans un espace à 
trois dimension :  

C = X.u+Y.v+Z.w 

où u,v,w sont des vecteurs unitaires représentatifs de chaque couleur primaire. 

On peut normaliser en posant 

ZYX
Xx

++++++++
====       

ZYX
Yy

++++++++
====         

ZYX
Zz

++++++++
====    

On a donc x + y + z = 1, ce qui permet de calculer z en fonction de x et y.  

Le système XYZ a été développé par la C.I.E. en 1931. Les trois couleurs primaires X, Y, Z 
sont reliées linéairement aux couleurs primaires plus naturelles R, V, B (rouge, vert, bleu) : 
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Pour désigner les couleurs dans un processus en recherche d'image, plusieurs modèles de 
représentation peuvent être utilisés. 

2. Choix de l'espace de couleur 

Le choix de l'espace de couleur est très important pour la perception des couleurs proches par 
l'utilisateur. En recherche des images par le contenu, il est à la fois un espace de segmentation 
des objets et de visualisation des images. Les images sont souvent représentées et affichées en 
espace RGB. Suivant les applications, les caractéristiques sont plus perceptibles dans certains 
espaces plutôt que dans d'autres. La figure 1 illustre la représentation d'une image dans 
quelques espaces de couleurs. 

Figur
     
      RGB             HSV      HLS 

     
      CMY              YUV        YIQ 
 

e 1 – Représentation d’une image dans différents espaces de couleur 



 

Le modèle RGB 
La Commission Internationale de l'Eclairage (CIE) a choisi en 1931 les trois longueurs d'onde 
suivantes pour représenter les trois couleurs fondamentales: 

*  Bleue 435,8 nm 

*  Vert  546,1 nm 

*  Rouge 700 nm 

Dans un tel modèle, les trois axes correspondent aux 
couleurs primaires Rouge, Vert, Bleu (cf. figure 2).  

La diagonale principale représente les niveaux de gris. 
Ce modèle constitue le principe de base les moniteurs 
de télévision et des écrans à balayage; en effet , c'est 
par superposition de rouge, de vert et de bleu que 
l'affichage couleur est réalisé. 

Le système RGB normalisé correspond aux chromacités e
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La distance entre deux couleurs C1= (R1,G1,B1) et C2 =(
Euclidienne suivante :  
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Les modèle CMY et CMYK        
Les couleurs primaires Cyan, Magenta et jaune sont ici le
Ce système est utilisé par certaines imprimantes couleurs
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Le modèle YIQ 
Il s'agit d'un recodage du système RGB par NTS
Committee):  
Bleu Cyan
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n RGB. 

R2,G2,B2) est définie par la distance 
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C (National Television Standards 

Figure 2 - Le système RGB 
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Y est la luminance, I et Q sont liés à la teinte et à la saturation. C’est un modèle qui est fondé 
sur des observations psychophysiques [Rus95]. 

Le modèle YUV 
L'espace de couleur YUV est utilisé dans le PAL et SECAM des standards de la télévision 
couleur [NH88]. 
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Le modèle YCrCb 
L'espace de couleur YCrCb est utilisé dans le standard JPEG.  
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Munsell 

a) Le modèle La*b*  
En 1976, la CIE propose l'espace couleur CIE L*a*b*, appelé aussi le CIE 1976 L*a*b*, dont 
les transformations, issues de l'espace XYZ, sont définies par: 
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où X0,Y0,Z0 sont les coordonnées du blanc de référence. 

L* est la luminance de la couleur, a* et b* représentent les composantes qui définissent la 
composante chromatique de la couleur. Dans ce système, la métrique euclidienne est 
significative des différences de couleur perçues[Kan96]. 

La distance entre deux couleurs C1= (L*1,a*1,b*1) et C2 =(L*2,a*2,b*2) est définie par la 
distance suivante :  

2
*b

2
*a

2
*L21E )()()()C,C(d ∆+∆+∆= avec ∆L*=L*1-L*2 ; ∆a*=a*1-a*2 et ∆b*=b*1-b*2 ; 

b) Le modèle L*u*v*  
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La même année, en 1976, l'espace L*u*v* basé sur le système colorimétrique de Munsell est 
devenu également un standard [Kun93]. L'espace L*u*v* est défini à partir de l'espace XYZ 
par les équations suivantes: 
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De même que le modèle L*a*b*, u* et v* définissent la partie chromatique de la couleur. 

La distance entre deux couleurs C1= (L*1,u*1,v*1) et C2 =(L*2,u*2,v*2) est définie par la 
distance suivante :  

2
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2
*L21E )()()()C,C(d ∆+∆+∆=  avec ∆L*=L*1-L*2 ; ∆u*=u*1-u*2 et ∆v*=v*1-v*2 ; 

c) Le modèle LHC 
 

Cet espace perceptuel [Cel90] tente de rendre plus homogène les régions colorimétriques. Il 
dérive de l'espace L*a*b* en utilisant les formules suivantes: 

L = L* 

H = )
*a
*b(tan 1−  

C =  22 *)b(*)a( +  

Le modèle HSV  
Le modèle Teinte-Saturation-Luminance ou HSV (Hue, Saturation, Value) est plus proche de 
la perception de la couleur, ce modèle utilise un espace en forme d'hexagone dont l'axe est 
celui de la luminance L. Pour L = 1, on a les couleurs d'intensité maximale.  

La teinte T est donnée par l'angle entre l'axe rouge et un point de 
l'hexagone. La saturation S est donnée par la distance entre l'axe de la 
luminance et un point de l'hexagone. L’espace de couleur TSL est en 
forme cylindrique(cf. figure 3).  

La séparation d'une couleur en différentes composantes de teinte, 
saturation et luminance sont intuitives pour l'utilisateur [Hun89]. 

Figure 3 - Espace de couleur HSV 
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si H < 0 alors H= 360 + H 

La distance entre deux couleurs C1= (H*1,S*1,V*1) et C2 =(H*2,S*2,V*2) est définie par la 
distance suivante:   
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Le modèle HLS 
Le modèle Teine-Saturation-Intensité ou HLS (Hue, Lightness, Saturation), également proche 
de la perception de la couleur, utilise un espace en forme de double cône (cf. figure 4) . L'axe 
allant du noir au blanc est l'axe de l'intensité; la teinte est déterminée par l'angle polaire et la 
saturation par le rayon polaire. 

2
)b,g,rmin()b,g,rmax(L +=   

L et S sont compris entres 0 et 1. La distance entre deux couleurs C1=(H*1,L*1,S*1) et C2 = 
(H*2,L*2,S*2) est définie par la distance suivante :  

2
21

2
2211

2
221121E )LL()HcosSHcosS()HsinSHsinS()C,C(d −+−+−=  

Saturation

Teinte

Intensité

θ S

Blanc

Noir  

Figure 4 - Représentation de l’espace HLS 
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3. Couleur vraie et couleur indexée 

On peut diviser les systèmes graphiques en deux catégories : 

• Ceux qui codent un pixel sur 16, 24 ou 32 bits. On parle dans ce cas de "vraie couleur".  
En effet, avec 24 bits, on peut avoir 16,7 millions de nuances colorées ce qui est largement 
au-dessus de la sensibilité de l'œil, mais utile pour la retouche photographique par exemple. 

• Ceux qui codent un pixel sur 8 bits ou moins. On peut avoir au maximum 256 nuances. 
Toutefois, avec la technique de la palette, on peut obtenir le même nombre de couleurs que 
précédemment. On parle alors de couleur indexée. Dans tous les modèles précédents, la 
couleur est codée avec trois nombres. Si un pixel est codé sur p bits, on peut obtenir 2P 
couleurs différentes à l'affichage : 

- p = 8  256 couleurs : suffisant pour les graphiques, mais pas pour des images réalistes 

- p = 24 16 millions de couleurs : satisfaisant, mais place importante de l'image. 

D'où la notion de palette de couleur : les p bits ne représentent plus une couleur mais une 
adresse dans une table de couleurs (palette) ; l'élément correspondant de la table, codé sur b 
bits, représente une couleur. Pour p = 12 bits, on a 212 adresses, soit 4096 adresses ; les 
éléments de la palette peuvent être de longueur b = 3x8 (pour les trois doses de couleurs 
primaires) et représentent donc 4096 couleurs parmi 16 millions. 

4. Quantification d'une image couleur 

Les caractéristiques candidates utilisées dans le processus d’indexation et de recherche sont 
celles qui sont obtenues après un processus de transformation (T) en espace de représentation 
approprié puis une  réduction de dimension du vecteur associé avec une méthode (M). En 
général, on utilise un espace de couleur où la caractéristique visuelle est la mieux perçue, puis 
on procède à une réduction du nombre de ces attributs avec la quantification par exemple pour 
un espace de couleur donné. Le but de ce double processus, est d'identifier la transformation 
et la quantification pour la couleur et la texture qui génèrent des espaces complets, compacts 
et uniforme pour la perception. 

Pour cela, on opère d’abord un changement de coordonnées et les nouvelles Tk sont 
quantifiées indépendamment les unes des autres. La transformation doit être choisie de 
manière à ce que la différence de perception due à la quantification soit minimisée. La figure 
5 montre le principe de quantification d’une image en couleur. 

 

Figure 5 - Transformation et quantification d'une image en couleur 
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Par exemple, pour réduire le nombre de couleurs est de transformer les composantes R, G, et 
B en composantes RG, BY et WB par : 

• RG = R – G 

• BY = 2 x B – R – G 

• WB = R + G +B 
Cette représentation permet une meilleure quantification de l’intensité WB par rapport à RG 
et BY. Un histogramme de 2048 indices peut être généré si les composantes RG et BY sont 
divisées en 16 sections et WB est divisée en 8 sections [IP97]. 

Wan et Kuo [WK96] ont étudié la quantification de la couleur dans différents espaces de 
couleurs tels que les espaces RGB, HSV, YUV, et les espaces de Munsell. Ils en concluent 
que la quantification dans l’espace HSV donne de meilleurs résultats, lors de la recherche des 
images, que les autres espaces de couleurs.  

Couleur 
Si on suppose que chaque pixel est quantifié sur p bits, et on désire extraire le nième bit le plus 
significatif. 

p1p
2p

2
1p

1 k2k...2k2ku ++++= −
−−  

La sortie doit s'écrire v = {NMax   si kn=1; 0 sinon} 

On peut montrer que kn = in - 2in-1 avec in=Ent[u/2p-n]. Cette transformation est utile pour 
déterminer le nombre de bits ayant une signification visuelle dans une image. 

Niveaux de gris 
L'image est caractérisée par une quantité de lumière affectée à chaque point et correspond à 
un niveau de gris mesuré par une intensité. Il est commode d'associer une échelle quantitative 
aux niveaux d'intensité: 0 pour le noir, 1 pour le blanc. Entre deux il y a les gris. Supposons 
que l'on veuille définir n intensités différentes, du noir vers le blanc. Soit I0 l'intensité la plus 
basse (noir), et 1 l'intensité la plus forte (blanc). Les différents niveaux sont: 

I0  = I0, I1  = rI0, I2 = rI1 = r2 I0  ….. In-1 = r n-1I0 = 1 

Donc r = (1/I0)1/n-1 et  Ij=I0
(n-1-j)/n-1 

5. Quelques manipulations utiles: 

Renforcement de contraste: 
Un défaut d'éclairage ou un défaut d'un capteur peut engendrer des images peu contrastés. Il 
peut, donc, être nécessaire d'augmenter la dynamique en renforçant le contraste , pour 
compenser cet effet. Une modification de contraste est une application: 







<≤+−γ
<≤+−β
<≤α

=

Maxb

a

Nub     v)bu(
bua     v)au(
a         u0                     u

v  

La pente est choisie supérieure à l'unité dans la région dont on veut augmenter le contraste. 
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Découpage de niveau de luminance: 
Cette opération permet l'extraction de régions d'intérêt en niveau de luminance(entre a et b) du 
reste de l'image et le représenter par un niveau L. 













<≤
=

fond le conserve on  :  ailleurs    u
fond le pas conserve ne on  :  ailleurs    0

       bua             L
v  

Cette technique est utile quand on connaît un indice visuel de l'image caractérisé avec un 
niveau donné. 

C. La texture 
B. Julesz [Jul62] était le premier à s'intéresser aux statistiques du second ordre  pour la 
discrimination des textures. Quant à A. Gagalowicz [Gag83], il a constaté sur des expériences 
psychovisuelles, que l'ensemble des attributs discriminants d'une texture homogène est 
supérieur à l'ensemble formé par les moments des deux premiers ordres et inférieure à 
l'ensemble des moyennes d'espace du second ordre. Ces dernières sont rassemblées dans les 
matrices de cooccurrence.  

Un des descripteurs les plus simples d'une texture, pour une macro-segmentation éventuelle, 
est d'utiliser les moments de l'histogramme d'une image (ou d'une région). En effet, A. 
Gagalowicz [Gag83] a pu synthétiser des textures différenciables à l'œil et possédant des 
moments identiques jusqu'à l'ordre 4. 

1. Indices basés sur les histogrammes normalisés 

En notant u la variable aléatoire représentant une couleur (niveau de gris), les éléments de 
l'histogramme sont estimés par :  

pixels de  totalNombre
i de gris) de (niveaucouleur  de pixels de Nombre]i[h =        i = 0,1,…GMax 

On peut caractériser un histogramme par une série de paramètres tels que :  

Moments d'ordre n 

]i[him
maxG

0i

n
n ×= ∑

=

 

Moments absolus d'ordre n 

]i[h i'm
maxG

0i

n
n ∑

=

×=  

Moments centrés d'ordre n 

( ) ]i[hmi
maxG

0i

n
1n ∑

=

−=µ  
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Moyenne 

∑
=

×==
maxG

0i
1 ]i[himm  

Variance 

( ) ]i[hmi
maxG

0i

2
12

2 ∑
=

−=µ=σ  

Skewness 

( ) ]i[hmiS
maxG

0i

3
13 ∑

=

−=µ=  

Kurtosis 

( ) ]i[hmiK
maxG

0i

4
14 ∑

=

−=µ=  

Entropie 

]i[hlog]i[h
maxG

0i
×−=Ε ∑

=

 

Le premier moment non centré traduit la moyenne de l'image (m1) la variance (σ²) traduit la 
dispersion. On peut en déduire (smoothness) 

2

2

1 1
S

σ+
σ=  

S1 est nul si l'intensité est constante et tend vers 1 pour des grandes valeur de σ². 

Le troisième moment traduit la dissymétrie de l'histogramme (skewness), tandis que le 
quatrième moment traduit son caractère plus ou moins plat (kurtosis).  

2. Probabilité conjointe ou cooccurrence 

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

Pour remédier à ce problème on considère une fonction :  

( ) ( ) ( )y,xfdyy,dxxfdy,dxw −++=   

Pour chaque couple (dx,dy), on calcule l'histogramme correspondant  

dy) w(dx,dans pixels de  totalNombre
dy) w(dx,dans i gris de niveau de pixels de Nombre]i[h )dy,dx( =  

La moyenne de w(dx,dy) peut alors être décrite par : 
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( ) ( )∑
=

×=
maxG

0i
dy,dxdy,dx ]i[him   

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

 

Toutes les fonctions définies précédemment qui utilisent h[i] peuvent être maintenant 
calculées à partir de h(dx,dy)[i] 

3. Matrices de cooccurrence  

Ce sont en fait des histogrammes à deux dimensions. Soient deux pixels u1et u2 situés à une 
distance r dans une direction θ. On peut construire l'histogramme à deux dimensions 
correspondant : 

( )j,i,,rf]j,i[c θ=  

L'histogramme est calculé par la formule : 

 régionla  dans pixels de couple de  totalNombre
juet  iu que  telspixels de paires de Nombre]j,i[c 21 ===  

La relation géographique entre u1 et u2 est fixée suivant l'utilisation : par exemple, ur doit être 
à une distance r de u1, dans une direction θ. 
Cet histogramme se représente par une matrice L x L, appelée matrice de cooccurrence. 
Puisque cette matrice dépend de r et de θ, il est possible de détecter une texture donnée en 
choisissant correctement ces deux paramètres. En pratique, on réduit généralement cet 
ensemble de niveaux de gris à 8 ou 16 valeurs [Phil88]. 

Les matrices de cooccurrence contiennent une masse d'information trop importante et 
difficilement manipulable dans son intégralité. Haralick a proposé un ensemble de paramètres 
pour résumer l'information portée par une matrice de cooccurrence C={c[i,j] }. Il a défini 
quatorze indices, prenant en compte l'ensemble de la matrice C, qui correspondent à des 
caractères descriptifs des textures comme les caractéristiques suivantes:  

Maximum  
])j,i[c(maxP

j,imax =  

C'est un indice qui donne une indication sur la plus forte densité dans la configuration (r,θ) 
donnée.  

Moment d'ordre n 
( )∑∑ −

i j

n ]j,i[cji  

Cet indicateur a de faibles valeurs quand les grandes valeurs de C se produisent près de la 
diagonale principale ((i-j) faible). 

Moment inverse d'ordre n 
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∑∑
−

=
i j

nn
ji
]j,i[cEDM        i≠j 

Ce paramètre a l'effet inverse de l'indicateur précédent. 

Entropie 
∑∑=

i j
]j,i[clog]j,i[cE  

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

Uniformité 
∑∑

i j

2]j,i[c  

Inversement, à l'entropie, cette valeur est la plus petite quand les termes de C sont tous égaux. 

Homogénéité 

∑∑
i j

2
2 ]j,i[c

M
1  

M est le nombre de couples (i,j). 

Cet indice est d'autant plus élevé que l'on retrouve souvent le même couple de pixels, ce qui 
est le cas quand le niveau de gris est uniforme ou quand il y a périodicité dans le sens de la 
translation [Coc+95a]. 

Contraste 

∑ ∑
−

= =−−

1L

0k kji

2
2 ]j,i[ck

)1L(M
1  

Chaque terme de la matrice C est pondéré par sa distance à la diagonale. Cet indice est élevé 
quand les termes éloignés de la diagonale de la matrice sont élevés, i.e. quand on passe 
souvent d'un pixel très clair à un pixel très foncé ou inversement. 

Directivité 

∑
i

]i,i[c
M
1  

La directivité est importante s'il y a des pixels de même niveau de gris séparés par une 
translation [Coc+95a]. 

4. Spectre de Fourier 

La transformée de Fourier permet de passer d'une représentation de l'image dans le domaine 
spatial (coordonnées m,n) à une représentation dans le domaine fréquentiel (coordonnées u,v) 
[Coc+95a]. 
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Pour une image I[m,n], avec m et n entiers, 0 ≤  m ≤  M-1 et 0 ≤  n ≤  N-1qui est un signal à 
support borné  , sa transformée de Fourier discrète est: 

∑∑
+π−

=
)

N
vn

M
um(j2

e].n,m[I
MN

1]v,u[F  

avec 0 ≤ u ≤ M-1 et 0 ≤ v ≤  N-1 
Le spectre est très riche en information. On peut en extraire les composantes fréquentielles les 
plus énergétiques de l'image. Il peut être exploité aussi pour calculer des filtres passe-bande, 
etc.  

5. Autocorrélation 

La disposition spatiale des texels peut être représentée par le caractère plus ou moins étendu 
de la fonction d'autocorrélation r(k,l) traduisant le lien statistique spatial [Dub99] :  

( ) ( )
( ) ( ) ( ) 2

m n22

2 ]ln,kmu[
0,0m

1
N
1

0,0m
l,km

l,kr ∑∑ −−==   

avec:  ( ) ( )∑∑
∈

−−=
R)n,m(

i

R
i ]ln,kmu[

N
1l,km  

u étant la variable aléatoire représentant le niveau de gris et NR est le nombre de pixels de la 
région R. 

Le caractère grossier "coarseness" de la texture est proportionnel à la largeur de la fonction 
d'autocorrélation, représentée par la distance entre x0 et y0 tels que  

r(x0,0)=r(0,y0)=1/2 

D'autres mesures sont déduites de la fonction génératrice M(k,l) :  

( ) ( ) ( ) ( )n,mrnml,kM l
2

k

m n
1 µ−µ−= ∑∑  

La fonction d'autocorrélation n'est pas discriminante pour les textures : des textures 
différentes peuvent présenter des fonctions identiques. 

D. La forme 
L’indice de forme peut être traitée sous deux angles de vue. Il peut être associé aux contours 
des régions qui sont préalablement déterminées dans l’image, il sera donc caractérisé par 
l’aspect géométrique de ces régions que nous présentons au chapitre suivant. Il peut être 
également représenté par un histogramme des couleurs(ou niveaux de gris) de l’image 
obtenue après la détection de ses contours. 

On peut considérer cette deuxième approche comme globale, puisqu’elle ne décrit pas avec 
précision la forme d’une région ou d’un objet de l’image. 

Dans ce paragraphe, on présente brièvement les méthodes globales de représentation de la 
forme et les méthodes générales d’extraction des contours.  
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1. Représentation par les moments 

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

∫∫= dxdyyx)y,x(fm qp
pq p,q=0,1,… 

∑∑
−

=

−

=

=
1M

0y

1N

0x

qp
pq )y,x(fyxm  

Si on fait f(x,y) égal à 1, on obtient le moment de la forme de la région. Les résultats suivants 
sont donc aussi bien applicables à des distributions de niveaux de gris qu'à des formes 
d'objets. 

On définit aussi le moments central µpq par: 

∫∫ −−=µ dxdy]yy[]xx)[y,x(f qp
pq p,q=0,1 
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Certaines fonctions des moments sont invariantes par rapport aux transformations 
géométriques usuelles: leur utilisation interviendra pour reconnaître des objets de forme 
connue qui ont subi une telle transformation. Si on retient par exemple, de représenter la 
forme de l'objet par p moments, un objet se représente comme un point dans un espace de 
dimension p et les méthodes de reconnaissance des formes statistiques peuvent être utilisées 
pour faire la reconnaissance. Par exemple, les moments centrés µpq sont invariants par 
translation [Dub99]. 
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Plusieurs attributs de la forme peuvent être déterminés à partir de ces moments[Lev85].  

• Superficie S = m00 

• Variance 

En plus du centre de gravité, on calcule les variance σx et σy dans les deux directions par : 

00

02
y

00

20
x m

  
m

µ
=σ

µ
=σ  

• L’angle θ entre l’axe principale de la forme et l’axe horizontal qui est défini par : 

]
2

arctan[
2
1

0220

11

µ−µ
µ  

• L’excentricité est définie par : 

θµ+θµ+θµ
θµ−θµ+θµ
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02

11
2

20
2
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• Les moments-invariants: Les sept premiers invariants des moments M1, …M7 proposés 
par Hu [Hu61] sont définis par : 

M1  =   µ20 +µ02 

M2  =   (µ20 -µ02)2+4µ11
2

 

M3  =   (µ30 -3µ12)2+(3µ21 -µ03)2
 

M4  =   (µ30 +µ12)2+(µ21 +µ03)2
 

M5   =   (µ30 +3µ12)(µ30 +µ12)[(µ30 +µ12)2-3(µ21 +µ03)] 2 +  

            (3µ21 -µ03) (µ21 +µ03)[3(µ30 +µ12)2-(µ21 +µ03)2] 

M6  =   (µ20 -µ02) [(µ30 +µ12) 2-(µ21 +µ03)2]+ [4µ11(µ30+µ12)(µ21 +µ03)] 

M7  =   (3µ21 -µ03)(µ30 +µ12)[(µ30 +µ12)2-3(µ21+µ03)2] –  

       (µ30 -3µ12)(µ21 +µ03)[3(µ30 +µ12)2-(µ21+µ03)2] 

• Les moments de rotation φpq sont définies par : 

∑∑ +−+−
+−+−− µθθ−=φ sr,sqrp

rsqsrpq
s

p
r

sq
pq )(sin)(cosCC)1(  

• Les moments standards sont alors définis par : 

γφ

φ
=

00

pq
pqN  où γ=1+(p+q)/2. 

 

2. Détection de contour  

La notion de contour est reliée à celle de variation en chaque pixel. Une variation existe si le 
gradient est localement maximum ou si la dérivée seconde présente un passage par zéro. Le 
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gradient repose sur la définition de deux masques H1 et H2 qui calculent le gradient de l’image 
dans deux directions orthogonales. Les principaux masques utilisées sont les suivants : 

H1 H2 

 

Roberts :  

0 1      1 0 

-1 0      0 -1 

Prewitt 

-1 0 1    -1 -1 -1 

-1 0 1    0 0 0 

-1 0 1    1 1 1 

Sobel 

-1 0 1    -1 -2 -1 

-2 0 2    0 0 0 

-1 0 1    1 2 1 

 

Isotropique 

-1 0 1    -1 - 2  -1 

- 2  0 2     0 0 0 

-1 0 1    1 2  1 

D’autres algorithmes principaux pour la détection de contours sont utilisés tels que les 
masques de Kirsh, et les méthodes de Canny et de Dériche, [Der91]…etc..  

Méthodes de relaxation 
On considère que chaque pixel fait partie d’une région unique de l’image et que la frontière 
est fonction du gradient entre les pixels adjacents. On part du principe qu’il n’existe que des 
contours horizontaux et verticaux. La méthode consiste à modifier les connaissances qu’on a 
sur un contour en un point en fonction des informations qu’on a sur les pixels voisins. A 
chaque contour, on associe une mesure de confiance : un contour peut être de "faible 
confiance" ou de "forte confiance ".  

Transformée de Hough 
Cette méthode repose sur un changement de repère, on passe dans l’espace des paramètres. 
Elle suppose que la forme peut être représentée sous forme paramétrique connue. 

Détection de droites 
Pour détecter des droites quelconques, on doit travailler sur un tableau à deux entrées 
puisqu’il y a deux paramètres. L’équation générale de ces droites est : y = mx + c 
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On préfère la représentation en (ρ,θ) suivante : ρ = x cos θ + y sin θ 

La transformée de Hough de cette droite est un point dans l’espace des paramètres (ρ,θ). 
Par un point (xi,yi), il passe une infinité de droites d’équation ci-dessus : ce sont toutes les 
combinaisons (ρ,θ) qui vérifient cette équation. Si on discrétise les valeurs possibles de (ρ,θ), 
on obtient plusieurs courbes dans l’espace (ρ,θ). Pour un ensemble de points alignés, ces 
courbes se coupent en un point qui correspond aux paramètres de la droite liant les points. 

Détection d’arcs de cercles 
Considérons des cercles d’équation : (x-a)2 +(y-b)2 = r2  

Il suffit ici d’incrémenter un tableau à trois paramètres et rechercher les maxima. 

Pour des arcs de cercle passant par un point donné que l’on choisit pour origine, l’équation 
s’écrit :  

(x-a) 2 +(y-b) 2 =a2 + b2 

Un point (xi,yi) sera situé dans l’espace des paramètres (a,b) sur une droite d’équation : 

2xia+2yib =xi
2+yi

2 

Si de nombreux points sont sur un cercle de centre (a’,b’), les droites correspondantes vont se 
couper au point de coordonnées (a’,b’). 

Les calculs peuvent être diminués en tenant compte des directions de gradient. La transformée 
de Hough peut être généralisée pour la détection d’objets de forme analytique inconnue. 

E. Histogrammes 

1. Définition et normalisation 

Les caractéristiques de la couleur ou de la texture peuvent être définie par des histogrammes. 
Un histogramme h reflète la distribution des caractéristiques comme elles apparaissent dans 
l'image ou dans la région. Un histogramme est représenté par un vecteur de M dimensions où 
M est le nombre des indices (entrées) de l'histogramme.  

Soit i une caractéristique donnée (un niveau de gris, une couleur quantifiée ou un élément de 
texture)  h[i] traduit le nombre d'occurrences (apparitions) du niveau de gris i dans l'image. 
Par exemple pour un pixel de niveau de gris i, on calcule son nombre total en niveaux de gris 
dans l'image. 

Pour rendre un tel histogramme insensible et invariant aux différentes opérations 
géométriques telles que le changement d'échelle , en plus de la rotation et de la translation, on 
définit un histogramme normalisé hN qui est défini par: 

∑
−

=

= 1M

0k

N

]k[h

]i[h]i[h   

hN est un histogramme dont les valeurs sont comprise entre 0 et 1.   

Pour chaque i on divise son nombre d'occurrences par le nombre total des occurrences dans 
l'histogramme. Chaque entrée i correspond alors à sa probabilité d'apparence dans l'image. La 
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définition de l'histogramme se généralise aux images multi-bandes, l'histogramme est alors 
une fonction de p variables où p désigne le nombre de canaux. 

Suivant l'espace de représentation de la caractéristique, un histogramme peut être une 
distribution discrète mono-dimensionnelle ou n-dimensionnelle  avec n le nombre de 
composantes de l'espace de représentation. Par exemple, pour un espace de couleur TSL 
quantifié en k teintes (T) l saturations (S) et m luminances (L), l'histogramme correspondant 
peut être représenté soit par trois vecteurs de dimensions respectives k, l et m. Chaque vecteur 
correspond à une composante de tailles suivantes: k pour T, l pour S et m pour L. 
L'histogramme peut être représenté aussi avec un vecteur de dimension k x l x m, qui 
représente la probabilité "de jointure" des couleurs (intensités) des 3 plans de couleur 

Les distances que nous présentons dans le paragraphe suivant peuvent être appliquées aux 
deux représentations de l'histogramme.  

2. Choix des distances 

Soient q et t deux images qui sont représentées par leurs histogrammes respectifs hq et ht . 

Définition d'une métrique 
Dans un espace métrique la distance entre deux vecteurs hi et hj doit satisfaire aux conditions: 

d(hi, hj) ≥ 0 (= 0 si et seulement si hi ≡ hj) 
d(hi, hj)  = d(hj, hi)  

d(hi, hj)≤ d(hi, hk)+ d(hk, hj)  

Ces conditions ne sont pas toujours respectées par les distances utilisées en traitement d'image 
et il est en général plus correct de parler de mesure de dissemblance ou encore de mesure de 
distorsion (comme en traitement de la parole).  

Métrique générale de Minkowski 
La métrique de Minkowski est un indice de proximité entre deux images q et t décrites par des 
vecteurs (histogrammes) hq et ht,  est défini par d(hq, ht): 

Lr = 1r        )]k[h]k[h()h,h(d r/1
1M

0k

r

tqtq ≥−= ∑
−

=

 

Trois valeurs particulières de r correspondent aux trois distances les plus utilisées: 

r = 1 

Distance en valeur absolue ou L1 (Manhattan ,"city-bloc"): 

L1= ∑
−

=

−=
1M

0k
tqtq ]k[h]k[h)h,h(d  

r = 2 

Distance Euclidienne ou L2:  

L2 = ∑
−

=

−=
1M

0k

2
tqtq ])k[h]k[h()h,h(d = (hq - ht)T (hq - ht) 
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r"∞ 

Distance de Chebychev , Distance de l'échiquier (chessboard metric) ou L∞:  

L∞= ]k[h]k[hMax)h,h(d tqp,0ktq −=
=

 

On vérifie facilement que ces distances sont des vraies distances.  

Ces distances correspondent aux mesures de similarités entre deux images quelconques 
représentées par leurs vecteurs discriminants (histogrammes normalisés en particulier).  

Intersection des histogrammes 
L'intersection des histogrammes a été utilisée dans la recherche des images de couleur par 
Swain et Ballard dans [SB91]. Leur objectif était de trouver des objets donnés dans les images 
en utilisant les histogrammes de couleur. Quand la taille de l'objet (q) était plus petite que la 
taille de l'image (t), et les histogrammes ne sont pas normalisés, alors | hq | ≤ | ht | et 
l'intersection des histogrammes est définie par: 

∑

∑
−

=

−

=−= 1M

0k
q

1M

0k
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t,q

]k[h

])k[h],k[hmin(
1'd  

Cette distance d'q,t n'est pas une métrique puisque d'q,t ≠d't,q. Cette distance a été utilisée aussi 
par R. Schettini dans son approche pour localiser les objets multicolores [Sch94].  

Cependant, cette distance peut être modifiée pour produire une vraie distance : 
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Mais si, les histogrammes hq et ht sont normalisés alors | ht | = | hq| et les distances ci-dessus 
sont de vraies distances. d'(q,t) lors d(q,t). Il a été montré dans [SB91] que quand | ht| = | hq|, la 
distance en valeur absolue est égale à d'q,t . 

Cette distance d’intersection normalisée est insensible à la résolution de l’image, la taille de 
l’histogramme, l’occlusion, et la profondeur. Cependant, cette distance ne tient pas compte 
des similarités entre les différentes entrées des histogrammes. 

Distance du cosinus 
La métrique du cosinus est couramment utilisé pour mesurer la similarité entre des documents 
textuels [WMB94]. Elle calcule la différence dans une direction, indépendamment de la 
longueur des vecteurs, et la distance est donnée par l'angle entre les deux vecteurs. 

tq

t
T
q

hh 
hh

cos =θ  

Distance quadratique 
La distance quadratique compare chaque élément de l'histogramme source avec tous les autres 
éléments des l'histogramme cible. 
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Une distance quadratique a été utilisée dans le système QBIC d'IBM pour la recherche 
d'images à partir d'histogrammes de couleur [Fli+95]. Dans [Ort+97], il a été reporté qu'une 
distance quadratique entre deux histogrammes de couleur donne de meilleurs résultats que les 
autres distances. La distance quadratique entre deux histogrammes hq et ht est définie par: 

d(q,t) = (hq - ht)T A (hq - ht)= )][][])([][](,[
1

0

1

0
∑∑

−

=

−

=

−−
M

i

M

j
tqtq jhihjhihjia  

où A = [aij] =a[i,j] représente la similarité entre les couleurs correspondant respectivement aux 
indices i et j. Notons que si A est la matrice unité cette mesure devient la distance 
Euclidienne. 

La distance quadratique est une vraie distance métrique quand aij = aji et aii=1. 

Cette distance est plus coûteuse que les métriques de Minkowski puisqu'elle calcule la 
similarité entre tous les éléments. Cependant, il y a des techniques de décomposition et 
d'approximation qui permettent d'améliorer le temps de calcul [SC97c]. 

Quand A =Σ-1, on parle de distance de Mahalanobis. C'est un cas particulier de la distance 
quadratique dans laquelle la matrice de transformation est remplacée par une matrice de 
covariance. Pour appliquer la distance de Mahalanobis, l'histogramme h est traité comme un 
ensemble de variables aléatoires {x0,x1,x2,…xM-1}. 

Cette dernière est définie par Σ où Σ={σ²ij } et σ²ij = E{xixj} - E{xi}E{xj}. Avec E{y} la 
moyenne de la variable aléatoire y. 

La distance de Mahalanobis entre deux histogrammes est définie par : 

d(q,t) = (hq - ht)T Σ-1 (hq - ht) 

3. Autres distances 

On présente ici d’autres distances qui sont utilisées en recherche d’images. La distance 
principale des composantes est calculée à partir de la moyenne de chaque composante de la 
caractéristique de l'image. Par exemple, un vecteur de couleurs moyennes )b,g,r(v = est 
obtenu par calcul de la couleur principale dans chacune  des trois composantes (r,g,b). La 
distance entre deux vecteurs de couleur principales vq et vt est définie par: 

 d(vq,vt) = (vq - vt )T (vq - vt ) 

Notons que chaque entrée dans l'histogramme de couleur h est rattaché à un point (r,g,b) dans 
l'espace tridimensionnel RGB. V est calculé à partir de h par v = c.h, où c possède taille de M 
x 3, et c[i] donne le triplet (r,g,b) correspondant à l'entrée i de l'histogramme. En général, pour 
K composantes d'une caractéristique et M entrées d'un histogramme, c possède la taille K x 
M. La distance entre deux images q et t est définie alors par: 

 d(q,t) = (hq - ht)TCTC(hq - ht) 

De même que pour la moyenne des composantes, d'autres moments des composantes peuvent 
être considérées, tels que la variance ou "skewness". Stricker et Orengo ont proposé 
l’utilisation des moments de couleur [SO95] qui sont calculés directement à partir des 
histogrammes , et définissent la distance entre moments par la formule suivante. 

∑
=

σ−σ+−+−=
n
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où xh est la moyenne de l'histogramme , var (hx) est la variance et σm le moment de degré 3 de 
hx. Cette distance a été aussi évoqué par C. Djeraba et al dans [DFB97]. 

Jain et A. Vailaya [JV95] ont utilisé trois histogrammes 1-D dans leurs expériences. Les 
distances de similarité utilisées dans ce cas entre deux images sont définies par les équations 
suivantes : 
Intersection d'histogramme:  

)h,hmin(*3
b ])b[h],b[hmin(g ])g[h],g[hmin(r ])r[h],r[hmin(
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Distance euclidienne:  
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∑ −+∑ −+∑ −
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On note ici que les valeurs de ces distances sont comprises entre [0,1] 

Nastar et al.[Nas+98] proposent une combinaison de signatures qui est linéaire qui utilise la 
moyenne µi et l'écart-type σi de la distance d pour chaque attribut i pour calculer la distance 
normalisée: 

i

ii
)i()i(

)i()i(

6
)3()y,x(d)y,x('d

σ
σ−µ−=  

Où x(i) et y(i) sont les signatures des images X et Y pour l'attribut d'image i. La nouvelle 
distance d' prend essentiellement des valeurs dans [0…1] et peut être combinée de façon 
linéaire avec les distances normalisées des autres attributs de l'image. 

Récemment Androutsos et al. [APV99] présentent une mesure basée sur la distance angulaire 
entre deux vecteurs hq et ht. Cette mesure est une combinaison de l'angle entre deux vecteurs 
et de la magnitude de la différence entre leurs vecteurs. Elle est définie par la formule 
suivante: 
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Le facteur de normalisation π/2 dans la portion de l'angle est attribué au fait que l'angle 
maximum qui peut être atteint est π/2. De même, le vecteur maximum de différence qui peut 
exister est (255,255,255) et sa magnitude 22553×  . 

Ces deux facteurs de normalisation contribuent à ce que d() soit dans l'intervalle [0,1]. 

4. Bouclage de pertinence 

L'utilisateur détermine à partir des résultats d'une recherche celles qui sont pertinentes et 
celles qui le sont pas. Le système utilise ensuite cette information pour reformuler la requête 
pour trouver les images que l'utilisateur souhaite[BM95]. En utilisant les histogrammes de 
couleur, le bouclage de pertinence est défini par:  
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q hhhh où ||.|| indique une normalisation. Les nouvelles images ou 

vidéos sont trouvées en utilisant hk+1. 

F. Réduction de dimension 
La méthode de réduction des données ne doit pas conduire à une perte d'informations. Deux  
approches sont souvent citées dans la littérature, la transformée de Karhunen-Loeve (K-L) et 
les méthodes de clustering . 

Dans [NS96], NG et Sedighian utilisent l'approche des "eigenimage" pour effectuer la 
réduction de dimension. Dans [FL95] Faloutsos et Lin proposent une approximation rapide de 
la transformée K-L pour réduire le nombre de dimension. Leurs résultats expérimentaux 
montrent que la plus part des ensembles de données réelles (vecteurs des indices visuels) 
peuvent être considérablement réduits en dimension sans une dégradation significative dans la 
qualité de la recherche [NS96,FL95, WJ96a]. 

On utilise aussi le clustering pour réduire le nombre des dimensions. C’est une méthode qui 
est largement utilisée dans les domaines de la reconnaissance de forme [DH73], l'analyse de 
la parole [RJ93] et la recherche d'information [SC97a] .  

Il s’agit d’une méthode de classification automatique qu’on utilise généralement pour 
regrouper les objets similaires par exemple des formes, des signaux ou des documents, en vue 
d'une reconnaissance ultérieure [SM83]. Parmi les autres méthodes proposées dans le contexte 
de la recherche des images, on trouve l'analyse du discriminant de Fisher qui peut donner 
aussi de bons résultats [SC94].  

1. Transformée de Karhunen-Loève 

La méthode optimale visant à réduire des points de n dimensions en points de k dimensions 
est la transformée de Karhunen-Loève (K-L)  [DH73, Fuk90]. K-L est optimal dans la sens où 
il minimise le MSE (mean square error) , où l’erreur est la distance entre chaque point et son 
image . La figure 6 : Illustration de la transformation de Karhunen-Loève montre un ensemble 
de points 2-d, et les 2 directions (x’ et y’) que suggère la transformation K-L.  
K-L est souvent utilisé en reconnaissance des formes [Fuk90] pour choisir les caractéristiques 
importantes d'un ensemble de vecteurs. Il calcule les vecteurs propres de la matrice de 
covariance, les trie dans l’ordre décroissant des valeurs propres, et donne une approximation 
de chaque vecteur par les projections de ses k premiers vecteurs propres .  

Cependant, la transformée de K-L a deux inconvénients: 

• Elle n'est pas applicable à toutes les distances 

• Le calcul devient fastidieux pour des grandes bases de données (N >> 1) avec plusieurs 
attributs (n>>1)[FD92,Dum94]  

                        •           •    •    

   •           •    •   

                                                                                 •       •     

   ••  

y’ 
y 

x’ 
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         •     •    •           

 •   •    •  

2. Coalescence  

Les méthodes de coalescence ("clustering") cherchent à séparer un ensemble de données en 
différentes classes, c'est à dire à réaliser une partition de ces données. L'étude de ces méthodes 
n'est pas l'objet de ce document, aussi nous nous limiterons ici à citer les méthodes les plus 
connues :  

• Les méthodes hiérarchiques. Elles peuvent être ascendantes ou descendantes. Les 
méthodes ascendantes partent d'autant de classes que de nombre de données. Elle 
regroupe ensuite les deux plus proches classes. A l'étape suivante, elle regroupe les deux 
classes les plus proches. Ceci jusqu'à ce que l'on obtienne plus qu'une seule et unique 
classe. Les méthodes descendantes partent d'une unique classe que l'on sépare en deux. 
L'intérêt principal de ces méthodes est la non - spécification d'un nombre de classes a 
priori. 

• Les méthodes qui se fixent un nombre de classe au départ (c); Ce sont les algorithmes 
ISODATA dont le plus connu est le cas des moyennes mobiles (C-means) : on se fixe c 
centres de classes. On calcule les énergies inter et intraclasses. On modifie les centres et 
les affectations des données. On cherche ensuite de façon itérative les meilleurs centres 
ainsi que la meilleure classification à c donné. 

Soit X l'ensemble des données à partitionner. On peut représenter le problème de coalescence 
par la détermination d'une fonction d :  

d X→Ν* 

   x →d(x) 
où d(x) est le numéro de la classe à laquelle on associe x. 

Par exemple, pour quantifier un espace de couleurs en K niveaux, on peut utiliser un 
algorithme de coalescence qui minimise le MSE [Nib+93].  

G. Conclusion 
Le processus d'indexation d'une image par le contenu peut être décomposé en quatre étapes 
essentielles [Mar97]: 

• un prétraitement de l'image: amélioration, restauration, détection des contours… 

• une extraction d'attributs visuels (formes, bords, textures) par seuillage, extraction de 
contours, etc. 

• la segmentation proprement dite qui consiste à partager l'image en régions significatives. 
Pour cela diverses techniques sont classiques: 

• la segmentation par relaxation (méthode itérative) ; 

Figure 6 - Illustration de la transformation de Karhunen-Loève - Le meilleur 
axe de projection est x’ 

x 
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• la segmentation par les régions elles-mêmes (croissance de régions, fusion et scission); 

• la segmentation des textures (par exemple utilisation des matrices de cooccurrence). 

• la classification et description des régions, des relations entre elles, de leurs similitudes et 
de différences. A ce stade, des mesures, par exemple nombre, aire, périmètre, orientation, 
forme, etc., servant à caractériser les régions correspondant à des objets sont souvent 
nécessaires.  

Une part essentielle des travaux de recherche dans le domaine s'est portée sur l'étape 
d'extraction d'attributs visuellement significatifs, puisqu'ils permettent de résumer le contenu 
visuel d'une image. Comme nous l'avons vu déjà précédemment, lorsque l'attribut significatif 
est la couleur comme c'est souvent le cas, on utilise généralement l'histogramme de couleurs 
comme signature d'image. Cet histogramme fournit la distribution des couleurs dans l'image. 
L'indexation automatique fait appel parfois à une connaissance a priori du domaine 
d'application et nécessite beaucoup de calcul lors de l'extraction des caractéristiques. 

Quant à l'étape de la recherche proprement dite, le principe est une recherche par la similarité 
pour laquelle il est nécessaire de fournir une image requête d'où est extraite, par le même    
mécanisme d’indexation, une série de primitives visuelles qui seront comparées à celles, 
extraites durant l'étape de l'indexation par le contenu visuel, des images présentes dans la 
base.  

Un système de recherche d'images sophistiqué devrait permettre ce qu'une description de 
requête puisse faire référence à des régions de l'image qui se distinguent les unes aux autres 
sur la base de leur aspect visuel. Cependant, la facilité magique avec laquelle le système de 
perception visuelle de l'homme est capable de distinguer, de différencier et d'interpréter les 
différentes régions d'une image est, certes stimulante, mais le plus souvent frustrante pour 
celui qui cherche à confier cette tâche de segmentation à une machine. On ne connaît pas 
encore en profondeur les mécanismes de la perception visuelle chez l'homme et il serait vain 
de tenter de définir des critères généraux pour segmenter les images. Il n'y a pas de procédure 
universelle pour effectuer ce type d'analyse et on ne peut juger de l'efficacité  d'une technique 
particulière que par l'intérêt de la segmentation obtenue dans le cadre de l'application 
considérée. 

Aussi, allons nous présenter au chapitre suivant notre approche d'indexation d'images par le 
contenu basée sur  la segmentation d'objets selon des critères d'homogénéité visuelles, 
s'agissant d'une recherche dans des bases d'images générales.  
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IV. Segmentation 
d'image en régions 
homogènes 

La segmentation est l'étape essentielle dans un processus de recherche d'images par le 
contenu. Elle fait l'objet de nombreux travaux en traitement d'images. Pour l'indexation 
d'images par le contenu,  les techniques de segmentation d'image ont pour but de mettre en 
évidence les régions homogènes, appelées aussi objets,  de l'image et d’en extraire ses indices 
visuels. Une région homogène est une partition de l’image qui possède une certaine 
uniformité pour une ou plusieurs caractéristiques visuelles (couleur, intensité lumineuse, 
teinte, texture, …) et que n'en ont pas les régions voisines. Elle constitue un moyen efficace 
dans la réduction des données en vue d'une description économique plus proche du contenu 
visuel de l'image. 

Les critères de segmentation et les caractéristiques des régions dépendent de la qualité des 
images à traiter et de l'usage qui sera fait des images segmentées. Les exigences en qualité de 
segmentation peuvent être différentes selon les critères choisis et selon l’application. Si pour 
l’extraction de la forme d’un objet, une segmentation juste est nécessaire, une segmentation 
grossière est suffisante pour extraire l'arrangement spatial des objets dans une image. 

La segmentation d'une image I utilisant un prédicat d'homogénéité P est communément 
définie [Zuc76, HP74, Pav86] comme une partition S = R1, R2,…Rn de I  telle que: 

• I = ∪  Ri, i [1…n] 

• Ri est connexe, i [1…n] 

• P(Ri) = vrai, i [1…n] 

• P(Ri∩Rj) = faux, i j, pour tout couple (Ri, Rj) de régions connexes. 

Il est important de remarquer que ces conditions ne définissent pas, en général, une 
segmentation unique. Les résultats de segmentation dépendent par conséquent de l'ordre et la 
manière avec lesquelles les données sont traitées et non pas seulement de l'information 
contenu dans l'image. La segmentation en régions est plus souvent NP-difficile, ce qui 
nécessite parfois l'utilisation d'heuristiques. La segmentation en régions peut se ramener à un 
problème d'optimisation [HM93]. 

Une des techniques les plus utilisées, approche ascendante, est dite de croissance des régions 
(region growing). Cette technique part de la représentation de l'image comme un ensemble de 
pixels, les regroupe selon un double critère d'homogénéité et de voisinage. On parle de 
segmentation par agrégation de pixels. On peut aussi supposer que l'image est d'abord 
constituée de régions unitaires (obtenu après une première segmentation), le processus de 
croissance de régions est obtenu en réalisant une nouvelle segmentation de la configuration 
des étiquettes : les régions adjacentes voisines et similaires sont regroupées jusqu'à ce que les 
régions adjacentes voisines soient suffisamment différentes. 
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Cette croissance est conduite par l'utilisation d'un prédicat d'homogénéité qui permet 
d'identifier le critère de regroupement (mergion criterion) qui est une ou plusieurs contraintes 
à satisfaire par les régions. 

Par opposition, l'approche descendante, au lieu de procéder par regroupement,  procède par 
division (splitting). L'image est divisée, par la technique des quadtrees, puis les régions 
similaires sont regroupées toujours suivant ce double critère de voisinage et d'homogénéité. 
C'est l'algorithme de division - regroupement (split and merge). 

Dans la suite du chapitre, nous définissions d'abord les critères d'homogénéité utilisés dans 
notre processus de segmentation. Ensuite, nous introduisons les deux approches, descendante 
et ascendante, qui ont été doublement appliquées dans nos travaux. Enfin, nous décrivons nos 
techniques permettant caractériser les relations spatiales entre les régions ainsi que les indices 
permettant de leur définir une signature.  

A. Critères d'homogénéité 

1. Choix de la distance 

Pour tout pixel d'une image qui est caractérisé par un couple de coordonnées (x,y), on peut 
calculer des distances entre pixels. Les distances les plus courantes pour deux pixels P(xp,yp) 
et Q(xq,yq) sont : 

• Distance de Manhattan ou distance du "city-bloc": 
dC(P,Q) = | xp - xq | + | yp - yq |; 

• Distance Euclidienne:  
dE(P,Q) = [ (xp - xq )² + ( yp - yq )²] 1/2; 

• Distance de l'échiquier (chessboard metric):  

d∞(P,Q) = Max {| xp - xq | , | yp - yq |}; 
 

On vérifie facilement que ces distances sont des vraies distances. Elles sont reliées par la 
propriété suivante: 

d∞ (P,Q) ≤ dE(P,Q)  ≤ dC(P,Q)  

2. Voisinage d'un pixel 

Les définitions de voisinages et les métriques associées sont liées au type de maillage. Le 
maillage est obtenu de manière implicite par échantillonnage de l’image analogique lors de la 
numérisation [Coc+95b].  

Le maillage est l'arrangement spatial géométrique des pixels dans l'image. La plupart des 
capteurs échantillonne en maillage carré (ou rectangulaire), les autres maillages triangulaire et 
hexagonal peuvent être simulés. La figure 7-a  montre l'exemple d'un maillage hexagonal 
utilisé en imagerie. Il est évident que la première propriété irremplaçable est la connexité 
entre ces pixels. 
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Deux pixels dans l'image sont "connexes" s'il existe au moins une suite de pixels qui les joint, 
et telle que deux pixels consécutifs de la suite satisfont à la condition de "connexité 
immédiate". La connexité immédiate entre deux pixels traduit le fait que ces pixels partagent 
des caractéristiques communes et qu’ils sont "voisins". Elle est conditionnée par la définition 
du "voisinage" d'un pixel.  

Deux points de I sont dits connectés s'il existe au moins un chemin qui les relie, pour deux 
points p et q on notera cela par p ~ q. 

La relation '~' est une relation d'équivalence qui factorise I en classes d'équivalence. Une 
classe d'équivalence sera appelée une composante connexe. Par définition Card(I,~) est l'ordre 
de connexion de l'image. Le type de voisinage utilisé influe bien sûr sur les objets résultants.  

Par extension, on définit le voisinage de tout composante C de l'image par l'union de tous les 
voisinages des pixels de C.  

Maillage hexagonal  

Ce type de forme peut être obtenu en simulant un maillage carré en prenant les 6 sites voisins 
de [x,y] de manière différente suivant que l’indice de colonne y est pair ou impair (cf. figures 
7-b et 7-c) . Elle permet d’associer à P, un voisinage v6(P) 

Si y est pair [x-1,y], [x,y-1], [x,y+1],  [x+1,y-1], [x+1,y], [x+1,y+1], 

Sinon   [x-1,y-1], [x-1,y], [x-1,y+1],  [x,y-1], [x,y+1], [x+1,y], 

Maillage carré  
On distingue classiquement quatre types de connexité, selon la distance métrique utilisée: le 
4-voisinage, 4-voisinage diagonal ,8-voisinage et le m-voisinage. Les deux métriques 
couramment utilisées en maillage carré sont dC et d∞. 

4-voisinage 
La métrique dC permet d'associer à P, un ensemble de points v4(P) appelé 4-voisinage et défini 
par: 

v4(P) = { Q∈ S, dC(P,Q) ≤ 1 } 

Figure 7 - (a) Maillage hexagonal, (b) - (c): Simulation de voisinage v6 sur une maille carrée 
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Connexité simple: 
Le 4-voisinage ou "voisinage simple" d'un pixel est défini comme l'ensemble des pixels qui 
l'entourent et qui ne se trouvent pas sur une des deux diagonales passant par ce pixel. 

Ce voisinage est représenté sur la figure 8-a. Le point P possède 4 voisins adjacents non 
diagonaux situés à une distance dC=1. 

Connexité diagonale : 
Le 4-voisinage diagonal ou "voisinage diagonal" est défini à partir de la connexité diagonale 
entre les pixels . 

Ce voisinage est représenté sur la figure 8-b. Le point P possède 4 voisins adjacents 
diagonaux situés à une distance dC=1. 

8-voisinage 
La métrique d∞ permet d'associer à P, un voisinage v8(P) défini par: 

v8(P) = { Q∈ S, d∞ (P,Q) ≤ 1} 

Connexité d'ordre 8  
Le voisinage 8-connexe d'un pixel est défini comme l'union des deux types de 4-voisinage. Il 
est défini comme l'ensemble de tous les pixels qui l'entourent (situés à une distance d∞=1.).  

Ce voisinage est représenté sur la figure 8-c. On dit que v8 est un voisinage 8-connexe. La 
difficulté principale avec le 8-voisinage est qu'il produit des chemins multiples entre les 
pixels. 

Connexité d'ordre m  
Deux points A et B sont m-connexes si et seulement si 

• A et B sont 8-voisins  

• A et B partagent le même critère d'homogénéité 

• Il n'y a pas d'intersection entre l'ensemble du 4-voisinage de A avec B et celui de B avec 
A. 

Figure 8 - Voisinage d'un pixel p(x,y): (a) 4-voisins (b) voisins diagonaux et (c) 8-voisins 
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Ce type de connexité permet d'éliminer les chemins multiples entre deux pixels en enlevant le 
chemin diagonal si la connexité d'ordre 4 existe déjà entre les pixels (situés à une distance 
d∞=1.).  

La figure 9-a montre un exemple de connexité d'ordre 4 entre les pixels A et B avec les pixels 
de niveau de gris de 5. La figure 9-b montre la connexité d'ordre 8, où deux chemins existent 
entre les pixels A et B. Tandis que la figure 9-c montre la connexité d'ordre m entre les pixels 
A et B, où il n'y a pas de chemins multiples entre deux pixels successifs.. 

Remarque 
Cependant, avec ces définitions, on peut avoir des paradoxes : sur la figure 10, B et C sont-ils 
connexes ? Avec la connexité d'ordre 4, les segments 1, 2, 3, et 4 sont 
considérés comme disjoints. Avec la connexité d'ordre 8, ces 
segments sont connexes, mais la zone intérieure est aussi connexe 
avec la zone extérieure. 

On peut éviter ces problèmes en prenant des connexités différentes 
pour les objets et le fond. Une grille hexagonale, utilisée en 
morphologie mathématique, ne présente pas ces difficultés. 

Figure 10 - Paradoxe 
de la connexité 

B. Quadtrees 

1. Principe de base  

Les arbres quaternaires "quadtrees" sont une variante hiérarchique de la représentation 
spatiale d'une image encore appelée énumération spatiale. Cette représentation a été 
découverte indépendamment par plusieurs chercheurs à partir des années 1960 
[HS79,Sam82]. L'idée fondamentale était de respecter le paradigme classique des 
informaticiens - diviser pour mieux régner- tout en permettant la représentation hiérarchique 
d'une surface [Mol96]. 

A partir d'une image carrée (2L x 2L) de pixels, on peut effectuer une division successive de 
l'image initiale en 4 blocs carrés ou quadrants ou quadtrees [Sam89], de taille moitié, jusqu'à 
obtenir des blocks homogènes suivant le (les) critère(s) d'homogénéité. Le quadtree est donc 
une arborescence dont la racine est l'image toute entière et dont chaque nœud (sauf les nœud 
terminaux) possède exactement 4 fils. Le quadtree est défini de manière récursive. A chacun 

Figure 9 - Exemple de (a) connexité d'ordre 4, (b) connexité d'ordre 8, et (c) connexité d'ordre m 
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de ces quadrants est associé un nœud fils de la racine. Puis le processus de découpage en 
quatre quarts est itéré pour chacun des fils sans chevauchement des blocks. On peut découper 
ainsi l'image jusqu'aux pixels, l'arborescence possède alors L+1 niveaux. L'image est ainsi 
constituée d'un ensemble de quadrants ; chaque quadrant est défini par sa taille (longueur du 
coté du carré) et par sa couleur. 

Chaque nœud du quadtree correspond à un bloc carré dans l'image d'origine. Chaque bloc 
possède 4 côtés qui composent son contour et 4 coins. Les quatre bords d'un bloc sont appelés 
Nord (N), Est (E), Sud (S) et Ouest (O). On a coutume de coder les 
nœuds et les feuilles dans l'ordre N, E, S et O ; par extension, les 4 
coins sont notés NO, NE, SO et SE. La figure 11 illustre cette 
convention de désignation  des blocks dans un quadtree. Les fils 
sont étiquetés avec une chaîne de 2 bits, où le premier bit indique 

la direction horizontale ('gauche/droite' respectivement  '0/1') et le second bit indique la 
direction verticale ('bas/haut' respectivement '0/1'). Les directions NO, NE, SO, and SE sont 
représentées respectivement par 0, 1, 2, et 3.  Par exemple :    NE  =  ( 0  0 0 1 ) 2 = (1) 10   

Chaque quadrant pouvait être plein, à moitié plein ou vide ce qui était visualisé 
respectivement par les couleurs noire, grise ou blanche. La subdivision effectuée 
récursivement se poursuivait jusqu'à l'obtention de quadrants homogènes, vides ou pleins, ou 
jusqu'à ce qu'une profondeur choisie, dite de coupure, était atteinte. La figure suivante illustre 
ce procédé sur quatre itérations: 

Figure 11 - Etiquetage des  blocs 

Figure 12 - Principe de décomposition d’un quadtree selon l'ordre de Peano 
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L'avantage de cette structure est la présence de différents niveaux de l'arbre correspondant à la 
taille des quadrants donc liés à la résolution. Si l'on coupe l'arbre à un certain niveau, on a une 
approximation du quadtree final et donc de l’image(cf image 13) . Cette propriété est 
abondamment utilisée dans les algorithmes [Lau89, NP94]. 

La construction de la pyramide est essentiellement un processus ascendant: le niveau le plus 
bas de la pyramide représente l'image à pleine résolution. Les niveaux supérieurs sont des 
représentations à une résolution de plus en plus réduite de l'image initiale. 

Si on veut faire une recherche approximative rapide, ou si la zone de recherche est très 
grande, on peut tout d'abord travailler à basse résolution pour l'image. Si, on trouve plusieurs 
régions correspondantes, ces régions sont explorées avec une résolution plus grande pour 
réduire la zone de recherche. La région finalement trouvée est explorée à résolution normale. 
Cette méthode du grossier au précis (coarse-fine search) est relativement précise (cf. fig. 13). 

 

Le problème majeur de cette structure provient de la rigidité des divisions réalisées sur 
l'image, empêchant une bonne adéquation aux données. En particulier, une simple translation 
de l'image d'un seul pixel perturbe complètement la structure du quadtree. 

2. Linéarisation du quadtree  

Dans la pratique, la représentation du quadtree sous forme arborescente pose plusieurs 
problèmes d'implantation. Premièrement, la mise en œuvre directe du découpage récursif 
serait très coûteuse en temps de calcul, puisque le test d'homogénéité d'un bloc nécessite la 
consultation de tous les pixels qui le constituent. Le quadtree est construit à partir de la racine, 
mais chaque pixel est consulté un nombre de fois égale à la profondeur du bloc pour lequel il 
apparaît dans l'arborescence. De plus la représentation en mémoire implique l'utilisation de 
pointeurs, qui conduisent à une augmentation prohibitive du volume de codage. Enfin la 
manipulation de la structure arborescente conduit aussi à utiliser des algorithmes de 

Figure 13 - Arbre quaternaire et structure pyramidale à différents niveaux 
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rafraîchissement d'arbres, pour les opérations les plus élémentaires, qui sont coûteux en temps 
de calcul [Coc+95b]. 

Il est possible de linéariser la structure arborescente en balayant les feuilles de l'arbre dans 
l'ordre de gauche à droite. La principale caractéristique de cet ordre est d'être lié aux courbes 
fractales qui remplissent tout un espace, en particulier à la courbe en Z de Peano.  La figure 
12 montre le parcours pour les blocs de niveaux 1, 2 et 3. La longueur de la chaîne (le nombre 
de chiffres du chiffre) indique le niveau de l'arbre (profondeur) du bloc correspondant. 

Cela conduit, si la décomposition de l'image est faite jusqu'au niveau du pixel, à une courbe 
de parcours de tous les points du plan, appelée courbe de Peano en Z. On appelle clé de Peano 
p(x,y) la bijection de N² dans N qui associe à tout coordonnées d'entiers (x,y) l'entier obtenu 
en entrelaçant les bits de x et de y (cf. fig.14). Le balayage des quadrants se fait cette fois dans 
l'ordre des clés de Peano. Ainsi, chaque pixel n'est visité qu'une seule fois et seuls les 
sommets présents dans le quadtree final sont crées. 

La chaîne d'étiquetage (code) d'un carré de niveau k est la concaténation des chaînes associées 
aux nœuds, à partir de la racine jusqu'au nœud du quadtree qui correspond au bloc de niveau 
k. Par exemple, la feuille 12 est représentée par la chaîne "23" , donc elle se trouve au niveau 
2.  

 

x7 x6 x5 x4 x3 x2 x1 x0            y7 y6 y5 y4 y3 y2 y1 y0 

 

 

     y7 x7 y6 x6 y5 x5 y4 x4 y3 x3 y2 x2 y1 x1 y0 x0 

L'arbre de segmentation d'une image, de dimension N x N, avec N=2L,  possède la structure 
suivante : 

• Chaque nœud de l'arborescence est une région carrée caractérisée par son localisant (clé 
de Peano associé au son sommet supérieur gauche) de coordonnées [x,y] et par sa taille t. 

• Les feuilles pixels sont des blocs de taille t=1, situées à une profondeur L = log2 N. La 
racine est à une profondeur 0, sa taille t = N, les coordonnées de son localisant sont [1,1]. 

• Les nœuds b de l'arbre sont définis de manière récursive: 
Un nœud de profondeur k, a une taille t=N/2k, son localisant a pour coordonnées [x,y]. Ses 
quatre successeurs sont de taille t/2 et les coordonnées de leur localisant sont: [x,y], 
[x+t/2,y],[x,y+t/2] et [x+t/2,y+t/2]. L'arbre quaternaire construit n'est pas complètement 
mémorisé. Seul l'ensemble des feuilles est stocké sous forme d'un tableau de taille maximum 
N x (taille du vecteur d'attributs attaché à chaque bloc). La figure 15 montre le modèle 
conceptuel d’un tel arbre.  

 

 

 

Figure 14 - Clé de Peano: Relation entre coordonnées d'un pixel et son numéro sur la courbe de 
Peano 
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Bloc Feuille (x,y) Taille Niveau 

4 12   (4,2) 2 2 

5 13  (6,2) 2 2 

8 211 (3,4) 1 3 

9 212 (2,5) 1 3 

10 213 (3,5) 1 3 

12 23 (2,6) 2 2 

13 30 (4,4) 2 2 

14 31 (6,4) 2 2 

15 320 (4,6) 1 3 

16 321 (5,6) 1 3 

17 322 (5,7) 1 3 

 

On peut déduire du tableau 2 les caractéristiques suivantes: 

• Profondeur de l'arbre est la longueur maximale des feuilles: 3 

• Niveau  = longueur de Feuille 

• Taille = Profondeur - Niveau  +1 
La clé est déduite de la Feuille étendue. Par exemple, la feuille 30 représente toutes les 
feuilles  

!%!&'profondeur

uuuu30 avec u = 0, 1, 2 ou 3. 

Figure 15 - Modèle conceptuel des quadrants arborescents avec l'ordre de Peano 

Tableau 2 - Codage du quadtree précédent 

Quadrant 
 
clé de Peano 
côté 
couleur 

Image 
 
N° image 

1- 4N 1- 1 
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Avec u= 0, on obtient la clé 300 = 110000 , après décomposition x=(100)2 = (4)10  et  y= 
(100)2 = (4)10 , donc (x,y) = (4,4) 

3. Algorithme de  base 

Le principe simplifié de décomposition, totalement récursif et aisément parallélisable dans un 
environnement multiprocesseurs, écrit en pseudo-code est le suivant: 

 

Séparation(zone) 

Début 
Si critère(zone) est vrai  

  Alors classer 

  sinon diviser zone en 4: Z1, Z2, Z3, Z4 

  Pour chaque Zi Faire 

   Séparation(Zi) 

  Finpour 

Finsi 

Fin 

 

4. Compression des données 

On distingue deux types  fondamentalement différents de compression qui sont: 

• La compression conservative qui, après un cycle de compression - décompression, permet 
une copie exacte de l'original, ce qui est par exemple absolument nécessaire pour les 
fichiers de base de données, les exécutables, les fichiers binaires, etc.… 

• La compression non conservative qui tolère une perte de précision dans les données après 
un cycle de compression - décompression, ce qui est envisageable pour les images, les 
fichiers sons, etc. 

Thierry Molinier, a fait une étude de l'état de l'art des méthodes de compression des données 
et a fait une étude comparative en utilisant la décomposition en quadtree avec ces méthodes 
de compression sur des images fournies par les satellites de télédétection [Mol96]: 

• Algorithme de Huffman 

• Algorithme de Huffman adaptatif 

• Algorithme arithmétique d'ordre n 

• Algorithme JPEG (Joint Photographic Experts Group) 
Il en conclut que la compression par décomposition en "quadtrees" présente l'avantage, 
contrairement à beaucoup d'algorithmes embarqués, de compresser très fortement les zones 
homogènes peu porteuses d'informations utiles, sans dégrader les singularités radiométriques 
telles que les linéiques et les ponctuels qui représentent très souvent les points caractéristiques 
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de l'image. D'autre part, son caractère récursif se prête bien à la parallélisation dans un 
environnement multiprocesseurs.  

 

5. Transformation en Ondelette 

L'idée de base de la transformation en ondelettes est décrire l'image par approximations 
successives à des niveaux de résolution décroissantes. Pour conserver une description 
complète et non redondante, on extrait à chaque pas l'information perdue au pas précédent. 
Une image originale est donc décomposée en: 

• une image de résolution moitié (suppression d'un pixel sur deux en ligne et en colonne): 
procédé de décimation 

• Trois images filtrées de l'image précédente par un filtre horizontal, vertical et diagonal. 
Itération des deux étapes précédentes jusqu'au taux de compression désiré; 

6. Notre approche 

A l’heure actuelle la majorité de travaux proposés dans la littérature utilisent des signatures 
globales pour effectuer une recherche par le contenu d’images. La simplicité d’une telle 
approche ne doit pas cacher ses défauts évidents. C'est le cas où la signature est basée 
uniquement sur l’histogramme de couleurs. Ainsi une image ayant une même distribution de 
couleurs mais très différente de l’image requête peut être évaluée comme une réponse 
pertinente. La figure 16 présente un exemple de fausse détection, où deux images possèdent la 
même distribution de couleurs , pourtant elles sont très différentes. 

Q
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 1 

Figure 16 - Un exemple de fausse détection 

uelques travaux récents tentent de remédier un tel défaut en proposant d’associer des 
nformations spatiales aux différentes caractéristiques visuelles. G. Pass et al. [PZ96] 
roposent de considérer des vecteurs de cohérence de couleur pour prendre en compte la 
ohérence des couleurs spatialement voisines.  Le projet VisualSeek [SC96b] fait un pas en 
vant et propose d’extraire des régions et caractéristiques spatialement localisées.  

              



 

Nos travaux [CC97,CC98] proposent d’utiliser les quadtrees [Sam89] pour localiser 
spatialement les différentes caractéristiques d’une signature visuelle et les clés de 
Peano[MJF96] pour coder et organiser ces informations spatialisées. Dans un contexte de la 
recherche d’images par le contenu,  les avantages d’une approche basée sur les quadtrees sont 
multiples. D’abord, elle donne la possibilité d’avoir une approximation de l’image par une 
représentation de celle-ci en quadtree d’un niveau k largement inférieur à la résolution finale. 
Ensuite, en segmentant les régions homogènes après la décomposition selon différents critères 
comme par exemple couleur ou texture, nous constituons aussi une représentation spatiale, 
symbolique et structurelle des objets contenus dans une image. Une telle représentation de 
vues multiples d’une même image est souhaitable dans une perspective d’extension de 
systèmes de recherche d’information (SRI) aux images [BM91].   

Critères de décomposition 
Dans une telle approche, au moment de son insertion dans la base chaque image est 
décomposée en quadtree en utilisant l’un ou plusieurs tests d’homogénéité suivants : 

Le test radiométrique 
Il permet la décomposition de l'image à partir du minimum, et du 
maximum local du compte numérique des pixels comparés . 

Images en niveau de gris: 
Min et Max : le minimum et le maximum de la luminance sur le 
quadrant 

Max - Min ≤ seuil1 

Prenons à titre d'exemple un pixel origine de radiométrie 124, un te
et les deux pixels suivants, dans le sens de la lecture, dont les 
respectivement de 128 et de 117: 

La lecture du premier pixel (124) initialisa le minimum et le maxim
radiométrie du pixel suivant (128) détermine le nouveau maximum 
- minimum est supérieure à 10 (11 exactement), 

Nous réitérons ce processus dans chacun des quatre quadrants. 

Images en couleur: 
Il s'agit de calculer la similarité entre la couleur avec le taux le plus 
taux le moins élevé: 

d(c_max,c_min) ≤ seuil1’ 
d est une distance de similarité choisie selon l’espace de couleur util

Le test entropique 
Il consiste, dans un premier temps, à calculer l'entropie en octets de
la comparer quantitativement à la valeur choisie, de découper l'im

F
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une valeur supérieure au seuil fixé et de réitérer ce processus dans chacun des quatre 
quadrants.   

E = Entropie  ≥  seuil2 

 

Notion d'entropie: 
 

Intéressons-nous au problème suivant: mesurer la quantité d'information apportée par une 
couleur donnée dans une image. On appelle quantité d'information relative au niveau i, la 
grandeur suivante:  

Qi  =  - log2 (pi ) où pi est la probabilité d'apparition du niveau i. 

L'entropie d'une image est définie par la quantité moyenne d'information apportée par chaque 
niveau sur l'ensemble de l'image:  

E =∑ pi Qi 
Cette quantité permet de dire quelle est la meilleure image entre deux images représentant les 
mêmes objets. 

 

Le test statistique basé sur la variance 
Le principe du test statistique est exactement le même que le test entropique, si ce n'est que la 
variable de test est la variance de la zone à décomposer, puis de la même manière la variance 
de chacun des quatre quadrants.  La formule qui exprime le moment centré d'ordre k de la 
statistique (Xi,Ni) est : 

Figure 18 – Reconstitution de l’image précédente après l’avoir décomposée en quadtree selon les 
tests sur la radiométrie, la variance, et le taux de remplissage, et en utilisant des seuils différents. 
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Avec k =2, nous obtenons la variance (V) , c'est-à-dire le carré de l'écart type. 

V   ≥ seuil3 

Le taux de remplissage  
Il s'agit d'un test de remplissage du carré par la couleur dominante du quadrant. En fait, il 
s’agit du taux de remplissage par la couleur dominante qu'on compare au seuil . 

Taux ≤ seuil4 
Les carrés qui sont pleins/partiellement pleins sont représentés par la couleur dominante du 
quadrant.  La couleur d'un nœud est la couleur dominante de son quadrant (cf fig.13). La 
figure 18 montre un exemple d'une image obtenue après décomposition suivant les différents 
tests.  

Critères d'unification  
Après la décomposition de l'image par la méthode du quadtree, on obtient un arbre dont les 
feuilles représentent des portions (carrés) unicolores de l'image. Après, on procède à la 
constitution de régions, à partir de ces parties (feuilles), suivant deux critères d'unification : 

La couleur  : Deux parties appartiennent à une même composante si : 

• elles ont la même couleur 

• leurs couleurs sont proches : c.à.d. la similarité, qui peut être une métrique, entre leurs 
couleurs est inférieure à un seuil c. 

La distance peut être choisie parmi l'une des métriques présentées dans les chapitres 
précédents. Nous avons choisi, pour notre part d'utiliser l'espace HSV puisqu'il est proche de 
la perception humaine, en le quantifiant en un ensemble compact de 166 couleurs au lieu de 
256. Quant à la similarité entre deux couleurs définies dans l'espace HSV (h1,s1,v1) et 
(h2,s2,v2) elle est définie par: 

)²]sinhssinhs()²coshscoshs()²vv[(5/11a jjiijjiijij,i −+++−−=  

Nous avons choisie cette distance normalisée, proposée par J.R. Smith et Shih-Fu Chang dans 
[SC95b]. La normalisation par 5/1 permet d’avoir des similarités: ai,i=1 , et ai,j=0 pour des 
couleurs indexées par i et j qui sont séparées par distance maximale en espace HSV. 

La distance: Deux parties appartiennent à une même composante si: 

• elles sont connexes (adjacentes) 

• la distance qui les sépare est inférieure à un seuil d = nombre de pixels  
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Figure 19 - Distance entre deux quadrants seuild
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Le seuil que nous avons choisi est en terme de pixels. Le meilleur choix de distance peut être 
soit la distance de Manhattan ou la distance de l'Echiquier. Nous avons choisi cette dernière. 

Pour cette étape d'union, on étudie tous les couples de régions voisines (Xk,Xi). Si l'union de 
ces deux régions vérifie le critère d'homogénéité, alors, on fusionne les régions. La principale 
difficulté de cette approche réside bien sûr dans le parcours de l'ensemble de tous les couples 
de régions voisines. 

L'intégration du critère de la couleur ne pose pas problème lors de la constitution de la région 
à partir des blocs adjacent. En fait, ici la région est une simple composante connexe qui est 
constituée de l'ensemble des blocs homogènes de couleurs proches. 

Dans la plupart des techniques d'union de quadrants, soit on considère que les blocs 
constituent une partition initiale pour une future croissance des régions, soit on utilise l'une 
des techniques de recherche de nœuds adjacents pour constituer une composante connexe 
initiale. Une telle composante connexe est un ensemble des feuilles de l'arbre (de blocs). Puis 
en deuxième étape, on doit procéder à agréger les composantes connexes qui sont voisines et 
qui possèdent les mêmes caractéristiques. Cette dernière approche est gourmande en temps de 
calcul.  

En notant d(p,q) la distance entre deux pixels p et q, la comparaison entre deux composantes 
connexes nécessite la comparaison de chaque élément d'une composante avec l'ensemble de 
l'autre selon une distance définie d’une manière classique.  

Soient p(x,y) un pixel et C une composante (connexe ou pas) de l'image 

• d(p,C) = d(C,p) = min d(p,q) pour tout q pixel de C 
Soient A et B deux composantes de I 

• d(A,B) = d(B,A) = min d(p,q) pour tout pixel q de A et tout pixel q de B. 

Aussi, pour calculer la distance minimale entre deux composantes connexes, il faut calculer 
toutes les distances qui séparent tous les blocs entre eux. Ce qui est énorme en terme de 
complexité. Pour remédier à cet inconvénient, nous avons proposé d'intégrer ce critère de 
distance directement lors de l'assemblage. Pour cela, quand on cherche les quadrants voisins 
homogènes d'un nœud donné, on ne se contente pas d'examiner seulement les voisins 
adjacents, mais aussi les voisins qui ne le sont pas. 

En fait, pour un quadrant courant, un quadrant voisin homogène est soit un nœud adjacent 
homogène, soit un nœud homogène qui se trouve à une distance inférieure au seuild.  

Soit H(q) l'ensemble des voisins adjacents et homogènes d'un quadrant q, et )q(H  l'ensemble 
des voisins adjacents non homogènes de q. On définit le voisinage proche VP(q) tel que: 

VP (q) = {x ∈  H(q) ou y ∈  H(u) / u ∈  )q(H et d(y,q) ≤ seuild} 

V contient l'ensemble de tous les voisins de q situés à une distance inférieure à seuil. 

L'algorithme correspondant est le suivant: 

 

Voisinage ( q , seuil, V ) 

Début 

 V = Vois_adj_hom(q); 

 Pour chaque élément x de Vois_adj_non_hom(q) Faire 
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  T = taille(x); 

  Si T < seuil Alors 

   V = V ∪  Vois_adj_hom(x); 

   Pour chaque élément y de Vois_adj_non_hom(x) Faire 

    Voisinage(y, seuil - T, V) 

   Fin 

  Fin 

 Fin 

Fin 
 

Les algorithmes de recherche de voisins adjacents sont présentés dans le même chapitre. 

Critère de confiance  
Etant donné une image originale dont le niveau d'un pixel (x,y) est noté I(x,y) et une image 
obtenue après décomposition dont le niveau d'un pixel (x,y) est noté I'(x,y), on peut définir 
des critères objectifs permettant de juger la qualité de la décomposition basée sur l'erreur 
quadratique moyenne ou le rapport signal sur bruit, PSNR (Peak Signal to Noise Ratio),de la 
théorie du traitement du signal. Pour le calculer et afin de permettre la comparaison de l'image 
origine et de l'image après décomposition dans de bonnes conditions, indépendantes de 
l'aspect très subjectif de la visualisation par un expert, nous calculons tout d'abord deux 
variables intermédiaires que sont MSE (Mean Square Error) et le RMS (Root Mean Square) 
données par les formules suivantes: 
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où l'image est prise ici de dimension N x N. 

Proximité et Voisinage dans les quadtrees  
La notion de voisinage nécessaire pour traiter une image, peut aussi être mise en œuvre dans 
un quadtree. Il existe, selon la méthode d'implantation utilisée pour coder un quadtree, divers 
algorithmes permettant d'accéder aux nœuds de l'arbre qui lui sont voisins dans 
l'image[Sam82].  

Soient deux nœuds P et Q qui ne se chevauchent pas, et une direction D, on définit un prédicat 
d'adjacence tel que adjacent(P,Q,D) est VRAI s’il existe deux pixels p et q, appartenant 
respectivement à P et Q, tel que:  
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Si q est adjacent à un côté (horizontal ou vertical) de p dans la direction D: on parle de voisins 
de côté. Si q est adjacent à un coin de p dans la direction D: on parle de voisins diagonaux. On 
dit que les nœuds P et Q sont voisins s’ils sont adjacents.  

Par exemple: les nœuds 6 et 9, dans la figure 13, sont des voisins de côté car 6 se trouve à 
l'Ouest de 9. Alors que les nœuds 8 et 4 sont des voisins diagonaux car 4 se trouve au Nord-
Est de 8. Deux blocs peuvent être à la fois voisins de côté et voisins diagonaux. Par exemple: 
1 est à la fois au Nord et au Nord-Est de 6. 

Algorithmes associés au quadtrees  
On présente ici les algorithmes concernant l'extraction de composantes homogènes. Pour cela, 
nous présentons les algorithmes de recherche de voisins. 

Constitution de régions homogènes à partir d’un quadtree linéaire   
FONCTION Composante_Connexe : 
/* Recherche d'une composante connexe : 

-1- On commence par prendre un bloc quelconque de l'image 

 -2- On le met dans l'ensemble Afaire des carrés a traiter 

 -3- On prend un point de l'ensemble Afaire 

 -4- On cherche les voisins de ce bloc avec les caractéristiques données  

 -5- On ajoute ces voisins dans l'ensemble Afaire  

 -6- On recommence a partir de l’étape –3- tant que l'ensemble Afaire n’est pas vide 

PARAMETRES : 

 courant : noeud courant  

 prof  : profondeur de l'arbre         */ 

Ensemble Composante_connexe(courant, prof) 

Début 

   Ensemble Composante, Afaire , Tamp; 

Si (courant est non nul)et (Afaire n'est pas vide) Alors 

Début 
/* Cette fonction vérifie si courant est un quadrant de couleur proche et s’il ne fait pas           

 partie d’une autre composante (n’a pas été intégré) */ 

 verif = Verifier(courant); 

 Si  (verif =FAUX) Alors Afaire->AjouteElement(courant); 

  Tant que ( Afaire est non vide) Faire 

  Début 

   Tant que (Verifier (courant) =VRAI  ) et (Afaire n'est pas vide) Faire 

   Début 

    courant = Afaire->RetirePremierElement(); 

   Fin     
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   Composante ->AjouteElement(courant); 

                        Si (longueur(courant)= prof) Alors  Tamp=Voisins(courant); 

   Sinon              Tamp = VoisinsQuelconque(courant,prof); 

                Finsi 

               Union(AFaire,Tamp);  Marquer courant intégré; 

                   Fintantque 

Finsi 

 Retourner(Composante);  

Fin 

 

FONCTION Voisins : 
/* Recherche des voisins adjacents du carré courant, ce dernier étant obligatoirement une feuille 

de profondeur égale à celle de l'arbre. Il suffit de chercher les voisins dans les 8 directions(NO, 
N, ...)  

PARAMETRES : 

  carre : noeud courant   

  voisin : au retour, contient les voisins du carré courant     */ 

Ensemble Voisins(carre ) 

Début 

Ensemble Vois; 

 Pour i parmi {N,O,E,S,NO,NE,SO,SE } Faire  

 début 

  chaine = FONC( i, carre, longueur(carre)-1)); 

  Si chaine contient  '0' Alors Vois -> AjouteElement(Feuille(chaine); 

 Fin 

Retour(Vois); 

End 

 

FONCTION FONC : 
/*   Elle retourne le bloc se trouvant à la direction D du carré  courant  

PARAMETRES :                                               

  d: une direction donnée parmi les 8 directions (NO,N,...)  

  carre : nœud courant                                   

  index  : variable interne                                   */ 

Chaine FONC (D, carre ,index) 

Début 
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Si index = 0 Alors  carre[0]='0'; 

 Sinon   

              T = carre[index];           carre[index] = Renvoie (D,T); 

                        C = Côté_Commun (D,T); 

  Si (C) Alors carre = FONC( C, carre, index-1); 

  Sinon  Si Adjacent (D,T) =VRAI Alors carre= FONC(D, carre, index-1); 

  Finsi 

Finsi 

       Retour(carre); 

Fin 

 

FONCTION VoisinsQuelconque :  
/* Recherche des voisins adjacents du carré courant, ce dernier étant une feuille de profondeur 

inférieure à celle de l'arbre. On commence par chercher les voisins pour chaque direction 
principale(N, O, E, S) puis chaque voisin dans les directions NO, NE, SO, SE.  

 PARAMETRES : 

  carre : carré courant  

  voisin : au retour, contient les voisins du carre courant  

  prof   : profondeur de l'arbre       */ 
Ensemble VoisinsQuelconque(carre , voisin, prof) 

Début 

 /* •  est une opération de concaténation */ 

buf = carre;  

Pour i=0 à prof - longueur(carre) Faire buf = buf •  'NO';  
 Pour D parmi {N,O,E,S} Faire  

  Voisin = Direction(longueur(carre) , buf, prof-1, D); 

FinPour 

 

Pour D parmi { NO,NE,SO,SE } Faire  

  buf = carre;  

            Pour i=0 à prof- longueur(carre) Faire buf = buf •  D; 

  chaine = buf;  

                        FONC(D , chaine, longueur (buf)-1); 

 Voisin -> AjouteElement(Feuille(chaine); 

FinPour 

Fin 
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FONCTION Direction 
 

/* Recherche des voisins du carre courant dans une direction donnée                                                        

PARAMETRES : 

i   : profondeur du carre  

  buf : variable interne                          

 prof: profondeur de l'arbre - 1  

 D   : direction de recherche de voisins parmi N, O, E et S  

*/ 

Ensemble Direction(i, buf, prof, D) ) 

Début 

Ensemble Voisin; 

 

 buf[i]= Tab_Etiq[D][0];  

            Pour j =1 à prof-i Faire buf[j+i]='NO'; buf[prof+1]=NULL; 

 

 Si (i < prof) Alors  Direction(i+1, buf, prof, D); 

 Sinon 

  chaine = buf; 

  chaine = FONC(D, chaine, longueur(chaine)-1); 

  Voisin -> AjouteElement(Feuille(chaine); 

Fsi 

 

 buf[i]= Tab_Etiq[D][1];  

Pour j=1 à prof-i Faire buf[j+i]='NO'; buf[prof+1]=NULL; 

 

 Si (i < prof) Alors  Direction(i+1, buf, prof, D); 

 Sinon 

  chaine = buf; 

  chaine = FONC(D, chaine, longueur(chaine)-1); 

  Voisin -> AjouteElement(Feuille(chaine); 

Fsi 

Retour Voisin 

Fin 



 81 

 

L'étiquette qui correspond à la racine est initialisée à 'NO'  

0 étant réservé à la racine, NO = 1, NE = 2, SO = 3, SE = 4, N = 5, O = 6,  E = 7 et S = 8 
Tab_Etiq est un tableau indiquant la direction choisie, il est initialisé par les éléments 
suivants : 

Nord  = Tab_Etiq[0][2] = {'NO','NE'} ={'1', '2'}; 

Ouest  = Tab_Etiq[1][2] = {'NO','SO'} ={'1', '3'}; 

Est  = Tab_Etiq[2][2] = {'NE','SE'} ={'2', '4'}; 

Sud  = Tab_Etiq[3][2] = {'SO','SE'} ={'3', '4'}; 
Adjacent (I,P) est vrai si et seulement si le quadrant P est adjacent à un côté ou coin dans la 
direction I, faux sinon. Par exemple, Adjacent('O','SO') est vrai. 
Renvoi(I,P) retourne le résultat de Type du quadrant de taille égale ( pas nécessairement un 
quadrant frère) qui partage un côté ou coin dans la direction I.  

Par exemple, Renvoie('N','SO') = 'NO'; 

La fonction Feuille(P) retourne la feuille correspondant au quadrant. Par exemple, selon notre 
implémentation: 

Feuille("1")=""; 

Feuille("11")="11"; 

Feuille("11") = Feuille("112") = Feuille("112343 = ….= "11"; 
Côté_Commun(J,P) retourne le côté qui est commun entre le quadrant P et ses voisins dans la 
direction  du coin J. Par exemple, Côté_Commun('SO','NO')='O'; 

Les fonctions Adjacent, Renvoi et Côté_Commun sont présentés ci dessous sous forme de 
tableaux :  

 

Table: Adjacent (I,Q)  

 Quadrant Q 

Direction I NO NE SO SE 

N V V F F 

E F V F V 

S F F V V 

O V F V F 

NO V F F F 

NE F V F F 

SO F F V F 

SE F F F V 

 
Table: Renvoie (I,Q)  
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Direction I NO NE SO SE 

N SO SE NO NE 

E NE NO SE SO 

S SO SE NO NE 

O NE NO SE SO 

NO SE SO NE NO 

NE SE SO NE NO 

SO SE SO NE NO 

SE SE SO NE NO 

 
Table: Côté_Commun (I,Q)  

Direction Quadrant Q 

I NO NE SO SE 

NO - N O - 

NE N - - E 

SO O - - S 

SE - E S - 

 

Avec, notre approche, la manipulation des quadrants et la recherche de leurs voisins 
s'effectuent tout simplement en manipulant les chaînes de caractères.  

C. Croissance de région 
La plupart des travaux qui présentent la segmentation par recherche de région effectuent la 
segmentation en étapes successives. Ils définissent d'abord une partition de l'image en régions 
de base, en fonction d'une ou plusieurs hypothèses ou connaissances a priori, puis modifient 
successivement ces régions.  

Il existe deux façons d'effectuer une partition initiale de l'image avant de lancer le processus 
de détection de régions par fusion :  

• chaque pixel de l'image initiale constitue une région, 

• on essaie de constituer dans l'image initiale des petites régions de base bien homogènes 
puisque le processus de fusion s'interdit de pouvoir les diviser ultérieurement. Par 
exemple, elle peut être obtenue, soit par un balayage séquentiel soit à partir d'une 
segmentation obtenue, à partir d'une exploitation d'un arbre quaternaire. 

Une partition initiale est appelée un germe. La méthode la plus classique repose sur un 
balayage séquentiel de l'image et de lancer la croissance de régions par agrégation des pixels 
adjacents. 



83 

p3
p3
p3

p3
p4
p4
p4

1. Formation par agrégation de pixels 

On utilise la notion de chemin par la distance d et on définit une relation de connexité par le 
d-chemin. La connexité par le d-chemin entre deux pixels est conditionnée par la définition du 
"voisinage" d'un pixel. 

Soient deux points p(xp, yp) et q(xq, yq) des pixels dans une image. La distance métrique entre 
p et q est définie par : 

d(p,q) = Max {| xp - xq | , | yp - yq |}; 

Soit ρ un entier. On appelle voisinage d'ordre ρ du pixel P et l'on note Vρ(P) l'ensemble des 
pixels q situés à ρ pixels de P et définit par:  

Vρ (p)={ ∀ q / d(p, q)≤ ρ } 

On définit dans l’image I un chemin de longueur n et d'ordre ρ (n-chemin d'ordre ρ) comme 
{a1,…..an}⊂  I avec d(ai,ai+1)≤ ρ  

Les v  sont les 8 voisins directs. Pour les voisins indirects  (ρ>1) ,  
selon
- 

- 

- 

Géné

- 

2. P

Le p
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Figure 20 – Parcours des N-voisins d’un pixel p 
6   p35   p34   p33   p32   p31    p30 
7   p16   p15   p14   p13   p12    p29 
8   p17   p4     p3    p2     p11   p28 
9   p18   p5     •p    p1    p10    p27 
0   p19   p6     p7    p8    p9     p26 
1   p20   p21   p22   p23   p24    p25  
2   p43   p44   p45   p46   p47    p48 

oisins d'ordre 1 d'un pixel p
 

 la figure 20, on a : 
v1(p)={p1,p2,p3,p4,p5,p6,p7,p8},  card(v1(p))=  8 ; 

v2(p)= v1(p)∪ {p9,p10,…p24},   card(v2(p)) = 24 ; 

v3(p)= v2(p)({p25,p26,...p48},   card(v3(p)) = 48  

ralement , pour ρ = n, on obtient : 

vn(p)= vn-1 (p)({px,px+1,...pΣ8*i }, et le cardinal associé est : ∑
=

n

1i
i*8  

rincipe 

rincipe consiste à regrouper les pixels de l'image, qui partagent les mêmes 
téristiques, en une même région. Chaque région satisfait un prédicat indicateur 
ogénéité de la couleur. On part d'un pixel d'une couleur donnée et on joint à la liste tous 

oisins de même classe de couleur (couleurs proches). Le processus continue ainsi pour 
es pixels non visités de l'image. 

i les images sont en niveau de gris, on considère qu'un pixel p "ressemble" à une 
omposante R si et seulement si: 

n(p,C) et min(C) - ε1 ≤ niveau_gris(p) ≤ max(C) + ε1 et niveau_gris(p) = moy(C) ± ε2 
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- moy(C) est la moyenne des niveaux de gris de la population de la région R. 

- min(C) et max (C) sont les bornes de l'intervalle de variation de la dynamique, c'est à 
dire, la plus petite et la plus grande valeur en niveau de gris de l'ensemble des pixels 
formant la région. 

- niveau_gris(p) représente le niveau de gris du point p 

ε1 et ε2 sont des seuils qui représentent des valeurs de tolérance 

- voisin(p,C) est vrai s'il existe un point de la composante C qui appartient au 
voisinage de p. 

• Si les images sont en couleur, on considère qu'un pixel p "ressemble" à une composante C 
si et seulement si: 

voisin(p,C) et d(p,moy(C)) ≤ ε3 

où  
- moy(C) = (RM,GM,BM) est la moyenne des couleurs (de chaque composante) de la 
population de la région C, et  ε3 est un seuil qui représente le seuil de similarité  des 
valeurs de tolérance 

- voisin(p,C) est vrai s'il existe un point de la composante C qui appartient au 
voisinage de p. 

- d est une distance qui permet de calculer la similarité entre deux couleurs (§xx).  

 

La méthode d'agrégation de pixels, que nous avons proposé, part d'un ensemble de pixels de 
départ, les regroupe selon le double critère d'homogénéité et de voisinage. Partant du constat 
que seules les composantes dominantes capturent l'attention humaine, nous avons opté pour 
une segmentation de l'image orientée objets dominants. Pour cela, on peut utiliser 
l’heuristique suivante : 
« Une région dominante a de fort probabilité d’être composée de couleurs dominantes » , 
surtout qu’on on utilise un voisinage d’ordre supérieur à 1 (ρ =3) qui permet de regrouper des 
pixels dispersés qui est souvent le cas dans les images texturées.  

Autrement dit, si on parcourt l’histogramme dans l’ordre de ses distributions maximales, on a 
plus de chance d’extraire des régions dominantes.  

La procédure de croissance de région va être exécutée à partir des pixels de couleur 
dominante, puis ainsi de suite dans un ordre décroissant jusqu'à satisfaction d'un seuil de 
représentation. D’autre part, puisque le but de notre segmentation est l'extraction de 
caractéristiques visuelles représentatives, nous avons utilisé plusieurs paramètres qui 
permettent le réglage et l’affinage de la segmentation. 

• ρ : Seuil sur l'ordre de voisinage de balayage des pixels. 

• µ: Seuil d’homogénéité de la couleur, il s’agit d’un seuil qui est utilisé lors de la 
constitution des classes de couleur. 

• λ  : Seuil de cohérence d'une région homogène: une région homogène est ignorée si elle 
n'est pas représentative, c.a.d si sa taille est en dessous d’un seuil donné, Une région 
homogène n'est considérée comme cohérente qu'à la condition de représenter plus de λ % 
de l'image 
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• θ: Le nombre de régions dominantes à extraire. Une image contient au plus θ régions 
cohérentes. 

• Un indicateur si oui ou non, il faut considérer le fond de l'image comme une région 
homogène. On considère que les régions en question, sont des régions dominantes dont les 
contours touchent les bords de l'image au delà d’un seuil .   

Le sens d'examen des pixels candidats à une fusion est important. Par exemple, soient trois 
régions A, B et C deux à deux adjacentes. Les fusions de A avec B et de B avec C peuvent 
être correctes, alors que les fusions de C avec A∪ B ou de A avec B∪ C ne le sont pas. Le 
critère de "ressemblance" utilisé pour la fusion est rarement transitif: A "ressemble" à B et B" 
ressemble" à C n'entraîne pas A "ressemble" à C.  

Pour s'affranchir du problème du choix des points de départ, nous avons procédé à un 
clustering des couleurs, en utilisant une palette unique de 512 couleurs. Pour cela, on 
détermine la cross-corrélation entre les couleurs en vue de calculer la similarité de perception 
entre elles. Cela nous a permis de réduire le nombre de couleurs, de diminuer la complexité de 
calcul, d'utiliser les représentants des classes de couleurs comme des étiquettes et par 
conséquent faciliter le processus de segmentation et d'extraction d'objets cohérents et 
homogènes. Ainsi, le résultat de la segmentation ne dépendra plus du pixel de départ, mais 
seulement des critères de segmentation tels que l'ordre de voisinage et les seuils de 
détermination des classes de couleurs. La coalescence des couleurs s'effectue en calculant les 
distances euclidiennes entre les couleurs.  

Classification des couleurs 

Pour chaque paire de couleur Ci et Cj on calcule d(Ci,Cj), on trie les résultats par ordre 
croissant. Ainsi, pour chaque couleur on détermine les couleurs qui lui sont proches. A la fin, 
on obtient des classes de couleurs dont chacune sera représentée par une couleur 
représentante. Pour l'affichage, on choisit la couleur dominante comme la couleur élue. 

Une classe de couleur K comporte toutes les couleurs proches de la couleur représentante. On 
peut avoir plusieurs configurations possibles pour la constitution des classes. On a choisit de 
privilégier les grandes classes plutôt que des petites classes.  

Supposons que nous partions du tableau suivant des distances entre les couleurs d’une palette: 

Palette 1 2 3 4 5 6 7 

1 0       

2 11 0      

3 13 12 0     

4 16 15 13 0    

5 17 16 14 11 0   

6 21 20 18 15 14 0  

7 26 25 23 20 19 15 0 

On représente, pour chaque couleur, le vecteur de ses couleurs proches avec les distances 
correspondantes pour un éventuel seuillage. Les valeurs soulignées sont les représentants des 
classes. On a choisi d’utiliser la stratégie "max " . Les agrégations successives suivant les 
seuils conduisent aux configurations suivantes :  
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Seuil = 11 : 

 {1,2} 3 4 5 6 7 

{1,2} 0      

3 13 0     

4 16 13 0    

5 17 14 11 0   

6 21 18 15 14 0  

7 26 23 20 19 15 0 

 

 {1,2} 3 {4,5} 6 7 

{1,2} 0     

3 13 0    

{4,5} 17 14 0   

6 21 18 15 0  

7 26 23 20 15 0 

 

On obtient les classes suivantes : {{1,2},{3}, {4,5} {6},{7}} 

Seuil = 13 : 

 {1,2,3} {4,5} 6 7 

{1,2,3} 0    

{4,5} 17 0   

6 21 15 0  

7 26 20 15 0 

Seuil = 15 : 
On a le choix entre la fusion {4,5,6} et la fusion {6,7}.  

 {1,2,3} {4,5,6} 7   {1,2,3} {4,5} {6,7} 

{1,2,3} 0   ou {1,2,3} 0   

{4,5,6} 21 0   {4,5} 17 0  

7 26 20 0  {6,7} 26 20 0 

 
Seuil = 20 :       Seuil = 17 : 

 {1,2,3} {4,5,6,7}   {1,2,3,4,5} {6,7} 

{1,2,3} 0  ou {1,2,3,4,5} 0  

{4,5,6,7} 26 0  {6,7} 26 0 



 87 

 

Nous avons privilégié les grandes classes par rapport aux petites. En effet, pour cet exemple, 
on choisit la configuration suivante : 

{{1,2,3,4,5},{6,7} 

On peut représenter le processus de constitution des classes sous forme arborescence. L'arbre 
obtenu est présenté dans la figure suivante.: 

En conséquence, la méthode "max " permet d'éviter de constituer des classes comprenant des 

éléments très éloignés les uns des autres; elle réduit le "diamètre" des classes. 

3. Algorithme 

Un objet homogène est une région homogène selon les deux critères de voisinage des pixels et 
de la couleur. La procédure de croissance des régions consiste à assembler tous les pixels 
voisins selon les deux critères de voisinage des pixels et de la similarité des couleurs. En effet, 
le processus commence avec un pixel de départ et essaie d'attirer tous les pixels voisins à cette 
région qui s'agrandit au fur et à mesure. La région continue à croître jusqu'à ce qu'il n'y ait 
plus de pixels qui puissent satisfaire aux critères d'homogénéité citées précédemment. 
Function Croissance_Region(  ) 
Entrée:   

P : un point de départ dans l'image I; 

ρ:  seuil de voisinage en nombre de pixels {1, 2, ou 3 }; 

µ : seuil d'homogénéité de la couleur;  
Sortie :  

La région cohérente R contenant le pixel de départ P;  

Figure 21 - Hiérarchie de classes de couleurs 
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Initialisation :  

Empiler le pixel P dans VCN ; 

{Coordonnées du rectangle circonscrit RME} 

xi = xs = P.x;  yi = ys = P.y; 

{Coordonnées du centre de gravité } 

sx_centroid = 0; sy_centroid = 0;   

nb_pixels = 0; 

{Couleur de la région pour l'affichage} 

Couleur_R = couleur_de_P ; 

{Nombre de pixels pour chaque quadrant et nombre total} 

nb_pixel1 = nb_pixel2 = nb_pixel3 = nb_pixel4 = nb_pixels =0 
Etape 1: {Un nouveau pixel cohérent est ajouté à la région } 

 Dépiler un pixel Q de la pile VCN; 

 Insérer Q dans l'ensemble R; 

 Marquer le pixel Q comme intégré; 

{Mise à jour du nombre de pixels pour chacun des 4 quadrants} 

Si Q ∈  quadrant 1 alors nb_pixel1 ++; 

Si Q ∈  quadrant 2 alors nb_pixel2 ++; 

       Si Q ∈  quadrant 3 alors nb_pixel3 ++; 

       Si Q ∈  quadrant 4 alors nb_pixel4 ++; 
 

      {Mise à jour des coordonnées du RME } 

 Si (Q.x < xi) alors xi = Q.x; Si (Q.y < yi) alors yi = Q.y; 

 Si (Q.x > xs) alors xs = Q.x; Si (Q.y > ys) alors ys = Q.y; 

 {accumulation pour le calcul du barycentre} 

 sx_centroid += Q.x; sy_centroid += Q.y; 

       {Couleur_R est la moyenne des couleurs de R} 

       Couleur_R = moyenne (R) 

Etape 2 : {attraction des pixels voisins qui sont candidats} 

 Pour chaque pixel T voisin de Q, situé dans le périmètre ρ 

             {couleurs de Q et de T sont proches suivant µ} 

 Si T n'est pas encore intégré et dE (couleurQ, couleurT) ≤ µ  alors empiler T dans VCN ; 

 
Etape 3 : {boucle}  
 Répéter les étapes 1 et 2 jusqu'à ce que la pile VCN soit vide; 
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Etape 4 :  {Objet homogène O extrait }   
       O.region = R; 

{RME de la région } 

O.xi = xi ;O.yi=yi; O.xs=xs; O.ys=ys; 

{Couleur représentative de la couleur } 

O.couleur = couleur_R; 

{calcul de la surface de la région } 

 nb_pixels = nb_pixel1 + nb_pixel2 + nb_pixel3 + nb_pixel4; 

{calcul du barycentre} 

O.x_centroid = sx_centroid /nb_pixels; 

O.y_centroid = sy_centroid /nb_pixels; 

 

 Pseudo algorithme de la croissance de région 

Cette fonction décrit le processus de la croissance de région par agrégation des pixels voisins 
dans un périmètre ρ et retourne ses caractéristiques. Le processus démarre avec un pixel p = 
(x, y) et continue à croître dans l'image jusqu'à ce qu'il n'y ait plus de pixels qui puissent être 
intégrés à la région. Ce processus d'agrégation utilise une pile VCN des pixels voisins 
candidats non visités. Le processus continue tant que cette pile n'est pas vide. Pour extraire 
toutes les régions homogènes dans l'image, on répète ce processus pour tous les pixels qui ne 
sont pas intégrés dans l'image.  

La structure suivante caractérise les attributs d'une région cohérente: un identifiant de la 
région, sa couleur représentative, son rectangle circonscrit (RME), son barycentre, et 
l'ensemble des pixels qui composent la région homogène. Pour cela, nous avons utilisé les 
bibliothèques standards des modèles (STL, Standard Template Library) 

 

str
bo
 
 
};
ty  
St
 
 
 
 
 
 
 
 
 
} 
uct pixel { 
ol flag; /*intégration du pixel */ 
int color;  /*Couleur du pixel*/ 
int x,y;  /*Coordonnées du pixell*/ 

 
pedef vector <pixel> VectorOfPixel;
ruct OBJECT { 

/*Identifiant de l'objet */ 
int num_reg;; 
int couleur, classe;  
/* Coordonnées du RME */ 
int xi, xs, yi, ys;   
/* barycentre */ 
int x_centroid,y_centroid;  
/* Ensemble des pixels */ 
VectorOfPixel Region;  
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D. Arrangement spatial 
Supposons qu'une image est constituée d'un ensemble E de régions repérées par des clés de 
Peano ou d'Hilbert E={a,b,c,d,e,f} 

Il y a deux manières pour décrire l'arrangement spatial entre ces points: les 
chaînes 2D [Cos+92] et les relations spatiales simples entre les paires de points.  

Représentation par les 2D-Strings: 
Elles représentent un objet par des points qui sont  projetés respectivement sur 
l'axe des x et des y. La chaîne 2-D qui représente l'ensemble E correspondant à l'image est: 

Vertical gauche→droite 

Horizontal bas→haut 
(Vertical ,Horizontal)= ( b < f a < c < e d , f e < b c < a < d ) 

Cette chaîne 2-D (Vertical ,Horizontal) peut représenter symboliquement la disposition des 
coordonnées des objets dans une image.  
Représentation par des relations spatiales[LH92] 

Si on considère les relations suivantes : 

→  vers la droite; ≡0 en code de Freeman : 

←  vers la gauche; ≡ 4 en code de Freeman  

↑     vers le haut; ≡ 2 en code de Freeman  

↓     vers le bas, ≡ 6 en code de Freeman  
On peut représenter les relations spatiales entre les régions par : 

a →→ ↑d ou a ↑→→d;  

b →↓  f;  b →↑a ;  a →↓c;  f →↑c;  c → ↑↑ d ; c →↓e;   

e ←←←↑b;  etc… 

L'inconvénient de ce type de représentation est le 
fait qu'elle ne fournit pas une signature unique, 
contrairement à la chaîne 2-D. Pour rendre ce 
type de représentation unique, il faut définir un 
ordre de priorité pour le parcours ou établir des 
règles. La procédure suivante définit un modèle 
de représentation unique mais qui reste sensible 
aux petits changements des positions. 

Par exemple, la relation spatiale entre le couple 
(a,e) est définie par (2→,2↓ ). De même pour 
(b,f) = (→,↓ ), (a,b) = (←,↓ ), et  

(d,b) = (3←,2↓ ). 

   d 

 a   

b  c  

Relation_Spatiale(u,v) 

 

Soit  u(ux, uy) et v(vx, vy)  

 

rx =  ux - vx ; ry = uy - vy, 

 

Si rx < 0 alors il y a rx → entre u et v; 

Sinon il y a rx ← entre u et v; 
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1. Structure de l’arbre-R 

L'ensemble des RMEs est indexé en utilisant la structure dynamique R-tree. La structure R-
tree que nous avons utilisé est une variante de R-tree proposée par Kamel et Faloutsos 
[KF94], où nous avons utilisé les clés de Peano à la place de Hilbert. La figure 22 illustre un 
exemple d'organisation des rectangles en arbre-R de Peano et sa structure interne.  

La principale innovation apportée dans les arbres-R est que les nœuds pères peuvent se 
chevaucher. Avec cela, ils garantissent au moins 50% de l'utilisation de l'espace. La 
performance des arbres-R dépend du type de groupement  des rectangles de données en un 
nœud. On utilise les fractales, en particulier les courbes d'Hilbert ou de Peano, pour imposer 
un agencement linéaire des rectangles de données.   

La valeur de Peano d'un rectangle est définie comme la valeur de Peano du centre de l’objet 
qu’elle encadre. L'idée principale est de créer une structure d'arbre qui peut : 

• se comporter comme arbre-R lors de la recherche 

• supporter l'éclatement  lors d'une insertion, en utilisant la valeur de Peano du rectangle de 
données inséré comme la clé primaire. 

Donc, pour chaque nœud n de l'arbre, on mémorise ses RMEs, et la plus grande valeur de 
Peano (P.V.P.) des rectangles de données qui appartiennent au sous arbre avec la racine n. 

L'arbre-R de Peano proposé possède alors la structure suivante : 

• La feuille contient au plus Cl entrées, de la forme : (R, id_obj) où Cl est la capacité de la 
feuille, R est le RME de l'objet réel de coordonnées (xb,xh,yb,yh)  et id_obj est un pointeur 
sur l'article de description de l'objet. 

• Le nœud interne contient au plus Cn entrées de la forme :(R, ptr, P.V.P.) où Cn est la 
capacité d'un nœud interne, R est le RME qui enferme tous les fils de chaque nœud, ptr est 
un pointeur vers le nœud fils, et P.V.P. est la plus grande valeur de Peano contenue dans 
R.  
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2. Signature 2D-R++-String 

Une signature spatiale d'une image peut être obtenue à partir des relations spatiales entre les 
objets d'une image. L'arrangement spatial entre les objets d'une image peut ou ne pas être 
décrit avec précision. La représentation d'une image par une signature codée de l'arrangement 
spatial des objets qui la composent permet non seulement d'améliorer l'efficacité et la qualité 
des résultats de la recherche par le contenu, mais aussi de répondre à des requêtes sur des 
parties de l'image et de permettre à l'utilisateur d'affiner sa requête selon ses besoins . 

La plupart des approches proposées, pour décrire l'arrangement spatial entre les objets dans 
une image, sont basées sur les 2D-strings [Cha+87] et ses variantes (2-D-E-strings [Jun88], 2-
D-G-strings [CJL89], 2-D-C-strings [LH92] and 2-D-B-strings [Lee+92]). 

Les deux inconvénients majeurs de telles représentations sont leur sensibilité et leur 
description floue puisque les opérateurs associés ne donnent pas une description complète des 
relations spatiales qui peuvent exister entre les objets. Par exemple, quand un objet est inclus 
dans un autre objet, leur représentation avec un seul point qui est le centre de gravité ne suffit 
pas pour décrire cette relation particulière. La figure 23 illustre un autre cas où deux images 
ont la même signature 2D-string mais dont l'arrangement spatial est différent pour chacune 
des images. 

Figure 22 - Organisation des rectangles en arbre-R de Peano et sa structure  

PVP XL YL  XH  YH PVP XL YL  XH  YH PVP XL YL  XH  YH 

238   3    5   35   40 1904 50 10  80   40 9273 20  38  55  75 

XL YL  XH  YH XL YL  XH  YH 

20   60   30  75 45  35   55   50 

PVP < =238 PVP < =9273 
PVP < =1904 

II 
III 

XL YL  XH  YH 

35 65  51   75 

I 
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Figure 23 - Images qui ont la même chaîne 2-D mais 
qui sont visuellement différentes 
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Cette considération nous a conduite à étendre la représentation 2-D String à d'autres attributs 
caractéristiques des objets qui sont extraits lors du processus de la segmentation tels que le 
MBR, la taille relative et leurs dispersions spatiales au sein des quatre quadrants de l'image. 
La meilleure représentation de la relation spatiale entre les objets d'une image serait de tenir 
compte de tous les points du contour de chaque objet. Mais, une telle méthode serait très 
coûteuse en temps de calcul et en mémoire.  

Pour capturer l'essentiel des relations spatiales entre les objets dans une image, nous avons 
proposé une signature 2-D-R++ qui est une variante de 2D-String. Chaque objet est décrit par 
les caractéristiques suivants: 

• Un RME qui est utilisé pour encadrer l'objet dans l'image.  

• Chaque objet est localisé par un identifiant qui est une clé de Peano, qui indique le centre 
de gravité de l'objet 

• La taille de l'objet dans l'image est définie par sa surface relative. 

• La dispersion hiérarchisée de l'objet à travers l'image est représentée par un code suivant 
quatre fenêtres qui ne sont que les quatre quadrants de l'image: 0 (SO), 1 (NO), 2 (SE) et  
3 (NE). Ce code fournit plus de détails sur l'aspect visuel des objets. On peut ainsi faire 
des recherches à différents niveaux suivant les taux de distribution dans les quadrants.  

Tous ces paramètres sont calculés lors du processus de segmentation. Notre approche 
[CC99b, CC99c] consiste à ajouter de nouveaux symboles pour mieux décrire l'arrangement 
spatial des objets, et permettre ainsi de décrire avec précision des relations du type "se 
chevaucher", "contenir", "rencontrer", "début", "fin", "égal", etc. La taille des objets permet 
de distinguer deux objets de couleurs identiques  mais de tailles différentes. 

Une fois ces relations spatiales sont représentées, la recherche des images en utilisant ces 
relations devient un simple problème de traitement de chaînes de caractères . 

Puisqu’un objet est encadré par un RME, il est représenté par deux paires de coordonnées de 
début et de fin, une pour l'axe des ordonnées et l'autre pour l'axe des abscisses. Nous avons 
utilisé les sept opérateurs cités dans [Hua97] et qui sont résumés dans le tableau suivant. 

 

Notations Conditions 

A<B fin(A)<début(B) 

A=B début(A)=début(B), fin(A)=fin(B) 

A\B  fin(A)=début(B) 

A%B   début(A)<début(B), fin(A)>fin(B) 

A]B début(A)=début(B), fin(A)>fin(B) 

A[B début(A)<début(B), fin(A)=fin(B) 

A/B début(A)<début(B)< fin(A)<fin(B) 

Nous avons étendu ces opérateurs avec les caractéristiques définies  précédemment, comme 
l’a proposé Huang dans [Hua97].  

Tableau 3 - Définition des opérateurs spatiaux 
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♦  Chaque objet R de taille t est noté Rt, où t est la taille relative de l'objet dans l'image. 

♦  Un objet R est noté χR, où χ représente le code qui correspond à l'ordre décroissant de 
dispersion de R à travers les quatre quadrants.. 

♦  L'opérateur "<" est étendu pour comprendre la distance d entre deux objets A et B. On note 
A <d B, où d = début(B)- fin(A) 

♦ L'opérateur "%" est utilisé avec deux distances (d,d') entre les objets A et B. On le note A 
%d,d' B, où  d = début(B)- début(A) et d' = fin(A) - fin(B) 

♦  L'opérateur "]" est enrichi avec la distance d entre les objets A et B. On note A ]d B, où d = 
fin(A)- fin(B)  

♦  L'opérateur "[" est étendu avec la distance d entre les objets A et B, noté par A [d B, où d = 
début(B) - début(A) 

♦  L'opérateur "\" est paramétré  avec les distances d1,d2,d3 entre les objets A et B, noté par A 
\d1,d2,d3 B, où d1=début(B) - début(A),d2=fin(A) - début(B), d3=fin(B)- fin(A) 

3. Graphe de relations spatiales 

Après la segmentation des objets homogènes, on s’intéresse aux relations spatiales entre les 
objets dans l’image. Une première signature spatiale peut être capturée par une chaîne 2-D 
appliqué aux trois points de chaque objet (deux pour le RME et un pour le barycentre). A 
partir de là, on extrait toutes les relations entre toutes les paires d’objets. Toutes les relations 
spatiales sont sauvegardées dans un graphe total de relations spatiales (GRS). 

Dans ce graphe, chaque nœud représente un objet dans l'image tandis que chaque arc 
représente la relation spatiale entre les deux nœuds (objets) de l'extrémité. Cette relation 
spatiale est représentée par une paire d'opérateurs entre les deux objets respectivement sur 
l'axe des x et des y. 

Pour simplifier la représentation du graphe GRS dans notre prototype, chaque nœud est 
représenté par un identifiant unique de la classe de couleurs à laquelle il appartient. Dans la 
figure 24, on présente un exemple de segmentation d'une image de personne, par notre 
méthode de croissance de région, et d'extraction de leurs régions homogènes. L'image 
d'origine et l'image obtenue après segmentation sont représentées respectivement par les 
figures 24-a et 24-b. . La figure 24-c décrit l'image optimisée où nous gardons seulement les 
six premières régions dominantes dont les caractéristiques sont détaillées dans le tableau 4. La 
figure 24-d illustre l'arrangement spatial des RMEs associés à ces six premières régions 
homogènes. L’image de test est de taille 352 x 288. 

 

 

 
(a0)  

 

 
(b0) 

 

 
(c0) 

 

 
(d0) 

Figure 24 - Un exemple de segmentation et d'extraction de régions 
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Chaque région homogène a un RME [ xi, yi, xs, ys ], un barycentre (x_centroid, y_centroid), 
une taille (t) et un code représentant l’ordre de distribution (c). Dans cet exemple, chaque 
région homogène est étiqueté par une lettre (A... F).  

Une chaîne 2D-R++ représente une signature spatiale globale riche dont les relations locales 
spatiales entre toute paire de d’objet sera extraite dans une phase ultérieure. Cette signature 
est représentée par un triplet (début, centre de gravité, fin) de 2D-String. 

L’objet A possède une taille de 30579 pixels, qui fait 30579/352*288 ~ 30% du total de 
l’image. En plus, elle possède plus de pixels dans le quadrant NE que dans SE. L’objet A est 
représenté par 32A30. 

De même pour  les autres objets, ils seront représentés par les caractéristiques suivants: 

10B27, 02C11, 3102D4, 13E3, and  02F2. 

La signature 2D-R++-String associée à l’exemple ci-dessus est : 

• B <55 B <24 C <2 F <38 E <15 B <7 D < 15 E <6 C <5 D <1 F <30 D <6 E <13 A <14 F <6 C <43 
A <56 A 

• A = B <38 E <30 E <14 D <32 E <1 B <15 A <5 D <15 C <41 D <21 C <37 F <7 C <18 B = F < 
1A <5 F 

 

On peut la décomposer en un triplet : 

 

L
l
d
m

P
s

L
6
d

G
v
r
s
Γ

P
d
(

I: Début des RMEs: 
B<79 C<2 F<38 E<22 D<76 A 

A = B<38 E<44 D<68 C<99 F 
 5 

a première composante de cette chaîne est la projection de toute
’axe des abscisses, tandis que la deuxième est la projection sur l’
éduire de ces descriptions que l’objet A se trouve plus au Nord-
ême dire qu’il se trouve à l’Est de l’image et qu’il représente 30%

ar exemple, B<C dans la première composante indique que l’ob
e trouve à gauche de l’objet homogène d’étiquette C. 

e tableau 5 résume les relations spatiales entre les objets domina
 simplifie leurs notations. Comme on peut le voir dans du tab
éduite de la chaîne 2D-R++ entre les objets dominants A et B est

énéralement, on note une relation spatiale entre un couple d’obj
eut dire que les relations spatiales déduites sont : U Γx V et U Γy 
elation spatiale U Γ V est différente de la relation spatiale V Γ
ymétrique, si le sens de la relation est inversé on le précise avec u
 U 

ar exemple, dans le tableau 5, on note que la relation spatia
ominants A et B est (-<,-]). Cela veut dire que les relations extra
A<B,A]B). L’opérateur ] peut être étendu  (]d) pour inclure la dist
III: Fin des RMEs: 
B<64 D<6 E<27 F<6 C<99 A 

E<77 D<84 A<1 B<2 C<4  F 
II: Barycentres des objets: 
B<101 E<6 C<5 D<1 F<112 A  

 E<47 B<15 A<5 D<77 C<62 F 
s les régions homogènes sur 
axe des ordonnées. On peut 
Est qu’au Sud-Est. On peut 

 de l’image.  

jet homogène d’étiquette B 

nts de l’image et le tableau 
leau 5, la relation spatiale 

 (B<A,B]A). 

ets( U,V) par (Γx, Γy). Cela 
V. On note qu’en général la 
 U. L’opérateur Γ n’est pas 
n signe - (-Γ) :U Γ V = V -

le entre le couple d’objets 
ites sont  (B<A,B]A) et non  
ance d = fin(A) – fin(B). 
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Pour mémoriser toutes les relations spatiales entre les objets dominants dans une image, on 
construit un graphe de relations spatiales (GRS) [GR95]. La figure 25 montre le graphe 
associé à l’image de la figure 24. 

 

Régions 
homogènes 

RME Barycentre Taille Code de 
dispersion 

A  

(218,6) 
(337,281) 

(281,136) 30579 32 

B  

(1 , 6) 
(135 ,280) 

( 56,121) 27064 10 

C  
(80,156)  

(238, 282) 

(163,218) 11104 02 

D  
(142,88)  

(199, 197) 

(168,141) 3891 3102 

E  ( 120,  44) 
(205, 120) 

(157, 74) 3463 13 

F  

 

(82,255) 

(232,286) 

(169,280) 2050 02 

 

 

ΓΓΓΓX,Y A B C D E F 

A * B<A, B]A C/A, A/C D<A,A%D E<A, A%E F/A, A/F 

B * * B/C, B/C B<D, B%D E/B, B%E B/F ,B/F 

C * * * C%D, D/C C%E, E<C C%F ,C/F 

D * * * * E%D ,E/D F%D, D<F 

E * * * * * F%E, E<F 

F * * * * * * 

 

Tableau 4 - sélection des régions dominantes par ordre décroissant 

Tableau 5 - Résumé des relations spatiales entre les objets dominants  
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   V    

 UΓx,y V B C D E F 

 A (-<,-]) (-/,/) (-<,%) (-<,%) (-/,/) 

U B  (/,/) (<,%) (-/,% ) (/,/) 

 C   (%,-/) (%,-<) (%,/) 

 D    (-%,-/) (-%,<) 

 E     (-%,<) 

 

 

 

Le parcours des arcs du graphe, composé de six nœuds, représentant les six régions 
homogènes dominantes, nécessite 15 opérations.  Généralement, le parcours d’un GRS 
composé de n nœuds nécessite S opérations, qui est calculée par la formule suivante: 

2
)1(1

11
)(1...)2()1( −=∑

−

=
=∑

=
−=++−+−= nnn

i
i

n

i
innnS  

Pour chaque image composé de n régions homogènes, on doit enregistrer n(n-1)/2 relations 
spatiales. Chaque relation spatiale concernant deux objets possède deux volets l’une suivant 
l’axe horizontal et l’autre suivant l’axe vertical. La figure 26 montre d’autres résultats de 
segmentation avec différents paramètres. Les images sont représentées respectivement dans le 
format 320 x 240 352 x 288,  352 x 288, 352 x 288,  320 x 240, et chaque pixel est codé en 24 
bits. Nous avons fixé le seuil de voisinage ρ à 3, le seuil d’homogénéité de la couleur µ à 6, le 
seuil λ = 0.15 % et le seuil  θ = 20. Le tableau 7 montre les résultats de la segmentation 
d’autres images variées.  

 

 

Tableau 6 - Notation simplifiée des relations spatiales 

Figure 25 - Le GRS correspondant à l'image exemple 

F%E,E<F 

C%D,D/C 

B/C,B/C 

F/A,A/F 

B<A,B]A 

E%D,E/D 

C%E,E<C 
E/B,B%E 

E<A,A%E 

B<D,B%D D<A,A%D 

C%F,C/F 

C/A,A/C 

F%D,D<F 

B/F,B/F A

B

C

D

E

F 
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Image RT RE R'E T1 T'1 T2 

a0 29918 4401 11 5 4 1 

a1 56649 12942 11 7 4 2 

a2 69609 17695 13 8 5 3 

a3 59445 14955 19 7 5 3 

a4 49514 7858 9 5 4 2 

a5 49502 3058 4 3 2 1 

Avec : 

RT :  le nombre total des composantes connexes, sans seuillage.  

RE:   le nombre de régions homogènes extraites en tenant compte seulement des seuils ρ et 
µ.  

R'E:  Le nombre des régions homogènes réellement considérés dont on caractérise les 
relations spatiales, en tenant compte des seuils ρ, µ, λ, et θ. 

T1:  Temps CPU en secondes demandé par le processus de segmentation quand on extrait 
les RE régions homogènes. 

T'1:  Temps CPU en secondes demandé par le processus de segmentation quand on extrait 
les R'E régions homogènes.  

T2:  Temps CPU en secondes pour l'extraction de la signature 2-D-R++-String et la 
construction du GRS. 

Les mesures du temps de calcul sont en secondes et elles sont effectuées sous Pentium-Pro 
200. 

 

  
(a1) 

 
(b1) 

 
(c1) 

 
(a2) 

 
(b2) 

 
(c2) 

Tableau 7 - Nombre de régions dominantes avant et après le seuillage et temps de calcul. 
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(a3) 

 
(b3) 

 
(c3) 

 
(a4) 

 
(b4) 

 
(c4) 

 
(a5) 

 
(b5) 

 
(c5) 

 

E. Caractéristiques de région 
Une fois une région homogène est extraite, on peut déterminer deux types de caractéristiques: 
une géométrique et l'autre basée sur la texture de sa surface (moments) [Dub99, Wee96]. 

1. Indices basés sur les moments 

Les indices que nous avons présenté pour caractériser les indices visuels peuvent être utilisées 
pour caractériser les régions. 

2. Indices géométriques 

Pour chaque région homogène R, composée d'un ensemble de pixels pi(xi,yi), on peut 
déterminer les caractéristiques suivantes: 

Aire 

∫∫ ∫∫ℜ
−==

FF

dt
dt

)t(dy)t(xdt
dt

)t(dx)t(ydxdyA  

ℜ  et F désignent respectivement la région concernée et sa frontière. En fait, la surface n'est 
que l'ensemble total de pixels de la région. 

Figure 26 - Résultats de segmentation.(a ) originaux, (b) résultats de segmentation avec seuillage 
par ρρρρ & µµµµ et (c) résultats avec utilisation supplémentaire des seuils λλλλ et θθθθ 
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Centre de gravité  
Etant donné N pixels (x0,y0), (x1,y1), …(xN-1,yN-1) qui composent la région homogène R, le 
centre de gravité G, de coordonnée (xG,yG) est défini par: 

   x
N
1x

1N

0i
iG ∑

−

=

= et ∑
−

=

=
1N

0i
iG y

N
1y  

Périmètre 

∫ += dt)t(y)t(xP 22    t désigne une paramétrisation du contour. 

Il est en général calculé comme la somme des distances entre les pixels consécutifs du 
contour. 

Soit M le nombre de pixels du contour. Il peut être calculé à partir du contour intérieur ou 
extérieur, même si on préfère souvent le contour extérieur: 

∑
−

=
++ −+−=

2M

0i

2
i,y1i,y

2
i,x1i,x )bb()bb(P  

Rectangle d'encadrement 
Il s'agit du plus petit rectangle(bounding rectangle) de même orientation qui encadre la région 
homogène R. 

θ étant connu, on fait la transformation pour les points du contour: 

α = x cos θ + y sin θ 

β = -x sin θ + y cos θ 

Le but est de chercher αmin, αmax, βmin et βmax qui donnent les points A'3, A'1, A'2 et A'4, à 
partir desquels, on déduit le rectangle. En particulier sa largeur(L) et sa hauteur (H). 

Un cas particulier de ces rectangles circonscrits, est le rectangle avec θ = 0. C'est le rectangle 
minimum d'encadrement RME (Minimum Bounding Rectangle MBR) qu'on utilise 
généralement pour encadrer R. 

Aspect géométrique 

 

 

θ 

α 
y 

x 

β 
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A'1 
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A2 



 101 

Elongation 
C'est le rapport entre le rayon maximal et le rayon minimal (aspect ratio). 

Le choix du rayon peut être différent:.  

• les distances maximale et minimale entre le centre de gravité et le contour. 

• La longueur et la largeur du rectangle d'encadrement 

• La longueur et la largeur maximales de la région suivant le rectangle d'encadrement 
En général, on choisit simplement la longueur et la largeur du RME. 

Aspect circulaire 
C'est le rapport entre le périmètre de la région et sa surface. Il est défini par : 

A
P2

 

Courbure et son énergie 
Elle détermine le changement de direction dans un contour, ce qui permet de déterminer les 
coins d'une région. Si t est l'abscisse curviligne sur le contour, la courbure c(t) s'écrit: 
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et son énergie est : 

dt)t(c
M
1E

M

0

2∫=  

Soit xi et yi la ième coordonnée du contour. La courbure de ce contour à la ième position est 
définie par: 

2
1i1ii

2
1i1iii )yyy2()xxx2(C +−+− −−+−−=  

où i = 1, 2, … M-2. 

On peut ainsi définir l'énergie de courbure: 
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où M est le nombre des pixels du contour 

Moyenne, et variance  
La moyenne ou distance moyenne des pixels d'une région à partir du centre de gravité est 
définie par: 
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où N est le nombre total de la région et (xG,yG) sont les coordonnées du centre de gravité. 

 

Nombre de connexité 
Il est déterminé par le nombre d'Euler (E), qui lui est calculé à partir du nombre de 
composantes connexes (C) et du nombre de trous (H).  

E = C – H 

Ce critère est utilisée généralement en images binaires. 

3. Importance de la région 

Index de la région 
Une région est d'abord identifiée par son centre de gravité, puis par son rectangle minimum 
d'encadrement. On associe au centre de gravité de la région (xG,yG),la clé de Peano 
correspondante . 

La couleur de la région sera représentée par la couleur dominante lors de l'affichage de celle-
ci. A chaque région, correspond un ensemble de couleurs (ou de niveaux de gris), donc un 
nombre de couleurs. Pour chacune de ces couleurs, correspond un indice de cohérence à partir 
du nombre de pixels connexes et de ceux qui ne sont pas connexes. 

Rapport de superficie 
C’est le rapport entre le nombre de pixels dans la région et le nombre total de pixels dans 
l'image. Il représente le pourcentage que représente la région de l'image. 

eurargLLongueur
pixel

Arearatio R
R ×

= ∑  

Où ∑ pixel R est le nombre total de pixels dans la région R. 
 

Position  
Elle indique la position du centre de gravité de la région par rapport au centre de l'image 

)²x(c)²x(cPosition GyGxR −+−=  

où (cx ,cy) est le centre de l'image, et  (xG ,yG) est le centre de gravité de la région R. 

Compacité 
Elle décrit la compacité de la région R . Elle est égale à 1 si la région est ronde, et très petite si 
le contour de la région R est compliqué . 

)²perimetre(
)aire(4

Compacité
R

R
R

×π
=  

où aire R et périmètre R sont respectivement l'aire et le périmètre de la région R. 
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Bordure 
Elle permet de savoir si la région fait partie de l'arrière-plan où non. 

)eurargLLongueur(2
connect

Bordure R
R +×

= ∑  

où ∑ connect R est le nombre de pixels qui sont à la fois sur le contour de la région R et sur la 
frontière de l'image.  

Poids 
Il permet de savoir le poids d'une région par rapport à ses voisines. On considère qu'une 
région est très marquante (a plus de poids) s'il y a une grande différence de couleurs entre elle 
et ses voisines, et si elle est plus grande et plus proche que ses régions voisines. 

∑
≠=

×−×−=
n

Rk,1k
kk,RkRR Arearatio)cetandis1(²colorcolorPoids  

où 

²eurargL²Longueur

)xy()²xx(
cetandis kGkG

k,R
+

−+−
=  

(xG,yG) et (xk,yk) sont respectivement le centre de gravité de la région R et de la région k . 

Forme 

Code de Freeman 
Dans la majorité des cas le point Pn n'a que deux candidats potentiels pour Pn+1 dont un est le 
point Pn-1. Il n'y a donc pas d'ambiguïté. Cependant, il faut aussi prendre en compte les points 
anguleux n'ayant aucun suivant. La technique la plus simple consiste à supprimer de l'image 
de départ toutes les configurations de ce type : 

 

 

transition L:        transition I 

0  0  0       0  0  0 

0  1  0       0  1  0 

0  1  1       0  1  0 

Chacune de ces figures ne représente qu'une des 
configurations possibles. Il y a ainsi 8 configurations 
de chaque type, que l'on obtient par une rotation de 
45°. Le contour est représenté par une chaîne de 
Freeman représentant la forme de la région suivant les 
8 directions {0, …, 8}. 

Une fois le contour extrait, on peut se contenter de ne 
                           2
Figure 27 - Code de Freeman 

                 3                    1

             4                             0

                 5                   7
                            8
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mémoriser que les coordonnées du point de départ et la suite des directions d (d suivant les 8 
directions (cf fig. 27) plutôt que les coordonnées des points successifs. 

La suite des directions traduit la forme et le point de départ décrit  sa localisation spatiale. Ce 
type de codage est très utile pour la reconnaissance de formes car beaucoup y ont vu une 
signature invariante d'une forme. De plus, de très nombreux paramètres de forme peuvent être 
mesurés directement sur le codage de Freeman (périmètre, aire, centre de gravité, axes 
d'inertie, …), et la chaîne peut être compressée.  

Descripteurs de Fourier 
Une autre méthode de description du contour d'un objet est l'utilisation de la transformée de 
Fourier discrète à une dimension. Le contour est une suite de valeurs échantillonnées xi, yi (i = 
0,…,N-1).  Si le contour est fermé,  on obtient une suite périodique de valeurs (période i) 
auxquelles on peut appliquer la transformée de Fourier discrète qui est : 

f(r)= xr + j yr                    r = 0,1,2,…N-1 

∑
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et son inverse est : 
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Les F(n) sont les descripteurs de Fourier, elles fournissent des propriétés intéressantes pour le 
contour. Par exemple, F(0) décrit le centre de gravité du contour. Pour n=0, la partie réelle de 
F(n) devient : 

   x
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et la partie imaginaire de F(n) devient: 

∑
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| F(n)| est invariant au choix de l'origine, à une opération de rotation ou de symétrie. De 

même, 
)n(F
)n(F  est invariant au changement d'échelle. On peut utiliser ces propriétés pour 

reconnaître des objets indépendamment de leurs tailles ou de leurs orientations. 

 
En reconnaissance de forme, quand on dispose de deux formes f1(r) et f2(r), similaires à un 
changement d'origine n0, une translation u0, une rotation θ0 et un changement d'échelle α près 
dont les descripteurs respectifs F1(n) et F2(n). Ces deux formes seront dites similaires si leur 
distance est faible. Cette distance est définie par :  

( ) ∑
−

=

−θ+α−=θα
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On peut alors rechercher le meilleur jeu de paramètres minimisant cette distance. 

Si 
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et si n0 est fixé, cette distance est minimisée pour : 
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La valeur minimale de la distance est alors : 

( )[ ] 



 θ+φα−= ∑φ k

2
021min kjexp)k(F)k(Fmind  

Cette quantité est évaluée pour différentes valeurs de φ=φ(n0) (n0 = 0,1,…,N-1). Et on choisit 
la valeur la plus petite. d est une mesure de la différence entre deux formes. 

F. Conclusion 
Nous venons donc de présenter nos deux méthodes permettant la segmentation d’objets 
visuellement homogènes qui sont ensuite caractérisés par des descripteurs de couleur, de 
texture et de forme, ainsi que l’extraction de leurs relations spatiales. De toute façon, les 
objets peuvent être considérés visuellement important s'ils attirent l'attention de l'œil humain 
ou s'ils ont une signification pour lui. La partie qui exprime le sujet de l'image est toujours 
considérée plus importante, pour l'homme, que les parties qui n'en ont pas de rapport [NM96]. 
En ce qui concerne l’importance d’un objet visuel, les travaux dans [Zha+96] proposent des 
règles avec un raisonnement flou à partir des caractéristiques que nous avons présentées et des 
concepts suivants : 

• Point isolé: C'est un point dont le nombre de 8-voisins est égal à 0, on parle aussi de 
région isolée si elle n’a pas de régions voisines.  

• Arc : le contour est appelé un arc si ce n'est pas un point isolé et sa surface effective est 
égale à 0 

• Une ligne horizontale: c'est une région dont y2-y1=1 et x2-x1>>1 

• Une ligne verticale: c'est une région dont x2-y1=1 et x2-x1>>1 

• Sommet : Un point ou une ligne horizontale est appelé sommet si les voisins de gauche et 
de droite sont tous situés au-dessus ou en dessous . 

• Une conjonction de chemins multiples : Un point est appelé une conjonction de chemins 
multiples quand il n'est pas d'arc et est passé au moins deux fois par le contour. 

• Contour simple: Une courbe fermée est appelée un contour simple si elle ne contient pas 
d'arc ni de conjonction de chemins multiples. 

• Forme arbitraire: Le résultat de la segmentation est une forme arbitraire qui peut contenir 
des contours simples, des arcs et des conjonctions de chemins multiples. 
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Quoi qu’il en soit, une fois les objets visuellement homogènes segmentés et une image 
résumée par leurs descripteurs et leurs relations spatiales, il faut des mécanismes de recherche 
pour répondre aux requêtes de l’utilisateur. C’est le sujet que nous allons traiter au chapitre 
suivant. 
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V. Moteur de recherche 
par le contenu 

Une fois les indices visuels et les objets homogènes segmentés et stockés, il s'agit de définir le 
mécanisme de recherche permettant de retrouver les images de la base afin de répondre aux 
requêtes utilisateurs. Dans ce chapitre, nous présentons d'abord l'architecture de notre 
prototype et les fonctionnalités de l'interface, puis nous décrivons les structures de données 
implémentées et l'algorithme de recherche basé sur un mécanisme de votes. Enfin, nous 
présentons et commentons quelques résultats expérimentaux. 

A. Architecture 
Le prototype de notre système est constitué de deux composantes principales: l'indexation et 
la recherche par similarité. 

1. Indexation 

Cette partie concerne l'indexation des 
caractéristiques visuelles telles que la couleur, 
la forme et la texture. Elle s'appuie sur les 
techniques et algorithmes que nous avons 
décrits au chapitre précédent. Nous rappelons 
ici brièvement les principales étapes. 

Les images sources sont stockées sous 
différents formats tels que GIF, JPEG, etc. Au 
moment de leur insertion dans la base les 
indices visuels sont automatiquement extraits. 
Afin de résumer une image, on en extrait 
alors les caractéristiques visuellement 
significatives telles que la texture dominante, 
la couleur dominante, les objets homogènes, 
leurs formes, etc. L’utilisateur peut aussi 
éventuellement identifier des objets et les 
annoter textuellement. Certains objets 
peuvent être classés en tant que primitives 
visuelles telles que les cercles, ligne, etc.. 

Ce processus d'indexation d'une image peut êtr
29. La palette de couleurs associée à l'image de
dont elles sont représentées par les couleurs Noi
C aractéristiqu es
des  im ag e s
e résumé par l'exemple donné dans la figure 
 l'exemple est réduite à 3 classes de couleur 

r, Gris et Rouge.  L'image d'origine, en haut à 

Figure 28 - Architecture du système de recherche 
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gauche, contient 6 régions homogènes. Le 
processus de segmentation en identifie 5 
objets homogènes compte tenu du voisinage 
des couleurs et des positions. Le premier qui 
est composé de deux régions voisines et de 
couleurs proches, est représenté par la couleur 
noir .Le 2nd  et le 3ème objet, triangle et cercle, 
possèdent des couleurs qui appartiennent à la 
troisième classe qui représentée par la couleur 
rouge. Enfin, le 4ème et le 5ème objets sont des 
régions cohérentes avec deux couleurs de la 
deuxième classe. 

2. La recherche 

Cette composante réalise la recherche par la similarité d'images proches par rapport à une 
requête utilisateur. Pour formuler sa requête, l'utilisateur peut dessiner une image ou la choisir 
directement de la base. Il a à sa disposition un browser graphique interactif qui lui permet de 
naviguer dans la base d'image. Il peut aussi identifier des régions comme objets de recherche. 
Pour cela, plusieurs distances de similarité, que nous avons présentées au chapitre précédent, 
peuvent être utilisées, par exemple les distances euclidienne, quadratique et d'intersection 
d'histogramme.  

Si l'image de requête existe dans la base, ses caractéristiques ont été déjà extraites. Sinon, on 
procède à sa segmentation en vue d'en extraire des objets homogènes suivant un ou plusieurs 
critères d'homogénéité par les méthodes de segmentation que nous avons décrites au chapitre 
précédent. Quand l'utilisateur fournit une requête au moyen d'un browser, les caractéristiques 
visuelles extraites sont  comparées à celles enregistrées dans la base. La figure 28 illustre cette 
architecture utilisée 

Soulignons aussi que la plupart des systèmes structurent au  préalable la base d'images en 
classes d'images ayant des propriétés communes, pour que la recherche ne s'effectue que sur 
les classes significatives pour la requête, gagnant ainsi en efficacité et en robustesse.  

Notre question centrale ici est donc l'implémentation d'un moteur de recherche qui, à partir 
d'une image requête, déterminera les images de la base qui ressemblent à celle-ci par rapport à 
une distance de similarité. Nous décrivons au paragraphe suivant les structures de données 
utilisées et l'algorithme de vote réalisant la fonction de recherche. 

B. Structures de données et algorithme de recherche 
La recherche d'images par la similarité  se fait donc par le biais d'une ou plusieurs distances. 
Les réponses doivent est triées par ordre de similarité. Pour des raisons d'efficacité au moment 
de la requête, nous calculons, au moment de l'insertion d'une image  dans la base, un index 
d'images qui lui sont proches. Ensuite,  pour réduire la quantité d'images candidates à une 
image requête, une première sélection d'images est réalisée sur la simple base d'histogrammes 

Figure 29 - Processus de segmentation et d'indexation 

       Image        Regions homogènes        R-trees

                               I                 B

                              II
                           R1          R2

                              III
                             G1          G2          Signature spatialepalette des

couleurs Relations spatiales

Classes de couleurs
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de couleurs. Ce n'est qu'après cette première sélection qu'on utilise les informations spatiales 
d'objets homogènes qui ont été segmentés pour affiner et aboutir à des résultats finaux de 
recherche. Mais avant tout, pour toute image déjà dans la base, on réalise un pré-calcul de 
distance afin d'obtenir les premières images qui lui sont similaires. 

1. Calcul de distance globale entre les images 

On utilise un nombre N pour paramétrer le nombre des premières images qui sont les plus 
proches à une image de la base. Soient NbreImages le nombre d'images de la base et 
Distance[I,J] un tableau à deux dimensions mesurant la distance entre l'image I et l'image J. 
Soit Tab_Distance un vecteur, de dimension NbreImages, de structure SIM qui est définie 
par :  

Type SIM  =  enregistrement 

   indice : entier ; //indice de l’image  

   dist:  Réel ;  //distance de l’image 

Fin SIM 

Le vecteur bidimensionnel Proche contiendra pour chaque image I, les indices de toutes les 
images qui lui sont proches.  La procédure suivante permet de réaliser ce pré-calcule des 
distances entre toute paire d'images dans la base afin d'aboutir à cet index d'images Proche.  
qui détermine les N premières images proche d'une image donnée. 

Pour I = 0 à NbreImages - 2 Faire 

 Distance[I,I] = 0; 

  Pour J = I +1 à NbreImages-1 Faire  

  Tab_Distance[J].dist =Distance[I,J]= Calcul_Distance(I,J); 

  Tab_Distance[J].indice=J ; 

 Fin 

  Pour J = 0 à I Faire 

  Tab_Distance[J].dist=Distance[J,I]=Distance[I,J]; 

  Tab_Distance[J].indice=J ; 

 Fin 

 /* Tri des distances par ordres croissants */ 

 Trier le tableau Tab_Distance suivant les distances dist  

 /*Mettre dans Proche[I] les anciens indices correspondants*/ 

  Pour J = 0 à NbreImages-1 Faire  

 Proche[I,J] = Tab_Distance[J].indice; 

Fin 

Dans la procédure, Calcul_Distance(I,J) est une fonction qui fait appel à une distance de 
similarité pour calculer la distance entre les deux images I et J. Elle peut s'appuyer sur 
plusieurs signatures qui prennent compte des indices visuels,  notamment les histogrammes 
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pour la couleur, les moments pour la texture et les descripteurs de Fourier pour la forme. Des 
coefficients de poids sont utilisés  pour pondérer ces différentes  signatures. 

A la fin de cette procédure, on a donc pour chaque image la liste des images qui lui sont 
proches par ordre de similarité croissante comme illustre la figure 30. Généralement, on se 
limite à la première vingtaine des images proches pour l'affichage. Lors de l'insertion d'une 
nouvelle image, on calcule sa distance par rapport aux autres images et on met à jours les 
priorités. 

 

 

2. Les structures de données 

Une fois l’utilisateur formule une image requête, une première sélection d'images peut se faire 
par les histogrammes de couleurs qui donne un ensemble d'images candidates, réduisant les 
images à considérer pour les critères de similarité. L'étape suivante consiste alors à utiliser les 
relations spatiales d'objets homogènes pour en extraire la liste finale des images ayant la 
même disposition spatiale que l'image requête. La comparaison des images se fait par la 
comparaison de leurs graphes de relations spatiales (GRSs) respectifs.  Pour cela, plusieurs 
structures de données sont utilisées, capturant les caractéristiques des régions segmentées par 
les techniques étudiées au chapitre précédent.  

Par exemple, pour une image qui est identifiée par un identifiant ImId, les  informations d'une 
région sont mémorisées dans une relation REGION dont la structure est présentée dans le 
tableau 8 où nous stockons pour chaque région la couleur représentative, les coordonnées du 
rectangle minimum englobant (RME), le barycentre, la taille de la région ainsi que sa chaîne 
code qui représente la dispersion spatiale de l'objet dans l’image. Une image étant divisée en 
quatre quadrants repérés respectivement par 0, 1, 2 et 3 (donc codé en 2 bits), une région 02  
ayant pour code 310 ou en binaire 110100 est dispersée sur les quadrants 3, 1 et 0.    

 

 

 

Figure 30 - Structure à jour des images proches 
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IMID REGID CR (xi,yi) (xs,ys) (xc,yc) S(%) … Code 

0001 01 10 6 37 38 25 … 00011011(0123) =$1B 

0001 02 165 57 49 194 1.2 … 110100(310) =$34 

0002 01 13 3 256 815 1.7 … 11(3) =$03 

…         

0003 01 110 228 601 800 26 … 10010011(2103) =$93 

La relation REGION contient la couleur représentative CR, les coordonnées du RME 
[xi,yi,xs,ys],  le barycentre (xc,yc)),  la taille S de la région et la chaîne code (code).  Les 
coordonnées sont représentées par leurs clés de Peano correspondante 

Pour chaque image, on mémorise aussi les relations spatiales entre ses régions qui la 
composent dans le Tableau 9. Dans un but de simplification, chaque région étant représentée 
par sa couleur dominante, nous ne représentons que les paires de relations spatiales entre les 
couleurs dans l’ordre d’importance des régions. Chaque région dominante est codée par le 
numéro de l’image suivi de son ordre d'importance parmi les régions. Par exemple dans le 
Tableau 9, si l'image 101 possède cinq régions dominantes, elles vont être identifiées par 
10101, 10102, 10103, 10104 et 10105, la région 10101 étant la plus importante, vient ensuite 
la région 10102, etc. Dans notre implémentation, nous ne considérons au maximum que les 20 
premières régions dominantes. Dans un souci de compacité, chaque ligne du tableau 
correspond à une image et code l'ensemble des relations spatiales de ses régions dominantes. 
Chaque relation spatiale entre deux régions A et B étant projetée sur  les deux axes x et y, elle 
est caractérisé par deux relations spatiales telles que nous les avons présentées au chapitre 
précédent.  Nous ne mémorisons que les opérateurs spatiaux, assumant implicitement que la 
comparaison se fait toujours dans l'ordre : première région avec la seconde, puis avec la 
troisième, puis la quatrième, etc. ensuite la deuxième région avec la troisième, puis la 
quatrième, etc. Le symbole '-' est utilisé pour signifier le sens inversé de l'opérateur. Par 
exemple la première ligne du Tableau 9, mémorise les relations spatiales des cinq  régions 
dominantes de l'image identifiée 101 avec la chaîne "<[-%=-<=[[<\\< ]-]<<\\ <-<", ce qui 
traduire les relations spatiales suivantes :   

(10101,10102)=(<,[) ; (10101,10103)=(-%,=) ; (10101, 10104)=(-<,=) ; (10101, 10105)=([,[) ; 

(10102, 10103)=(<,\) ; (10102, 10104)=(\,<) ; (10102, 10105)=(],-]) ; 

(10103, 10104)=(<,<) ; (10103, 10105)=(\,\) ; 

(10104, 10105)=(<,-<) ; 

Nous avons donc 10 relations spatiales.  

IMID Relations spatiales entre les régions 

0101 <[-%=-<=[[<\\< ]-]<<\\ <-< 

0102 <<-\=%% 

…  

1020 %%%%-%-% 

Tableau 8 - La relation REGION et ses attributs  

Tableau 9 - Tableau des relations spatiales  associées aux images 
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Pour des raisons de performance, cette table des relations spatiales  a été implémentée par une 
structure de "fichier inversé" comme l'illustre Tableau 10. En effet, pour chaque relation 
spatiale composée de deux opérateurs spatiaux sur les deux axes, par exemple < sur l'axe x, et 
\ sur l’axe y, nous avons un fichier séparé à deux colonnes. Chaque région étant représentée 
par sa couleur représentante, les ligne du tableau indiquent alors toutes les relations spatiales 
entre les deux couleurs représentantes extraites de toutes les images de la base. Par exemple, 
la première du Tableau 10 indique que la relation spatiale entre (couleur12, couleur15) est  
(<,\) et elle a été identifiée 12 fois dans l'image 11, puis 2 fois dans l'image 111 et 3 fois dans 
un sens inversé, c'est à dire la relation pour (couleur 15 ,couleur 12) est (<,\) , puis 4 fois dans 
l'image 151, et enfin une fois inversée dans l'image 189. 

 

Paires de couleurs 
des objets 

Identifiants des images 

12,15 11(+12)111(-3+2)151(+4)189(-1) 

123 ,145 11(+5)45(-2)456(+13) 

…  

Ci,Cj Ix(u), Iy(v), …, Iz(w) 

Il est donc important de connaître le nombre de régions dominantes. En réalité, connaissant le 
nombre d'opérateurs codant les relations spatiales des régions d'une image, il est possible d'en 
déduire le nombre de régions dominantes de celle-ci. Ainsi si on trouve dans notre exemple 
20 (NO= 20) opérateurs dans la chaîne, cela veut dire que l'image comporte cinq régions 
dominantes (NR =5). En effet, remarquons d'abord que la représentation de n nœuds nécessite 
S opérations spatiales où : 

2
)1n(nS −=  

Sachant que chaque relation spatiale nécessite 2 opérateurs l’un sur l’axe horizontal et l’autre 
sur l’axe vertical, on obtient le nombre d'opérateurs N0 : 
N0=2*S = 2*n(n-1)/2 
En développant cette formule, nous obtenons : n2 - n = NO ou encore n² - n – NO = 0. D'où le 
nombre de régions dominantes NR est  

2
N411

N O
R

++
=  

L'algorithme suivant permet de réaliser ce calcul. Rappelons simplement que le signe – est 
utilisé pour indiquer le sens de la relation spatiale, il n’est donc pas pris en compte lors du 
comptage des opérateurs.  

Procédure Calcul_NR 

Début 

NR = 0 ;  // Nombre de régions 

NO = 0 ;  // Nombre d’opérateurs spatiaux 

I = 0 ;    // indice de lecture des caractères de la ligne  

Tableau 10 - Structure du fichier inversé pour les relations spatiales 
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Pour chaque ligne Faire 

  Si ligne[I] <> ‘-‘ alors NO = NO + 1 ; 

   I= I +1 ;  

 Finpour 

2
N411

N O
R

++
=  

Fin 

Algorithme de recherche par le vote 
Le problème ici est de trouver les images les plus ressemblantes de la base, étant donné une 
image requête. Le principe est celui des votes. Pour l'image de requête, nous segmentons aussi 
les régions dominantes et en extrayons les caractéristiques visuelles ainsi que les relations 
spatiales régissant sur ces régions. Ensuite, il s'agit de vérifier pour chaque relation spatiale Γ 
entre deux régions, soit (Ci,Cj), si elle est également présente dans une image candidate. Si 
c'était le cas, nous incrémentons  un compteur qu'est le vote de l'image par le nombre de sa 
fréquence. Ainsi, à la fin d'un tel processus les images qui ont un maximum de vote sont 
celles qui sont considérées comme étant les plus similaires. L’algorithme de vote est présenté 
dans la procédure suivante : 

 

Procédure Vote ( ) 

Début 

Pour chaque relation spatiale Γ entre deux régions homogènes par (Ci,Cj) de l’image 
de requête Faire 

Début 

 Ouvrir Fichier Γ 

 Si Cj < Ci Alors  

   couple = (Cj,Ci); 

   signe = ‘-‘ ; 

  Sinon  

   couple = (Ci,Cj) ; 

   signe = ‘+’ ; 

  Finsi 
  Chercher la ligne qui contient le couple ; 

  Répéter 

   Si signe = ‘-‘ alors 

    Pour chaque image I qui possède un –V alors  

     Vote[I] = Vote[I]+V ; 

  Sinon 



    Pour chaque image I qui possède un +W alors  

     Vote[I] = Vote[I]+W ; 

  Jusqu’à fin de ligne  

  Fermer Fichier Γ 

Finpour 

Trier les votes des images par ordre décroissant 

Fin 

Le principe de vote tel que nous venons de présenter ne tient pas en compte de l’importance 
des régions  ni des satisfactions partielles. On peut cependant améliorer facilement notre 
algorithme pour qu’il tienne compte d’autres caractéristiques comme la distribution ou la 
taille d’une région.  

C. Implémentation du Prototype Web 
Afin de tester la viabilité de l'ensemble de nos techniques pour la recherche d'images par le 
contenu, nous avons aussi réalisé une interface Web permettant la recherche d’images par 
similarité, à partir de zones prédéfinies ou à partir d’une image importée [AM98]. Ce 
prototype utilise donc les algorithmes que nous avons développés pour permettre d'insérer, 
rechercher et archiver les images dans une base de données. Les ingrédients d'une telle 
réalisation s'appuie notamment sur ODBC et JDBC pour la connexion à une base de données 
via une applet Java. 

1. Présentation de l’interface utilisateur  

Les deux schémas présentés ci-dessous présentent l'interface requête de l'utilisateur. Le 
premier représente une recherche d'images par similarité dans une base de données à partir 
d’une image importée par l’utilisateur, tandis que le deuxième représente le même type de 
recherche à partir d'une image dessinée par l’utilisateur.  
 Figure 31 - Type d'in

Nouvelle régionNouvelle région

ImportationImportation

Information régionsInformation régions

Information histogrammeInformation histogramme

Insérer dans la baseInsérer dans la base

Afficher les images prochesAfficher les images proches

TraitementTraitement
114 terface utilisateur 

Nouvelle régionNouvelle région

ImportationImportation

Information régionsInformation régions

Information histogrammeInformation histogramme

Insérer dans la baseInsérer dans la base

Afficher les images prochesAfficher les images proches

Taille Position

Directions

TraitementTraitement

 



 115 

Cette interface permet donc les fonctionnalités suivantes : 

 

• Dessiner de nouvelles régions.  

• Importer une nouvelle image via un explorateur. 

• Exécuter un traitement permettant d’analyser l’image importée.  

• Afficher l’histogramme global d'une image importée. 

• Afficher les informations relatives aux régions d'une image importée. 

• Insérer une image dans la base Access si elle n’existe pas déjà dans la base. 

• Afficher les images similaires stockées dans la base et relatives à l’image importée. 

2. Le fonctionnement général 

Le schéma ci-dessous résume le fonctionnement général du prototype. 

HD
Importation d ’une image

Programme
Serveur

Signal de lancement du traitement

FT

Application
Java

Lancement
du programme

d ’analyse de l ’imageProcédure
de mémorisation

des résultats

Contrôle de
l ’identité de
l ’utilisateur

Lecture de la mémoire
Création d ’une requête SQL

connexion à la base (jdbc,odbc)
Lancement de la requête (sql)

BASE
DE

DONNEES
ACCESS

L ’image n ’est pas dans la base

L ’image
est dans la base

Lecture mémoire
et affichage

Calcul des images proches
Compléter les structures en  mémoire

Vérification
de

l ’existenceOK
Lecture de la base

initialisation des structures en mémoire

NOK

 

Figure 32 - Fonctionnement général du prototype 
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Comme nous pouvons le voir, notre prototype Web  propose de réaliser les fonctionnalités de 
la manière suivante : 

• L’utilisateur déclare une « Nouvelle région ». A chaque click sur ce bouton, une nouvelle 
région apparaît dans le cadre prévu à cet effet. L’utilisateur peut alors choisir la couleur de 
la zone, diminuer ou augmenter sa taille et la positionner n’importe où dans le cadre, à 
l’aide des boutons de commandes de directions. 

• L’utilisateur « Importe une image ». Un explorateur d’arborescences apparaît pour aider à 
sélectionner une image particulière dans un classeur d'images. Une fois la sélection 
effectuée, on établit une connexion avec la base de données Access et on lance une 
requête afin d’initialiser les structures en mémoire relative à l’image importée, puis on 
charge l’image dans le cadre dédié à cet effet.  

• L’utilisateur appelle « Traitement de l’image ». Ce bouton n’est accessible que si l’image 
requête ne provient pas de la base, et par conséquent il est nécessaire d'appliquer nos 
techniques pour réaliser une segmentation de régions homogènes et ses indices visuels.  

• Un programme serveur, en attente d’un message, tourne en tâche de fond, parallèlement 
au browser et à l’application. Lorsque l’utilisateur sélectionne ce bouton, l’application 
Java (Applet) lance un message au programme serveur, qui lance le traitement de l’image 
en prenant cette dernière en paramètre d’entrée. Le résultat fournit par ce programme 
d’analyse est un fichier texte dans lequel figurent les informations concernant l’image 
(histogrammes et régions). Ce fichier texte est utilisé pour initialiser les structures en 
mémoire. 

• L’utilisateur appelle « Affichage de l’histogramme ». Cette fonction affiche l’histogramme 
de l’image importée en s’appuyant sur le fichier texte généré à la suite du traitement 
précédent. 

• L’utilisateur appelle « Affichage des régions ». De même cette fonction affiche les 
données relatives aux régions de l’image importée en s’appuyant sur le fichier texte 
généré à la suite du traitement précédent. 

• L’utilisateur désire « Insérer une image dans la base ». Cette fonction est destinée à 
archiver les données de l’image importée dans la base de données Access. Cette fonction 
ne peut être exécutée que si l’image n’existe pas dans la base et si le traitement et le calcul 
des images proches ont été préalablement effectués. Ainsi, pour valider cette fonction il 
faut que les structures relatives aux informations de l’image importée (histogramme, 
régions, images proches, etc.) soient initialisées en mémoire. Cette fonction lit les 
structures mémoires, crée plusieurs requêtes SQL d’insertion, réalise une connexion à la 
base de données Access, et exécute les requêtes d’insertion sur les tables de la base. 
L’accès à la base de données est protégé par un login et un mot de passe. 

• L’utilisateur désire « Afficher les images similaires ». L’affichage des images similaires 
relatives à l’image importée se présente sous deux formes : Soit l’image requête est une 
image  de la base, auquel cas les distances par rapport à d'autres images ont été déjà 
calculées ; il suffit alors de scruter les structures en mémoire pour obtenir la liste des 
images similaires, puis lancer une requête pour obtenir leur chemin d’accès et enfin 
charger les images. Soit l’image n’existait pas dans la base, auquel cas il faut alors 
appliquer l'algorithme de recherche par vote que nous avons présenté au paragraphe 
précédent, et on affiche les premières images de la base qui seront jugées plus proches de 
l'image requête. 
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3. Réalisation du lien Java-Access 

L’un des objectifs de notre prototype est de permettre l'accès à une base d'images à partir d’un 
poste client sur lequel s’exécute un navigateur (Internet Exploreur, Netscape, etc.). Aussi, 
sommes nous naturellement tournés vers Java qui est considéré comme étant un langage de 
programmation pour les applications Internet. En effet, 
le langage Java propose des dispositifs de 
communication entre un poste client et un serveur 
d'applications, notamment l’interface 
« JDBC DriverManager » et des outils SQL permettant 
d’interroger ou modifier une base de données distante. 
D'un autre côté, il faut aussi une interface du côté 
Access jouant le rôle  du pont pour la compréhension 
et le dialogue entre le serveur d'applications et le 
serveur de la base de données. Pour résumé,  
l’interface « ODBC DriverManager » et le pont 
« JDBC-ODBC Bridge » assurent ces deux fonctions 
de communiation. 

       Fi

Passerelle JDBC-ODBC 
Java est une plate-forme puissante pour la 
programmation des applications client/serveur sur les 
réseaux du type Internet/Intranet. Du côté client il y a 
les "applets" qui sont des programmes résidents dans 
un serveur Web appelés par un client via un navigateur 
Web. Côté serveur, il y a les "servlets".  Ce sont des 
applications sans interface graphique résidents et 
exécutées dans le serveur. Elles sont déclenchées en 
fonction des appels des clients. La figure 33 décrit 
l’ensemble des outils nécessaires à l’interconnexion 
Java-Access .  

Interconnexion entre une applet Java et u
Access 
De la requête SQL (recherche, insertion, modification)
depuis l’applet Java, à la base Access, les outils de com
utilisés sont des classes SQL (import java.sql.*), un dr
(import sun.jdbc.odbc.*), un driver ODBC (cf. config
driver), le pont étant transparent à l’utilisateur. La figure 
schéma d’une discussion Java-Access . 

Figure 35 - Ordre de la h
gure 33 - Interconnexion Java-Access 

ne base 

, formulée 
munication 
iver JDBC 
uration du 
34 décrit le 

Figure 34 - Lien Java-Access 
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Configuration du driver JDBC 
Pour configurer le driver JDBC il faut impérativement importer deux classes java : import 
java.sql.* et import sun.jdbc.odbc.*. Ensuite, il faut respecter une certaine hiérarchie dans les 
déclarations, telle celle présentée par la figure 35. En effet, pour pouvoir lancer une requête 
SQL à partir d’une applet, il faut avant tout instancier les classes Java dans le bon ordre. La 
classe Statement sert à exécuter la requête SQL et la classe ResultSet sert à récupérer et 
scruter les résultats. 

Voici comment se présente le code dans une Applet Java : 

Connection cnx; 
Statement stmt; 
ResultSet rs; 

// Chargement du package Sun pour le pont JDBC-ODBC 
Class.forName("sun.jdbc.odbc.JdbcOdbcDriver"); 

// Initialisation de la connexion 
Cnx = DriverManager.getConnection(DriverNameODBC,ODBC_Login,ODBC_Code); 

// Initialisation d’un état pour le lancement des requêtes SQL 
stmt = cnx.createStatement(); 

// Lancement de la requête « request » et récupération des résultats dans rs 
 rs = stmt.executeQuery(request); 

Tout le travail de configuration de la base de données, d’établissement de la connexion, et 
d’initialisation des données utiles au commencement de l’application, est réalisé au 
chargement de l’applet. Notre base de données Access se compose de plusieurs tables 
concernant les images, les régions, les relations spatiales et d'autres. 

D. Résultats expérimentaux  
Nous avons expérimenté notre prototype sur une base de 1,500 images hétérogènes.  Dans les 
exemples qui vont suivre, l’image de requête est toujours classée à la première colonne en 
haut à gauche. Les images qui ressemblent à l’image de requête sont classées de gauche à 
droite et du haut en bas. Ces images sont rangées par leur degré de similarité à l’image 
requête suivant une métrique donnée.  

Cependant, nous avons besoin de critères de performances pour évaluer nos techniques de 
recherche d'images par la similarité [Jai93,JPP95]. Pour notre part, on juge la qualité d'une 
recherche d'images par deux mesures classiques ‘Rappel’ et ‘Précision’ qui sont largement 
appliquées dans les systèmes d'information textuelle. Ainsi,  pour chaque image de requête, 
les images trouvées sont classées en deux catégories : groupe pertinent ou non pertinent. Dans 
notre cas de recherche d'images par la similarité, le rappel représente la proportion des images 
pertinentes dans la base qui sont retrouvés en réponse à une requête, alors que la précision 
représente la proportion d'images retrouvés qui sont pertinentes pour une requête [Jon81, 
Rij81].  
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D'une manière précise,  soient A et B respectivement l'ensemble des images pertinentes et 
l'ensemble des images retrouvées. Si a,b,c, et d sont des ensembles d'images tels que c'est 
représenté sur la figure 36 c'est à dire que a représente le nombre des images pertinentes qui 
sont correctement retrouvées, c le nombre d'images pertinentes non retrouvées par notre 
prototype et b le nombre d'images qui sont retrouvées par erreur, les taux de rappel et de 
précision sont définies en terme de probabilité conditionnelle par les formules suivantes: 

spertinente imagesd' nombre
retrouvées spertinente imagesd' 

)(
)(A)\( nombre

ca
a

AP
BAPBPRappel =

+
=∩==  

retrouvées imagesd' 
retrouvées spertinente imagesd' nombre

ba
a 

)(
)(B)\(récision 

nombreBP
BAPAPP =

+
=∩==  

Dans les formules ci-dessus,  a+c donne le nombre total des images pertinentes, tandis que 
a+b donne toutes les images considérées par le système comme proches à l’image de requête.  

 

 
Trouvé 

Oui Non 
 

a 
 

 

c 

 

b 
 

d 

 

Dans la suite, nous allons présenter deux séries de test. Dans les 
d'expérimentation, on utilise la couleur comme critère principal d’homogénéité.
série est réalisée sur des types d’images spécifiques que nous avons segmenté
méthode basée sur les quadtrees. Dans cette première série de test, seule l’inform
tenue en compte est le centre de gravité de régions homogènes. Les requêtes com
une combinaison de différentes caractéristiques visuelles. 

Dans la seconde série de test, les images sont segmentées par l’autre méthode de 
basée sur la croissance de région. Les relations spatiales entre les objets d’im
évaluées par notre algorithme de vote. Les images ont été évaluées seulement sur
couleur et des informations spatiales. 

1. Première série de tests : segmentation par quadtr

Dans cette série de tests [CC98], nous avons évalué les résultats de notre 
segmentation, basée sur les quadtrees qui identifient les objets dominants, et d'in
images fixes en tenant compte des caractéristiques visuels, comprenant les histo

Figure 36 - Efficacité de la recherche 
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couleur, la texture et quelques formes simples. Nous avons aussi discuté quelques résultats 
expérimentaux en fonction des distances de similarités proposées. 

L'espace HSV est utilisé pour représenter la base de 1500 images.  Le système calcule  les 
mesures de ‘Rappel’ et de ‘Précision’ pour chacune des images pertinentes qui sont ensuite 
aussi prises comme des images de requêtes à leur tour. Quatre distances D1,D2,D3 et D4, 
respectivement la distance de Manhattan, Euclidienne, d’intersection normalisée 
d’histogramme et quadratique, sont utilisées pour évaluer leur pertinence.  Les mesures 
obtenues sont la moyenne des résultats, les images pertinentes  étant évaluées par un expert. 
Afin de comparer la pertinence de ces quatre distances, nous avons lancé une série de requêtes 
sur trois sous-bases de la base d'images : 

• Nature. Des images de la nature contenant des images à textures variables grossières, 
telles que les arbres le ciel, montagnes etc. Cette base a été utilisée pour répondre à des 
requêtes sur des textures globales. 

• Globe. Des images de la terre, qui contiennent des formes circulaires pour des requêtes de 
type forme. 

• Barres. Cette base contient des images synthétiques de barres de couleurs différentes avec 
plusieurs dispositions spatiales. Elle a été utilisée pour la comparaison des images sur la 
base de l’arrangement spatial du contenu. Les tests ont été réalisés seulement à partir des 
centres de gravité des objets dominants. 

Les requêtes ont été formulées par une combinaison d'indices visuels.  La signature de 
l’image basée sur la couleur a été calculée à partir des histogrammes. Celle de la texture est 
basée sur les premiers moments de l’histogramme. Quant à la forme d’une image, elle est 
basée sur la forme d’une région dominante de couleur donnée. Chaque région est encadrée par 
un RME, et ses descripteurs de Fourier sont extraits.  

Couleur et Macro-texture  
La première requête Q1 consiste à trouver les images de la base nature qui ressemblent à 
l’image de requête sur la base de deux indices visuels que sont la couleur et la (macro) 
texture. La figure 37 montre les 19 premières images trouvées. L’image de requête est la 
première image en haut à gauche. 40 images on été désignées comme étant images 
pertinentes. Le tableau 11 résume les résultats trouvés en terme de ‘Rappel’ et ‘Précision’.  

 

40 images de nature D1 D2 D3 D4 

Rappel 0,827 0,825 0,53 0,83 

Précision 0,555 0,441 0,7 0,409 

 

 

 

 

Tableau 11 - Rappel et Précision de la requête 1 
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On remarque que les performances des distances D1,D2, et D4 sont très proches en rappel et 
en précision. 

Couleur et Forme 
La seconde requête consiste à rechercher les images à partir de leurs couleurs dominantes 
ainsi que de la forme de leurs principales régions. La figure 38 montre un exemple de résultats 
obtenus : Couleur dominante bleue et forme circulaire. 20 images sont considérées comme 
étant pertinentes. Le résultat est reporté sur le tableau suivant :  

 

40 images de la terre D1 D2 D3 D4 

Rappel 0,871 0,770 0,769 0,857 

Précision 0,423 0,5 0,51 0,582 

Figure 37 - Résultat de recherche à partir de la couleur et une macro-texture 

Tableau 12 - Rappel et Précision de la requête 2 
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On constate que la distance quadratique D4, est meilleure que D3 dans les deux cas. La 
distance quadratique donne une meilleure performance que la distance euclidienne. 
Cependant, pour l’efficacité D1 est légèrement meilleure que les autres distances.  

Couleur et  Arrangement spatial 
La troisième requête consiste à trouver images suivant leurs couleurs dominantes et le 
positionnement de celles-ci  (régions dominantes) . La figure 39 montre quelques résultats 
concernant ce type de requête. Les couleurs dominantes des premiers objets dominants sont le 
noir, le rouge et le bleu. Le bleu se trouve sur le rouge. 

40 images de barres D1 D2 D3 D4 

Rappel 0,755 0,756 0,754 0,761 

Précision 0,629 0,532 0,562 0,4 

Les performances des métriques  D1, D2 et D3 sont proches. Elles ont fournit de bons résultats, 
sept en moyenne sur les dix premiers trouvés. 

 

 

 

Figure 38 - Résultat de recherche à partir de la couleur et une forme circulaire 

Tableau 13 – Rappel et Précision de la requête 3 
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Conclusion 
En conclusion, nous avons pu constater que les histogrammes de couleurs associés à d’autres 
caractéristiques visuels tels que la texture et la forme fournissent de bons résultats. Aussi, en 
tenant compte de la position des caractéristiques visuels et leur arrangement dans l’image, on 
obtient encore de meilleurs résultats. Quant au choix des distances, la distance quadratique 
reste la meilleure, mais compte tenu du temps de calcul, on lui préfère la distance 
d’intersection . Nous avons pu constater aussi que quand ‘Rappel’ augmente, ‘Précision’ 
baisse.  

2. Deuxième série de tests : segmentation par la croissance 
de région 

Dans cette expérimentation, nous avons voulu voir l'influence d'informations spatiales sur les 
résultats. L’évaluation des performances est toujours effectuée en terme de rappel et précision 
qui sont représentés par les courbes de la figure 43. La courbe Type I correspond aux résultats 
de recherches quand seulement les histogrammes de couleur sont utilisés, ne prenant donc pas 
les informations spatiales. La courbe Type II correspond aux résultat de la recherche quand 
les couleurs des objets dominants sont utilisées. Tandis que la courbe Type III représente les 
résultats de la recherche quand les relations spatiales sont utilisées et évaluées par notre 
algorithme de vote. Les résultats de recherche sur la base uniquement d'histogrammes de 
couleurs ne sont affichés. 

Figure 39 - Résultat de recherche à partir de la couleur et l’arrangement spatial des 3 premiers 
objets dominants 
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La première requête, illustrée par la figure 40,  cherche les images de la base ayant un nombre 
maximum de couleurs dominantes, ne prenant donc en compte les informations spatiales. La 
deuxième requête, dont les résultats sont illustrées par la figure 41, affine la première en 
tenant compte des arrangements spatiaux d'objets dominants, ici le ciel sur les montagnes sur 
l'eau. Enfin, dans la troisième requête, l'utilisateur choisit deux objets A pour la pelouse et B 
pour le cheval comme image de requête. Les résultats, prenant en compte la disposition 
spatiale B est dans A, sont illustrés par la figure 42. 

 

 

      

      

      

      
 

 

 

      

      

Figure 40 - Résultats de recherche basée sur les couleurs dominantes 
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""""  Le but est de chercher dans la base les images qui ont la 
même disposition spatiale que l’image de requête. La 
requête est formulée à partir des rectangles d’encadrement. 

 

Figure 41 – Résultat de recherche automatique globale basée sur l’arrangement spatial des 
objets dominants 
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Conclusion 
D'après les résultats présentés dans la figure 43 on remarque que la recherche à partir des 
couleurs d’objets dominants (Type II)  donne de meilleur résultats que les requêtes basées 
uniquement sur les histogrammes de couleur (Type I).  Aussi, nous avons remarqué que la 
recherche combinée à partir des histogrammes de couleurs et des relations spatiales des objets 
dominants (Type III) en utilisant notre algorithme de vote donne encore de meilleurs résultats 
que les deux autres.  Dans les 100 requêtes utilisées, au pire des cas, nous avons eu un rappel 
de 0.6 et une précision de 0.8. 

 

Figure 42 - Résultat de recherche basée sur l’arrangement spatial des objets dominants A et B 

Figure 43 -Evaluation de la recherche en terme de précision et de rappel 
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VI. Images animées 
Nous venons donc de présenter aux deux chapitres précédents un ensemble de techniques que 
nous avons développées pour l'indexation d'images fixes. Or une vidéo est une succession 
continue d'images fixes à laquelle on accède séquentiellement. Aussi, avons nous voulu 
appliquer les techniques sur les images fixes que nous avons étudiées aux chapitres précédents 
pour l'indexation de la vidéo. Dans ce chapitre, nous commençons par une description de la 
structure de la vidéo afin de définir quelques problématiques dans le domaine de l'indexation 
par le contenu de la vidéo. Ensuite, après un rapide tour d'horizon des travaux existants, nous 
présentons nos contributions sur la segmentation de la vidéo en plans, l'extraction de l'image 
représentative et la classification des plans en vue de former des clusters, chaque méthode que 
nous avons développée étant illustrée des résultats d'expérimentation sur le corpus de l'INA.    

A. La structure de la vidéo 
Une vidéo telle qu’un film de fiction ou un reportage à la télévision a une structure narrative 
et une organisation. La 
structure narrative est 
définie par les unités 
hiérarchiques que sont les 
séquences narratives, les 
scènes, et les plans. Un plan 
est une séquence d’images 
filmées sans interruption 
temporelle, ou une portion 
de film comprise entre deux 
collures [Chan94,Aum88]. 
Ils constituent une unité 
fondamentale pour la 
manipulation (production, 
représentation et 
indexation) de la vidéo. 
Une scène est une unité 
sémantique en général 
composée de plusieurs 
plans. Elle se déroule 
généralement dans un 
même intervalle temporel 
continu et un même 
environnement avec les 
mêmes acteurs. Au plus 
 

(a) 

 

(b) 
Figure 44 - Un Cut : les images a et b dans un 
premier plan, c et d dans un second plan 

 

(c) (d) 
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haut niveau sémantique, nous retrouvons les séquences narratives. Une séquence narrative est 
une unité narrative composée de plusieurs scènes reliées entre elles par leur force 
émotionnelle et narrative. Enfin, le scénario ou le script d'un film décrit une histoire sous la 
forme d'une suite de séquences narratives. 

Le montage d’un film consiste à éditer celui-ci, à couper et à coller les prises de vue afin de 
donner de la meilleure manière possible le rendu du scénario. Durant le montage, deux 
séquences peuvent être reliées entre elles par un effet de transition comme par exemple un 
fondu enchaîné ou un volet. Les plans sont séparés des uns des autres par les cuts.   

Le cut est signalé quand un brusque changement entre deux images successives est détecté, 
comme l’est illustrée par la figure 44. L'objectif est de montrer une action continue se 
déroulant dans plusieurs lieux (les caméras d'alors étant fixes). Ce type de montage est le plus 
fréquent. Son utilisation dépend plus ou moins de la nature du document, mais il est 
vraisemblable que le cut représente largement plus de 95% des transitions dans les documents 
d'origine cinématographique. Par contre, la réalisation actuelle des émissions de télévision 
tend à réduire cette proportion à 60% du nombre total des effets de transition. 

Un fondu enchaîné se produit lorsque les images du premier plan deviennent de plus en plus 
faibles, superposées progressivement puis remplacées complètement par les images du second 
plan. Un fondu au noir apparaît lorsque la luminosité d’images du premier plan change 
graduellement pour devenir enfin une image noire. Un volet se produit lorsque les images du 
deuxième plan remplace celles du premier selon une forme bien précise, comme par exemple 
une ligne à partir de la gauche de l’image. L'effet de transition progressif (fondus enchaînés, 
fondus au noir, volets, etc.) représente une marque syntaxique dans le document, interprétée 
de façon quasi-inconsciente par le spectateur (un peu comme la mise en forme d'un 
paragraphe dans un texte). Par exemple le fondu au noir apparaît dans les documents le plus 
souvent pour marquer un changement thématique important ou une rupture majeure dans la 
narration. Les effets de transition progressifs peuvent aussi intervenir dans des cas variés, 
isolement pour marquer une discontinuité entre les plans par exemple [AJL95]. 

B. Problématique 
L'objectif ici est de briser le caractère opaque d'une vidéo et d'aboutir à une structuration de 
celle-ci en des segments sémantiques, basés sur le contenu, pour  accéder à la vidéo autrement 
que par un parcours séquentiel. Placé sous une telle perspective, le découpage d’une vidéo en 
différentes plans n’est pas suffisant. En effet, la représentation d’une vidéo par ses plans ne 
permet pas de décrire le contenu narratif de celle-ci. En plus, compte tenu de la durée de 
chaque plan, en moyenne trois seconds, la segmentation en plans d’une vidéo de 90 minutes 
peut fournir 1800 plans [Roh90], rendant l’accès encore difficile. D’ailleurs beaucoup de 
plans ont un contenu similaire. Aussi,  un travail supplémentaire consiste à réorganiser les 
plans d’une vidéo en des unités sémantiques plus significatives, appelées scènes ou 
séquences, l'idéal étant d'aboutir à un storyboard d'une vidéo qui, par une arborescence 
hiérarchique comme l'illustre la figure 45, résume le contenu sémantique de celle-ci. 

Dans la suite, après une rapide étude de l'état de l'art, nous allons utiliser les techniques que 
nous avons étudiées et développées sur les images fixes pour traiter quelques problèmes 
classiques dans le domaine de l'indexation de la vidéo : la segmentation de plans, l'extraction 
d'images clés, la classification de plans en vue de former des unités sémantiques plus 
macroscopiques, ici des clusters. Chaque technique que nous allons développée sera aussi 
expérimentée sur le corpus INA.  
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C. Un petit tour d'horizon  
Beaucoup de travaux ont été réalisés déjà dans le domaine de l'indexation par le contenu de la 
vidéo. On peut trouver à ce sujet un état de l'art dans [AZP96]. Aussi, allons nous limiter 
notre petit tour d'horizon aux trois aspects de l'indexation de la vidéo qui nous intéressent, à 
savoir la segmentation de plans, l'extraction d'images clés ou représentatives et la 
classification de plans en vue de former des scènes. 

Les indices utilisés sont très divers. On trouve des techniques utilisant des images non 
segmentées, et calculant donc le plus souvent des indices globaux.  D'autres se servent 
d'images préalablement segmentées. Les primitives utilisées sont variées: points, contours, 
droites, courbes. Ces éléments peuvent alors être caractérisés par des invariants algébriques. 
Ces invariants sont placés dans une table de hachage et servent directement à la 
reconnaissance [LG96]. D'autres techniques essaient de tenir compte aussi de l'information 
photométrique en calculant des invariants utilisant les niveaux de gris autour de points 
particulier[Sch96]. D'autres techniques sont basées sur le mouvement et sa caractérisation. La 
prise en compte du mouvement a d'abord concerné le segmentation d'une vidéo en éléments 
élémentaires [Gro97].  Ont été exploitées des techniques de différence d'images plus ou moins 
améliorées, et plus efficacement des différences d'histogrammes appropriées  [ZKS93]. 

Figure 45 - Structuration de la vidéo 

 

Video

Sequence 1 Sequence n

Scene 1 Scene 2 Scene 3 Scene n

Plan 1 Plan 2 Plan 3 Plan 4 Plan n

Film

Objet 1 Objet 2 Objet 3 Objet 4 Objet n

niveau 4

niveau 3

niveau 2

niveau 1

niveau 0

 



 130 

1. La segmentation de plans 

La première étape de la structuration consiste à découper une vidéo en unités temporelles de 
base que sont les plans. Le principe est le suivant.  On associe généralement un signal continu 
au flux d'images de la vidéo, et un changement brutal de ce signal indique un cut, ou un 
changement de plans. Les premières méthodes s'appuient sur les histogrammes de couleur des 
images successives pour produire ce signal continu [AJ94]. Cependant, d'autres indices, 
appelés parfois aussi primitives, peuvent aussi être utilisés, comme par exemple les points, les 
contours, les droites, etc. Les différentes méthodes peuvent être évaluées par un taux de fausse 
détection et un taux d'omission. Le taux de fausse détection mesure le pourcentage de 
changements de plan faussement annoncés par la méthode, alors que le deuxième taux mesure 
le pourcentage du nombre de plans non détectés.   

P. Aigrain et P. Joly proposent  dans [AJ94]  une méthode basée sur un modèle statistique de 
variation d'intensité des pixels pour mettre en évidence les deux effets de transition qui sont 
les coupures et les fondus.  Lors d'une coupure, il y a une forte variation de l'intensité des 
pixels, alors que lors d'un fondu, il existe une proportion de pixels dont l'intensité varie 
faiblement. Entre deux images successives, Ii et Ii+1, pour N le niveau maximum de gris (256),  
N/2 est considéré comme le seuil au delà duquel il y a forte variation et N/6 le seuil en 
dessous duquel il y a faible variation. Ils calculent le nombre total de pixels DP1i qui varie 
fortement et le nombre total de pixels DP2i, qui changent faiblement. Le cut et les transitions 
de type fondu et volet sont détectés sur les courbes de DP1i, DP2i en exploitant le même 
modèle statistique et en appliquant un filtrage temporel pour éliminer les fausses alarmes dues 
aux mouvements importants.  

Salazar et Valero implémentent cette méthode sur les composantes DC pour le format JPEG 
Movie [SV95]. Xiong et al. [XLI95]proposent une méthode similaire pour la détection du cut 
en utilisant  un pas de 20 pixels entre deux images sans coupure pour ne pas tenir compte d'un 
mouvement maximum de 10 pixels observé lors du mouvement des objets ou de la caméra. 

Ueda et al. [UMY92]. proposent une méthode basée sur la corrélation des couleurs entre deux 
images consécutives analysées par blocs. Cette mesure de corrélation est définie par : 

∆(k) = ρk - ρk-1 . avec ρk le taux de corrélation entre la kième et la (k+1)ième image qui est 
définie par la formule suivante: 

∑
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où : 

Ik,x,y est l'intensité (ou le niveau de gris) du pixel situé en (x,y) de l'image k, et mk est la 
moyenne des intensités des pixels de l'image k. 

Akutsu et al. [Aku+92] proposent une méthode par appariement de blocs avec compensation 
de mouvement. Le calcul de la corrélation normalisée est effectuée pour des blocs voisins 
offrant le meilleur appariement dans les deux images successives. Le calcul est effectué par la 
formule ci-dessus. Le cut est détecté lorsque le taux de corrélation moyenne est supérieur à un 
certain seuil.  

Pour différencier les changements dus au cut de ceux dus aux  mouvements de caméra et/ou 
d'objets, le taux de changement de corrélation est utilisé plutôt que le changement de 
magnitude de corrélation. Kasturi et Jain [KJ91] présentent une métrique basée sur les 
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caractéristiques statistiques des intensités des blocs de l'image. Les images sont découpées en 
blocs et le taux de ressemblance (likelihood ratio) TRi entre deux images  successives est 
évaluée. Les blocs correspondants dans deux images successives Ii et Ii+1sont comparés par la 
formule suivante: 
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=  où µi et µi+1 sont les moyennes des intensités et σ²i et σ²i+1 sont 

les variances des intensités des pixels des blocs correspondants des images Ii et Ii+1. 

Le cut est détecté quand le nombre total des blocs (Nbi) dépasse un seuil SN .La formule 
s'écrit: 

( ) N
n

Tii S STR bNb >−= ∑  

b(x) est une fonction qui rend 1 quand x est positive et  0 dans le cas contraire. b() n'est positif 
que si le  taux de ressemblance dépasse un seuil ST.  

Le principe des méthodes utilisant les histogrammes d'intensité ou de couleur consiste à 
calculer la différence entre les histogrammes hi et hi+1 de deux images successives[NT91, 
ZKS93, HJW95a, CB95, DK95]. [YL95] et [She97] travaillent directement dans le domaine 
comprimé.  

 La distance est en général une des distances utilisées en images fixes appliquée soit à chaque 
composante de la couleur (par exemple R,G et B) soit l'histogramme global (notamment pour 
l'intensité, ou pour un histogramme de couleurs fixes). 

Nagasaka et Tanaka [NT91] étaient les premiers à proposer les deux distances suivantes 
Distance en valeur absolue: Cette mesure sert à calculer la variation des intensités des pixels 
ou de leurs couleurs 
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Test du χ2 : Cette mesure amplifie les variations des cuts . 
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Yeung et al [Yeu+95] propose l'utilisation d'une mesure d'intersection des histogrammes qui 
est définie comme suit: 

( )∑ +=∆
j

1iii )j(H),j(Hmin  

Dailianas et al. présentent dans |DAE95] une comparaison des méthodes basées sur les 
histogrammes, y compris leurs méthode basée sur les histogrammes égalisés (Différence en 
valeur absolue des histogrammes égalisés) .  

 Zhang et al. [ZKS93] détectent l'effet de transition du type fondu en utilisant un seuil St qui 
est situé juste au dessus de la valeur moyenne des ∆i obtenue en dehors des effets de 
transition. Si, pendant une durée k, les valeurs des ∆i franchissent le seuil St et si la formule 
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suivante est satisfaisante, alors on en déduit la présence d'un fondu. M est le point de début 
d'un fondu. Cette méthode nécessite deux balayages du document pour l'ajustement des seuils. 
Elle ne fonctionne pas en temps réel. 

( ) c

km

mi
tit S SS >−∆+ ∑

+

=

  Sc est un seuil fixe pour la détection de plan. 

Au lieu de travailler sur les histogrammes des niveaux de gris, on peut travailler sur des 
histogrammes de couleur. Zhang et al [ZKS93] quantifient l'ensemble des couleurs possibles 
en ne conservant que trois bits significatifs sur chaque canal pour se ramener à une taille 
d'histogramme plus en rapport avec la définition de l'image et donc la pertinence des données 
à produire. Gargi et al. [Gar+95] rapportent le résultat des comparaisons dans les différents 
espaces de couleur. Selon eux, la précision décroît dans l'ordre suivant: YIQ, L*a*b* suivi par 
HSV et L*u*v* et finalement RGB. Le coût de calcul pour les conversion croît dans l'ordre 
suivant: RGB, HSV, YIQ, L*a*b* et L*u*v*. 

D'autres méthodes proposées utilisent le nombre de vecteurs de mouvements de blocs et 
exploitent les phénomènes suivants [Kim97]: Quand une image contient beaucoup de blocs 
intra-codés, cela signifie que la probabilité est  forte d'avoir un cut entre une image précédente 
et l'image courante. Si, pour une image, la majorité de blocs sont codées par la prédiction de 
mouvement en avant (resp. en arrière), alors il y a une forte probabilité de cut entre l'image 
suivante (resp. précédente) et l'image courante. 

Pour la détection du fondu, Meng et al. [MJC95] cherchent un segment temporel dans lequel 
la courbe de variance, obtenue par les coefficients DC, a la forme d'une parabole selon le 
modèle de l'évolution temporelle de la variance entre les images initiale et finale pour un 
fondu: 

V (t) = (Vi - Vf )λ2(t) - 2 Viλ(t) + Vi  

λ(t) = (t -ti) / (t -tf ) 

où Vi ,Vj, ti et tj et sont les variances et les positions temporelles des images initiale et finale 
du fondu. 

Sethi et Patel [SP95]calculent sur les trois images consécutives Ii, Ii+1, Ii+2, les valeurs de 
similitude Si,i+1 et Si+1,i+2 pour les paires d'images Ii, Ii+1et Ii+1, Ii+2. La cohérence des 
mouvements de l'observateur (Cmo) est définie comme suit pour la mesure de détection du 
cut [KIM97]:  
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En cas de cut, la valeur de Cmo tend vers 1, sinon vers 0. La similitude entre deux images 
,Si,i+1, est calculée par l'énergie de différence normalisée (Edn) ou par la différence absolue au 
taux de somme (Dats). 
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Arman et al. [AHC93a, AHC93b] proposent une technique pour la détection de plans  en 
JPEG  en utilisant les coefficients de DCT. La présence d'un cut est déterminée quand la 
valeur obtenue par la formule suivante dépasse un certain seuil. 
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où Vi et Vj sont les vecteurs de coefficient des images successives i et j. 

Zhang et al. [Zha+94,Zha+95] présentent une technique de comparaison qui est basée sur la 
différence absolue normalisée au bloc (i,j) qui est définie par la formule suivante:  

∑
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où c(Iu,i,j,k) est le kème coefficient du bloc (i,j) dans l'image Iu.. Si la différence d(Iu,Iu+1,i,j) 
est supérieure à un seuil, le bloc (i,j) est considéré comme changé. Si le nombre de blocs qui 
ont changé est supérieur à un autre seuil, alors un cut est déclaré. 

Liu et Zick [LZ95] présentent une technique dans le domaine comprimé basée sur le nombre 
de vecteur de mouvement et du signal d'erreur. Un cut entre deux images augmente l'énergie 
de l'erreur. Cette énergie fournit une mesure de similarité entre l'image Ik et l'image Ik+1 
compensant le mouvement est définie par: 
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où Ei est l'énergie d'erreur du macrobloc i et Fp est le nombre des macroblocs prédits en avant. 
Un cut est déclaré si la différence entre Fp et le nombre de macroblocs prédits en arrière 
change du positif au négatif.  

Zabih et al. [ZMM95]  proposent une méthode qui tient des contours de l'image courante. Ils 
calculent le taux du nombre des pixels de contour qui apparaissent loin des contours de 
l'image précédente, et le taux du nombre des pixels de contour qui disparaissent. Le cut est 
détecté quand il y a un maximum local qui dépasse un seuil dans l'évolution temporelle de la 
valeur maximum des deux taux. Les transitions des effets de fondu et de volet sont détectées 
par l'analyse de ces valeurs. Pour compenser les mouvements de caméra, les images sont 
alignées avant le calcul.  

Arman et al. proposent la comparaison des moments géométriques qui sont invariants pour les 
transformations linéaires et le changement d'échelle [DAE95]. 

Bouthemy et Ganansia proposent dans [BG96] une approche qui permet de détecter 
efficacement des changements de plans et des transitions progressives à l'aide de test 
statistique qui est basé sur une estimation robuste du mouvement dominant apparent entre 
deux images successives. Un test de Hinkley avec ξ = nd /n0 est utilisé pour la détection des 
changements de plan: 
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où m0, δmin sont une moyenne empirique et l'amplitude minimale de saut. 

Mann et Picard [MP95]détectent un cut quand les paramètres de mouvement de caméra du 
modèle projectif n'est pas obtenu après dix itérations. 

M. Ardebilian et al [Ard+96] proposent d'utiliser les points de fuite d'une image pour détecter 
un plan.  Ces indices 3D sont déterminés par une double application de la transformée de 
Hough. Ses résultats donnent des résultats sensiblement meilleurs que celles basées sur les 
histogrammes car la méthode est insensible au changement brutal d'éclairage.  

Pour résumé, les méthodes peuvent être divisées en trois classes: les méthodes de 
comparaison  basées sur les pixels ou les blocs de pixels, des méthodes de comparaison 
d'histogrammes d'intensité ou de couleur, et les méthodes utilisant des coefficients de DCT 
dans les séquences MPEG[Gün97]. On trouve dans la littérature plusieurs articles sur la 
comparaison des différentes méthodes [DAE95, BR96, Jol96]. Les critères de comparaison 
sont en général le temps de calcul, la sensibilité au choix des seuils, le taux d'erreurs, le 
domaine utilisé (comprimé ou non comprimé), la détection des effets de transition, la 
robustesse aux mouvements de la caméra et aux changement de luminosité dans un plan. Ils 
concluent presque tous que l'utilisation des histogrammes même simples donnent toujours de 
bons résultats. Toutes les méthodes perdent de fiabilité quand il y a mouvement de caméras 
ou d'objets ou un changement brusque de luminosité. La normalisation par égalisation de 
l'histogramme peut diminuer ces taux d'échec. Les méthodes globales telles que les 
histogrammes sont insuffisantes. Il faut d'autres critères d'analyse du contenu en plus 
d'informations toujours utiles comme les mouvements de caméra. 

2. Sélection de l'image représentative 

L'image clé est aussi appelée l'image représentative du plan. Elle permet de caractériser un 
plan au niveau de la recherche et l'indexation. La méthode la plus simple pour choisir une 
image clé consiste à prendre une image prédéterminée: l'image du début, du milieu ou de la 
fin du plan. Cherfaoui et Bertin [CB94] proposent de sélectionner l'image en fonction des 
mouvements de caméra dans le plan. Ils choisissent une image pour un plan fixe et trois 
images (la première, la dernière et l'image du milieu) pour les autres plans qui contiennent des 
mouvements de caméra tels que le zoom. La sélection se fait manuellement .  

Wolf [Wol95] propose une méthode qui repose sur l'échantillonnage non-linéaire par 
recherche d'un minimum local de mouvement. 

Madrane et Goldberg [MG95] proposent d'utiliser une image de trace, pour représenter un 
plan, obtenue par combinaison linéaire des images. L'image doit représenter les mouvements 
dans un plan par la somme des mouvements en chaque point à travers l'ensemble des images 
d'un plan.  
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qageIm   :  l'image de trace. 

La valeur de q (q <1) est un paramètre de contrôle de distribution des poids sur l'ordre des 
images. 

Yeung et Liu [YL95] déterminent une image représentative lorsque la mesure de 
dissemblance de l'image courante avec l'image représentative précédente est plus grande qu'un 
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seuil. La première image est considérée comme image représentative. La mesure de 
dissemblance est calculée par l'intersection normalisée d'histogrammes dh qui est définie par: 
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1d  où hi est l'histogramme de l'image i. 

Elle peut être également calculée à partir de la projection des luminances dp qui est définie par 
la formule suivante: 
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gris, J est le nombre de colonnes, K le nombre de rangs et lr(i)n et lc(i)n sont les projections des 
luminances pour le rang n et la colonne c de l'image i. 

La sélection d'images représentatives dépend des changements qui surviennent dans le 
contenu de la scène. 

3. Analyse du mouvement 

H.J. Zhang et al [Zha+97] proposent d'explorer des caractéristiques statistiques du 
mouvement aussi bien que la trajectoire de l'objet. Les caractéristiques sont dérivées du flot 
optique calculé entre les images successives d'un plan. Elles comprennent la distribution 
directionnelle des vecteurs de mouvement qui est définie par: 

mt

i
i N

N
d =  i = 1,…M 

où i représente une des M directions, Ni le nombre de points en mouvement dans la direction i 
et Nmt le nombre total des points qui ont bougé dans toutes les directions. Nmt peut être 
remplacé par le nombre total de points dans le flot optique de manière à estimer la superficie 
du mouvement dans la scène.  

Le flot optique est un vecteur de mouvement translationnel de chaque point d'une image à un 
instant t. Le calcul de flot optique est effectué soit sur l'unité de bloc par transformée de 
Fourier ou appariement de bloc ou sur un pixel par des méthodes de gradient. 

Ils estiment la vitesse moyenne et la déviation standard dans une direction donnée par: 
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où sij est la vitesse du jème point en mouvement dans la direction i. 

Ces deux caractéristiques fournissent une description générale de la distribution de la vitesse. 

Une autre méthode d'analyse du mouvement est l'utilisation d'appariement de blocs. Il  
indique le déplacement du bloc et donc le vecteur de mouvement local. Une image est 
décomposée en blocs de N x N pixels. Pour chaque bloc, on cherche le bloc qui présente le 
meilleur appariement dans une fenêtre donnée. En général, on choisit une fenêtre carré de côté 
N + 2w sur l'image précédente où w est associé à la taille de la fenêtre de recherche. La 
qualité de l'appariement est évaluée soit par un critère de corrélation soit par des formules du 
moindre carré ou de l'erreur moyenne des valeurs absolues [Kim97]: 
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S. Benayoun et al. [Ben+98] utilisent l'approche développé par Bouthémy et al. [BG96] pour 
extraire les objets d'une séquence. Ils étiquettent les pixels de l'image en deux catégories selon 
qu'ils sont conformes ou non au mouvement dominant. Ils font ensuite l'hypothèse qu'une 
partie connexe et non conforme correspondra à un objet physique. Ce qui n'est toujours pas 
valide surtout lorsque les projections de deux objets sont connexes dans l'image ou lorsqu'un 
objet est immobile. Ensuite, l'objet est automatiquement extrait sur l'ensemble du plan par 
application du mouvement dominant. 

4. La segmentation de scènes 

H.J. Zhang et al. [Zha+97] définissent la similarité entre deux plans Pi et Pj composés 
respectivement de deux ensembles d'images Ki = {fi,m, m=1,…,M} et Kj = {fj,n, n=1,…,N}   
par: 

Sk(Pi,Pj) = max [d(fi,l,fj,1), d(fi,l,fj,2) ,…, d(fi,l,fj,N),…, d(fi,m,fj,1), d(fi,m,fj,2) ,…, d(fi,M,fj,N)] où d 
est distance de similarité entre deux images. 

Haddad et al. [HBB96] tirent une analogie entre les notions de mots-clés d'un texte et les 
images représentatives des plans et proposent un modèle vectoriel de recherche d'information 
pour la vidéo 

Chen et al.[CFH98] utilisent la sémantique associée à un ensemble de relations temporelles 
proposé par Allen [All83] pour extraire des scènes. Il y a principalement trois types de 
relations qui sont les suivantes[Ham97]: 

• "meets" : elle sépare deux clusters (un cluster est défini comme un ensemble de plans 
similaires et situés dans une période de temps limité) appartenant à deux scènes 
consécutives différentes 

• "before": elle sépare deux clusters appartenant à deux scènes dans deux séquences 
consécutives. 

• "during/overlaps": elle décrit un changement dans la distribution temporelle de plans de la 
même scène. 

D. Détection de plan 
L'objectif ici est d'identifier les changements de plan, les cuts, afin de détecter les unités de 
base que sont les plans. Comme nous l'avons déjà vue, la technique basée sur les 
histogrammes de couleurs globaux conduit à des omissions lorsque deux plans ont à peu près 
la même distribution de couleurs, ce qui se produit finalement assez souvent dans les 
émissions de TV. Nous avons proposé une méthode robuste qui utilise les histogrammes de 
couleur locaux [CC99d]. Pour palier à ce problème, nous avons expérimenté une technique 
qui consiste à localiser les histogrammes de couleurs des images. En plus, en localisant les 
informations, ici les histogrammes de couleurs, notre technique est moins sensible au bruit qui 
apparaît souvent dans les émissions TV. 
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1. Principe 

Pour cela, chaque image est divisée en un ensemble de partitions horizontales (h) et verticales 
(v). Comme on travaille en général sur des images de résolutions 352 x 288 pixels, ce qui est 
le cas du corpus de l’INA, nous avons choisi h =6 et v= 4, ce qui nous donne 24 blocs de 
l’image. Au lieu de comparer deux images, on compare chaque paire de blocs correspondants. 
En fait, on compare les histogrammes correspondant dans l’espace L*u*v*, pour détecter des 
cuts locaux . Un cut global est détecté si le nombre des cuts locaux est supérieur à un seuil 
(deux tiers = 16). La figure 46 illustre ce processus. 

Séparément, nous calculons les caractéristiques visuelles de l’image et utilisons la somme                        
des distances avec  des poids comme mesure totale de l’image.  

Indépendamment de l'espace de couleur, une couleur dans une image peut être représentée par 
un histogramme à trois dimensions simple ou trois histogrammes 1-D séparés. Soient Hi

L*, 
Hi

u* et  Hi
v* respectivement Hj

L*, Hj
u* et  Hj

v* les histogrammes normalisés de couleur de 
l’image courante fi et de l’image suivante fj. La similarité entre ces deux images consécutives 
est calculée par la formule suivante : 
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Notons que la valeur de ∆H se trouve dans l’intervalle [0,1]. Si les images sont identiques 
alors ∆H = 1. Dans cette distance, la mesure d’intersection est incrémentée par le nombre de 
pixels qui sont communs aux deux images successives.  

Si nous représentons la distribution de la couleur par ses moments centrés (premiers quatre 
moments), on peut caractériser en même temps les attributs de texture et de la forme. La 
comparaison entre deux images successives fi et fj est définie par la formule suivante:. 

Figure 46 - Détection de cuts locaux 

 

 

Détection de cut 
local 
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où les wi sont les poids associés à chaque similarité visuelle. Des expériences ont montré que 
cette mesure est plus robuste en traitement des images de couleur que les histogrammes de 
couleur [SO95], et donc utilisée comme l'une des mesures de similarité entres images d’un 
plan. Un cut est déclaré si cette distance est inférieure à un seuil. 

2. Résultats expérimentaux 

Nous avons expérimenté notre méthode sur le corpus de l'INA sur quatre séquences 
d'émissions TV. L'environnement du test est un Pentium-Pro 300 MHz sous Windows. Toutes 
les images ont une résolution de 288 * 352 avec chaque pixel est codé en 24 bits. Les résultats 
sont obtenus dans l'espace de couleur L*u*v* sur  ces 56 minutes de la vidéo prise des 
programmes de Télévision comprenant des spots publicitaires et des journaux télévisés.  

En ce qui concerne le choix de l'espace couleur, la figure 47 montre un exemple de 
comparaison de plans dans l'espace RGB et l'espace L*u*v qui explique notre préférence pour 
l'espace L*u*v. Car en utilisant la distance d'intersection, on remarque que les pics sont plus 
clairs en espace L*u*v* qu'en RGB, donc moins sensible au changement de luminosité qu'en 
espace RGB.  

 
RGB 

 
L*u*v* 

 

La figure 48 réalise une comparaison entre la méthode de détection de plans basée sur 
l'histogramme global et la nôtre utilisant des histogrammes locaux, montrant que notre 
méthode est de loin meilleure pour éviter les omissions de détection. En effet,   comme on 
peut le voir sur la figure 48, alors qu'aucun cut n'est détecté pour la zone encerclée par  la 
méthode basée sur l'histogramme global (fig. 48-a), notre méthode détecte 20 cuts locaux au 
niveau des blocs comme l'illustre la (fig. 48-b) et on déclare en conséquence un cut global.  

 

Figure 47 - Comparaison de détection de plans en utilisant la distance d’intersection dans les 
espaces RBG et L*u*v* 
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Figure 48-a: Détection de plan basée sur l'histogramme global 

    

    

    

    

    

    

 

Figure 48-b - Détection de cuts locaux en utilisant la distance d’intersection 
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Les résultats de segmentation par notre méthode sur les quatre vidéos du corpus de l’INA sont 
reportés dans le tableau 14. nc, nm, et nf, représentent respectivement les nombres de plans 
correctement détectés,  non détectés et de faussement détectés. Les résultats peuvent être 
évalués en terme de précision et de rappel qui sont:  précision = nc/nc+nf et rappel =nc/nc+nm. 
La figure 49 montre les premières images des premiers plans détectés. 

 

Vidéo Total des 
images 

Temps 
total 

Nb total 
de plans 

nc nf nm Précision Rappel 

AIM1MB02 22082 14:43 369 335 13 21 0.96 0.94 

AIM1MB03 18572 12:22 118 108 7 3 0.939 0.972 

AIM1MB04 19928 13:17 188 170 9 9 0.949 0.949 

AIM1MB05 23144 15:25 166 150 11 5 0.931 0.967 

On remarque que les taux de rappel et de précision sont au dessus de 0.93 dans les deux cas, 
ce qui est un bon résultat sachant que ces vidéos sont très hétérogènes et variées. 

 

Tableau 14 - Evaluation de la méthode de détection de plans de 4 vidéos du corpus de l’INA 

Figure 49 - Exemples de plan détectés de quatre vidéo du corpus de l’INA qui sont dans l’ordre 
(par ligne) : AIM1MB02, AIM1MB03,  AIM1MB04, et AIM1MB05 
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E. Extraction des images clés  
Une fois les plans segmentés, on procède en général à l'extraction d'une image clé, appelée 
aussi image représentative,  pour chaque plan. Un  plan étant une succession d'images sans 
interruption temporelle, il s'agit de choisir celle qui résume le contenu du plan aussi précis et 
complet que possible. Ce critère de synthèse exige donc que cette  image représentative doit 
donc refléter non seulement les actions principales mais également le décor ou 
l'environnement donnant une idée sur le lieu et le temps. Force est de constater que les 
approches généralement suivie, qui consiste à choisir statiquement comme image clé la 
première image ou celle du milieu ou encore la dernière image d'un plan, sont insatisfaisantes 
au regard de ce critère de synthèse, car elle conduit très souvent à l'omission soit du décor, 
soit du temps soit de l'action principale. 

1. Principe 

Dans notre approche, nous considérons d'abord une image qui résulte de la moyenne des 
histogrammes des images d'un plan, celle-ci constitue une mesure permettant de résumer à la 
fois les actions principales et l'environnement. Cependant nous ne pouvons pas simplement 
renvoyer cette image synthétique comme image clé du plan car elle pourrait être 
complètement incompréhensible bien qu'elle résume la perception visuelle sur le plan des 
histogrammes de couleurs. Aussi, procédons à une comparaison des images du plan avec cette 
image synthétique, celle qui est la plus proche de l'image synthétique est choisie comme 
image représentative, comme l'illustre la figure suivante. 
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Une fois l'image synthétique déterminée, nous identifions l'image clé par l'examen de chaque 
image fi du plan comparée avec l'image synthétique M par la distance χ² qui est définie par: 
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2. Résultats expérimentaux 

Dans les image suivantes, on montre la première image du plan qui est présentée à gauche 
suivie d’autres images du même plan. L’image représentative que nous extrayions est 
présentée comme l’image résumée du plan. On voit bien, la différence entre ces images 
représentatives et celles des débuts de plans. En plus, si le début du plan est faussement 
détecté, l’image de début n’aurait pas de rapport avec le contenu du plan alors que l’image 
synthétique générerait une image représentative qui va donner un aperçu du contenu du plan 
même si les bornes du plan sont faux. 
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F. Classification des plans 
Nous avons donc introduit une nouvelle méthode pour la segmentation de vidéos en plans qui 
sont représentés à leur tour par une image représentative sélectionnée par la technique de 
l'image synthétique présentée au paragraphe précédent. Or comme nous l'avons vu, une 
représentation d'une vidéo par ses plans est encore largement insuffisant pour le but de 
l'indexation de la vidéo et la navigation dans celle-ci. En effet, rappelons que cette 
représentation d’une vidéo par un ensemble d’images représentatives fixes ne décrit pas son 
contenu narratif. En plus, le nombre de plans dans un document audiovisuel est en général très 
élevé. Ainsi, dans « Octobre » de S.M. Eisenstein, il est de 3225, et 605 dans « Le Grand 
Sommeil » de Howard Hawks.  D’une façon générale, un long métrage peut comporter en 
moyenne de 600 à 2000 plans.  Afin de mieux structurer la vidéo et faciliter plus la navigation 
et la recherche,  un découpage de la vidéo en des unités sémantiques  plus macroscopiques 
(scènes, séquences, etc.) est souhaitable, l’objectif étant de produire éventuellement d’une 
manière automatique une vue synoptique de la vidéo.  

1. Principe  

Nous avons abordé ce problème dans nos travaux et proposons une technique permettant de 
regrouper les plans de contenus similaires en des clusters. Selon les travaux de Chen et al. 
[Che98], un cluster est un ensemble de plans, similaires et situés dans une période de temps 
limitée. La similarité implique en général un décor semblable ayant les mêmes objets. La 
constitution de clusters permet notamment de détecter les plans alternatifs, les plans de coupe 
très souvent utilisés dans la publicité, les scènes formés de plans continus. Dans notre 
approche, la similarité du contenu entre deux plans est simplement déterminée par une 
distance entre leurs images représentatives. Dans un but de comparaison, nous avons aussi 
implémenté une distance entre deux plans Pi et Pj proposée par H.J. Zhang et al. [Zha+97] qui 
est basée sur une comparaison d'images à images de deux plans.  Soient plans Pi et Pj 
composés respectivement de deux ensembles d'images  Ki = {fi,m, m=1,…,M} et Kj = {fj,n, 
n=1,…,N}, cette distance est définie par: 

∑
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où d est la distance de similarité entre deux images définie précédemment. Remarquons déjà 
que le calcul de cette distance nécessite deux boucles imbriquées, parcourant les images de Pi 
puis celles de Pj, ce qui est assez coûteux.  

Dans notre implémentation, nous représentons chaque plan par trois images: la première, la 
dernière et l'image représentative. La comparaison du contenu des plans se fait par 
comparaison de leurs images clés. Cela nous permet de déterminer pour chaque plan, les plans 
qui lui sont proches. A partir de là, on examine toutes les paires d'images composées par 
l'image de fin du plan courant et l'image du début d'un autre plan postérieur. Si les deux 
images sont suffisamment proches d'après un seuil, nous agrégeons ces deux plans en un 
cluster. L'algorithme que nous proposons utilise la distance de χ² et il est détaillé ci-dessous :  
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Entrée :                 
Debut  : tableau de début des plans  
Fin: tableau de fin des plans  
Plan_Proche :  une matrice de vecteurs des plans proches basé sur les 
similarités entre les plans sur la base de leurs images clés. 
k = Plan_Proche (i,j) signifie que k est le jème plan proche au plan i  

Etape 1:                 
Pour i=0  à n Faire Plan_Proche (i,j) =  non visité; 

                            k=0; 
Etape 2: 

Pour i=0 à n Faire 
J = -1; 
plan i est visité; 
Répéter  

j = j + 1; 
Jusqu'à (  ( D (Fin(i) , Debut(Plan_Proche (i,j)) ) > seuil )  

ET  (j<n)  
ET (Plan_Proche (i,j) est non visité)) ; 

Si ( j<n) Alors 
scene(k) = scene(k) U {plan j} ; 
Plan_Proche (i,j) est visité ; 
k  = k +1; 

Fin 
Fin 

Sortie :              Constitution de k clusters 

 

 

2. Résultats expérimentaux 

Les expériences ont été menées sur le corpus de l'INA "AIM1MB02" qui dure 14:43 minutes 
qui totalise 22082 images réparties sur 369 plans. Il s'agit des publicités TV sur France 
Télévision (FR2, FR3) et M6. Il s'agit d'une façon générale des matières très dures pour la 
segmentation de scènes car les plans sont très courts et changent très rapidement, en plus ils 
ne respectent pas non plus le critère classique de continuité temporelle qui est respecté par 
tous les films de fiction pour la compréhension de la narration par le public.  
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Nous avons comparé notre méthode basée uniquement sur la similarité d'images 
représentatives avec celle proposée par Zhang et al. qui détermine la similarité de deux plans 
à partir de l'Eq. 1, comparant donc l'ensemble des images des deux plans. En principe, cette 
dernière traduit mieux la similarité des deux plans car toutes les images composant les plans 
sont consultées.  Dans nos expérimentations, nous allons voir que les deux méthodes 
conduisent à des résultats pratiquement identiques alors que notre méthode, ne comparant que 
les images représentatives, est beaucoup moins coûteuse.   

Les tableaux  15 et 16 donnent les mesures de similarité entre plans calculées respectivement 
par la méthode de Zhang et la nôtre. On en déduit dans le tableau 17 pour chaque plan ceux 
qui lui sont proches dans un ordre de similarité décroissante. On voit que les résultats sont 
pratiquement identique puisque seul le plan 4 produit un résultat légèrement différent dans la 
mesure où notre méthode place le plan 5 en troisième position alors que la méthode de Zhang 
le place en avant dernière position. De cette expérimentation, on est donc tenté de dire que la 
comparaison du contenu de deux plans peut être ramené à celle de leurs images 
représentatives respectives. 

Le tableau 18 montre les résultats de la segmentation de clusters par notre algorithme. La 
figure 50 illustre une partie du résultats à partir des 91 premiers plans de AIM1MB02. On y 
voit que le premier cluster est formée d'un ensemble de plans coupe qui se produisent 
fréquemment dans les publicités TV, tandis que le deuxième cluster est formé uniquement des 
plans d’annonce de publicité. Par rapport à la définition de cluster telle que nous avons 
introduits au début de la section, les résultats sont tout à fait cohérents.   

 

 

AIM02 S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 

S1 - 0.0769 0.0519 0.0291 0.0334 0.0603 0.0955 0.0551 0.0589 0.0598 

S2 0.0769 - 0.0613 0.0332 0.0375 0.0744 0.0673 0.0625 0.0629 0.0672 

S3 0.0519 0.0613 - 0.0177 0.0186 0.0348 0.0316 0.0299 0.0301 0.0318 

S4 0.0291 0.0332 0.0177 - 0.0190 0.0321 0.0291 0.0272 0.0277 0.0288 

S5 0.0334 0.0375 0.0186 0.0190 - 0.0305 0.0264 0.0244 0.0248 0.0271 

S6 0.0603 0.0744 0.0348 0.0321 0.0305 - 0.0216 0.199 0.0199 0.214 

S7 0.0955 0.0673 0.0316 0.0291 0.0264 0.0216 - 0.185 0.0178 0.192 

S8 0.0551 0.0625 0.0299 0.0272 0.0244 0.199 0.185 - 0.0163 0.166 

S9 0.0589 0.0629 0.0301 0.0277 0.0248 0.0199 0.0178 0.0163 - 0.153 

S10 0.0598 0.0672 0.0318 0.0288 0.0271 0.214 0.192 0.166 0.153 - 

 

Tableau 15 - Mesures de similarité des plans utilisant toutes les images 
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AIM02 S1  S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 

S1 - 0.564 0.300 0.228 0.298 0.432 0.785 0.312 0.384 0.401 

S2 0.564 - 0.439 0.399 0.409 0.503 0.498 0.468 0.479 0.482 

S3 0.300 0,439 - 0.153 0.159 0.390 0.228 0.261 0.300 0.238 

S4 0.228 0.399 0.153 - 0.259 0.381 0.219 0.795 0.295 0.208 

S5 0.298 0.409 0.159 0.259 - 0.291 0.278 0.190 0.267 0.207 

S6 0.432 0.503 0.390 0.381 0.291 - 0.287 0.209 0.222 0.801 

S7 0.785 0.498 0.228 0,219 0.278 0.287 - 0.781 0.218 0.789 

S8 0.312 0.468 0.261 0.795 0.190 0.209 0.781 - 0.178 0.645 

S9 0.384 0.479 0.300 0.295 0.267 0.222 0.218 0.187 - 0.543 

S10 0.401 0.482 0.238 0.208 0.207 0.801 0.789 0.645 0.543 - 

 

Tableau 16 - Mesures de similarité des plans à partir de leurs images clés 

 

Plans Plans proches par ordre de similarité  

 A partir de l’ensemble des images A partir des images représentatives 

S1: 7,2,6,10,9,8,3,5,4 7,2,6,10,9,8,3,5,4 

S2: 1,6,7,10,9,8,3,5,4 1,6,7,10,9,8,3,5,4 

S3: 2,1,6,10,7,9,8,5,4 2,1,6,10,7,9,8,5,4 

S4: 2,6,1,7,10,9,8,5,3 2,6,5,1,7,10,9,8,3 

S5: 2,1,6,10,7,9,8,4,3 2,1,6,10,7,9,8,4,3 

S6: 10,8,2,1,3,4,5,7,9 10,8,2,1,3,4,5,7,9 

S7: 10,8,1,2,3,4,5,6,9 10,8,1,2,3,4,5,6,9 

S8: 6,7,10,2,1,3,4,5,9 6,7,10,2,1,3,4,5,9 

S9: 10,2,1,3,4,5,6,7,8 10,2,1,3,4,5,6,7,8 

S10 6,7,8,9,2,1,3,4,5 6,7,8,9,2,1,3,4,5 

 
Tableau 17 - Comparaison des résultats des plans proches obtenus par les deux similarités 

précédentes 

 

Vidéo Nombre de  
Scènes 

Classification 
correcte 

Classification 
incorrecte  

Non classée Succès (%) 

AIM1MB02 32 29 1 2 91% 

 

Tableau 18 - Evaluation des scènes de AIM1MB02 
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Figure 50 -  Classification des plans 
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VII. Conclusion 
Les systèmes de recherche d'informations visuelles visent la maîtrise d'une nouvelle frontière 
dans l'univers d'informations numériques, celles d'images fixes et animées. Il s'agit d'un défi 
majestueux et prometteur car il nécessite des efforts interdisciplinaires, en bases de données, 
en analyse et traitement d'images et en recherche d'informations documentaires, etc.  pour la 
réalisation d'une telle édifice. Le présent manuscrit de thèse apporte notre modeste pierre à 
cette construction. De nombreux problèmes restent encore ouverts et vont constituer l'objet  
de nos travaux à venir.  

D'abord en ce qui concerne les images fixes, si par nos techniques de segmentation d'objets 
visuellement homogènes qui sont ensuite caractérisés par leurs signatures visuelles et 
spatiales,  nous avons transformé un problème de recherche d'images par le contenu visuel à 
celui d'une recherche dans des données qui sont finalement alphanumériques, nous n'avons 
pas encore le temps d'explorer complètement les bénéfices d'une telle transformation. 
D'abord, en considérant une image comme étant une composition d'objets visuellement 
homogènes et en faisant l'équivalence de résumés visuels avec les termes tels que nous 
trouvons dans des documents textuels, nous aurions pu appliqué un modèle statistique pour 
affiner nos mécanismes de recherche dans la richesse d'expression de requête et la précision 
quant à la précision dans les réponses. En effet, si l'on décrit le visage humain 
approximativement comme étant composé de deux régions homogènes représentant les yeux, 
une région homogène représentant la bouche et une autre région représentant les cheveux, 
l'ensemble de ces objets visuellement homogènes étant régis par des relations spatiales 
identifiés, il est alors possible de formuler des requêtes sur le concept qu'est le visage humain 
en s'appuyant des recherches utilisant des modèles vectoriels. Ensuite, pour l'instant nous 
n'avons pas non plus le temps d'aborder le problème du bouclage de pertinence qui est alors 
couramment utilisé dans les recherches documentaires. Or, dans le domaine de recherche 
d'images, comme les critère de recherche initiaux d'un utilisateur sont nécessairement 
imprécis - car la perception humaine étant toujours subjective -, on peut s'attendre beaucoup 
d'un tel mécanisme pour améliorer au fur et à mesure les résultats de recherche.  

Ensuite au chapitre des travaux sur les images animées, il serait intéressant de réaliser encore 
une meilleure analyse de la vidéo en indexant les événements d'un objet visuel. En effet, en 
utilisant les relations spatiales entre les objets de deux images successives d'une vidéo, on 
peut en déduire certaines caractéristiques sur l'objet, telles que sa trajectoire, sa vitesse, son 
ordre dans l'image, etc., aboutissant à un graphe qui capture les mouvements de celui-ci. Les 
mouvements d'un objet dans un flux continu d'images peuvent être définis par huit 
événements que propose Courtnay [Cour97] : 

• Apparition ("Appearence"): un objet qui apparaît dans une scène. 

• Disparition("Disappearance"): un objet disparaît de la scène. 

• Entrée("Entrance"): un objet en mouvement entre dans la scène. 

• Sortie("Exit"): un objet en mouvement quitte la scène. 

• Dépôt ("Deposit"): un objet immobile est ajouté à la scène. 

• Enlèvement ("Removal"): un objet immobile est enlevé de la scène. 
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• Mouvement ("Motion"): un objet qui était au repos qui commence à bouger 

• Repos ("Rest"): Un objet qui était en mouvement s'arrête. 
 

Si on résume une image d'un plan par ses premiers objets visuellement dominants, nous 
pouvons tracer un graphe de mouvement, comme l'illustre la figure 51, en  suivant les objets 
d'une image à une autre.  Dans un tel graphe, les objets sont classés par ordre décroissant en 
fonction de leurs tailles (superficie). Par exemple, l'objet 0123A30 qui était l'objet le plus 
important avec une taille de 30  dans l'image I0 est devenu second dans l'image suivante I1 
avec une taille de 28, alors que l'objet D va disparaître de l'image I1 à I2 qui voit apparaître 
l'objet E, etc.  

 

 
Sachant qu'un objet est défini par sa taille relative et sa dispersion, en fait on peut déduire la 
direction du mouvement d'un objet et le type d'événement le caractérisant, en comparant les 
dispersions et les positions d'un objet (cordonnées du centre de gravité et de son RME) dans 
deux images successives. En examinant les coordonnées d'un objet entrant, on peut aussi 
estimer son sens d'entrée pour savoir s'il est de gauche, de droite, de haut ou de bas.  

Enfin, la vitesse d'un objet X caractérisé par son centre de gravité (x,y) entre deux instants ti et 
tj est définie par: 

ij

2
ij

2
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j tt
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On peut ainsi déduire si un objet est stationnaire. La trajectoire d'un objet peut être obtenu en 
suivant son mouvement à travers les images successives. La détection d'un objet en 
mouvement dans l'image suivante, sauf s'il a disparu, se fait dans une fenêtre de recherche, 
comme l'illustre la figure 52. Le choix de cette fenêtre dépend du RME de l'objet dans l'image 
précédente en tenant compte d'un seuil de tolérance. A l'intérieur de cette fenêtre, on pourrait 
exécuter notre procédure de croissance de région à partir d'un point de départ qui est le centre 
de gravité de l'objet dans l'image précédente. A ce sujet nous allons mener bientôt des 
expérimentations pour valider nos idées proposées ici. 

Figure 51 - Graphe de mouvement des objets dominants 
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Nous avons décrit la problématique dans le cadre de l’exploitation d’indices visuels, et réalisé 
la transformation qui peut nous faire profiter pleinement des résultats acquis depuis des 
décennies dans le domaine du texte. 

Nous souhaitons également investir dans la recherche floue dans les images. En effet,  si la 
recherche précise, basée sur la logique booléenne, s'applique fort bien aux données 
alphanumériques, elle s'avère inadaptée lorsqu'il s'agit de rechercher par le contenu dans une 
base d’images fixes ou animées, car les critères de recherche dans un tel contexte ne sont 
jamais précis. Il serait aussi souhaitable d’explorer les caractéristiques visuelles des images 
animées, comme par exemple les mouvements de caméra, les effets spéciaux comme le zoom 
et le panorama, et les trajectoires et les formes des objets en mouvement.  

Dans un tel contexte, nous nous intéressons également à contribuer à la définition du futur 
standard MPEG-7 qui vise un langage commun de description de vidéos, dont les enjeux 
applicatifs importants montrent que l’indexation des informations visuelles présente de riches 
perspectives de transfert technologique. 

 

 

 

Figure 52 - Suivi d’un objet en mouvement dans deux images successives 

    Image k            Image k+1 
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