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Résumé Nous présentons dans cet article deux méthoddabdration des

signatures, une méthode globale a l'aide d’histognas et une méthode de
description des régions et de leur disposition dammge. Nous exposons
ensuite une méthode dédiée a la requéte partiellesq) basée sur la mise en
correspondance de graphes de régions et une méihtedactive basée sur
I'apprentissage statistique.

1 Introduction

La recherche d'image dans des bases est un dodaimeherche en plein essor a cause
des innombrables images acquises chaque jour demsddmaines aussi variés que la
médecine, la télédétection ou avec les apparedsoghaphiques personnels, pour n'en citer
gue quelques-uns. Cette nouvelle thématique emigsitechniques de la reconnaissance des
formes dont elle est une application particuli€@e qui la caractérise par rapport aux
applications précédentes de linterprétation d'eeagst de s'attacher davantage a la
sémantique de limage et de s'effectuer en inieracavec l'utilisateur. En effet les
applications de la reconnaissance des formes gatifmnent sont par exemple la lecture des
cheques ou la reconnaissance des empreintes elgitah sémantique est ici quasiment
inexistante, on recherche le "tout automatique'trément plus difficile est la recherche pour
une agence de presse d’'une photographie illusisaptésident devant tel édifice ou pire un
concept aussi abstrait que la "misére".

Nous exclurons dans ce papier I'emploi d'autrerinédion que l'image elle-méme, nous
concentrant sur la recherche d'image par le congepartir d'une image requéte. Comme la
sémantique est difficile a représenter numériquéméutilisateur est souvent mis a
contribution pour guider la recherche dans unedaore dite de "bouclage de pertinence".

Un systéme de recherche d'images par le contenpreach une phase de description de
I'image qui a pour but de la représenter numériguera I'aide d’une signature. Cette phase,
parfois trés longue s'effectue hors-ligne. La prdeseecherche proprement dite s'effectue en
ligne et consiste a comparer, via les signatuess,irhages entre elles ou avec une image
fournie en entrée par l'utilisateur.

2 Description de limage sous forme de signature

Les signatures d'images couramment utilisées faoihtappel a des descripteurs globaux,
caractérisant I'ensemble de lI'image, soit & desigésurs locaux calculés sur des régions ou
des points caractéristiques.
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2.1 Descripteurs globaux

Les descripteurs globaux sont les plus utilisésedlement et sont en général constitués
de distributions de couleur et de texture. On eovera un bon apercu dans (Trémeau et al.
2004) ainsi que les similarités associées. Conaoetaaouleur, un probléme est la réduction
du nombre de couleurs en un nombre raisonnableirde ba méthode que nous avons
adoptée consiste a fabriquer un nombre fixé desetasouleur en appliquant un algorithme
de typek-means sur I'ensemble des pixels de la base (ourséchantillon) (Cord et al.
2004). Nos essais ont montré que sur une baseaijétetype Correl, 25 classes couleur
constituaient un bon compromis entre compacitétsentativité de la signature (cf Fig 1).

Pour représenter la texture, nous avons opté comen@ombreux auteurs pour un
ensemble de 12 filtres de Gabor codant 3 fréqueetdsorientations. La distribution des
textures est elle aussi codée en 25 classes obt@auk-means a partir de I'ensemble des
pixels de la base.

2.2 Descripteurs locaux

Il existe plusieurs méthodes d'extraction de paatactéristiques (souvent les angles des
objets) et limage est alors représentée par dssriggeurs calculés au voisinage de ces
points. On trouvera une synthése comparative dé@ndlikolajczyk et al. 2005).

e el

(a) image originale (b) image quantifiée en 25 classes couleur
Fic. 1- Exemple de quantification couleur ;
chaque pixel de I'image quantifiée a pour couleucéntre de la classe la plus proche

Les régions constituent des primitives que I'ont gatraire des images puis caractériser
par des attributs de couleur, de texture, maisi @esforme. Les méthodes de segmentation
d'images ont été revisitées ces derniéres annéeslafes rendre robustes au réglage des
parametres. Les régions obtenues sont souvent rpodtises (Carson et al. 2002) voire
méme floues (Philipp-Foliguet et al. 2002) (voigZ). La composition de Iimage est alors
représentée par la position des primitives (paiatsictéristiques ou régions) et sous la forme
d'un graphe d'adjacence pour les régions.

Les descripteurs locaux sont plus adaptés a uneétegpartielle, c'est-a-dire a la
recherche d'images contenant un objet spécifiqued,qu'en soit I'environnement.

3 Recherche d'images

Nous présentons deux approches de la rechercheagd@én l'une basée sur des
descripteurs locaux de type région et adaptéeréckerche d'objets et l'autre basée sur des
descripteurs globaux, adaptée a la recherche dgarée et comprenant un bouclage de
pertinence.
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3.1 Requéte partielle : appariement de graphes

Dans ce premier systeme (S. Philipp-Foliguet e2@04), la signature d'une image est
constituée du graphe d'adjacence des régions, et gfmque région de sa distribution
couleur en 25 classes ainsi que de la positionote cgntre de gravité. La requéte est
constituée d'un ensemble de régions d'une imagstitt@nt I'objet recherché. Le probleme
est de retrouver dans la base des images comparia@hsemble de régions similaires en
terme de couleur et de composition. Les deux enesmbe régions ne sont pas
nécessairement de méme cardinalité, il s'agit dbunc probleme d'appariement inexact de
graphes.

Nous avons employé un arbre de recherche (Cordelédh 1998) permettant d'éliminer
rapidement les images trop dissemblables a la teqGétte dissimilarité prend en compte la
cohérence entre la composition des régions forfeargtquéte et celle des régions de l'image
cible. Elle permet de restreindre la recherche sexds ensembles de régions respectant
l'adjacence et les positions relatives des régiegeéte. Mais elle autorise les appariements
d'une région d'une des images avec plusieurs reglenl'autre image. La dissimilarité est
finalement mesurée comme la moyenne des distadgesype L) entre les distributions
couleur des régions appariées. Un exemple est dienmgla fig. 2, seules I'adjacence et les
positions verticales relatives sont prises en cempt

3.2 Requéte globale : apprentissage en ligne

Nous nous situons ici dans le cadre de la rechedeheatégorie. Le probleme est la
grande variabilité des images au sein d'une cag&das images pouvant étre tres dispersées
dans l'espace de représentation, il est nécesBaielorer au mieux la base pour étre sir de
ne pas oublier un des aspects de la catégorie. detayril faut présenter a l'utilisateur pour
annotation une large variété d'images susceptitdgpartenir a la catégorie.

Nous avons proposé dans RETIN (Cord et al. 2004ysteme de recherche interactive
qui explore la base lors des premiéres itératiafis,de détecter les différents modes de la
catégorie. La recherche s'effectue a partir d'eggéte initiale, qui est enrichie au fur et a
mesure des itérations grace aux annotations déis#iteur (qui signale si une image
appartient ou n'appartient pas a la catégorie rebfe). Les images présentées a I'utilisateur
sont tirées aléatoirement en fonction de leur podibé d’étre pertinente (calculée a partir de
leur similarité a la requéte) et du numéro d'itémat La recherche se resserre autour des
images pertinentes au fil des itérations. La fioncte similarité est une somme pondérée
des distances entre bins de chaque distributianpobids étant mis a jour lors du bouclage
par rétropropagation de Il'erreur. Pour modélisernialtimodalité de la catégorie, les
exemples annotés comme pertinents par |'utilisatent accumulés pour former le prototype
de la catégorie. Le calcul de la similarité neaedlus par rapport a la requéte initiale mais
par rapport au prototype en employant une fusiansitailarités (voir Fig 3).

Dans RETIN-AL (Cord et al. 2005), le probleme essé@ comme un probleme de
classification & deux classes (images de la cagégbautres images), pour lequel on dispose
de quelques exemples (les images annotées positiges!'utilisateur). Ce probléme
d'apprentissage actif se résout bien par la teabndy SVM qui détermine au mieux la
frontiére entre les deux classes, pourvu qu'oneptésa l'utilisateur les images les plus
ambigués, c'est-a-dire celles qui sont les plushme de la frontiére. A chaque itération,
nous présentons a l'utilisateur pour annotatiandgies proches de la frontiére, les plus
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FIG. 2 - Les 16 images les plus proches pour la requétstiuée par les deux régions
floues tirées de I'image (1), triées par similaritécroissante. Pour les deux images les plus
proches figurent les régions appariées aux régiegsiéte (base de 1200 images)

différentes possibles ; la frontiere est remiseu gn fonction de ces nouveaux exemples et
contre-exemples et les similarités sont recalculées

4 Conclusion

En ce qui concerne le calcul de signature, il exé# nombreux attributs soit globaux,
soit calculés sur des primitives extraites de GemalLe choix d'une signature adaptée aux
images a traiter et au type de requéte demeureaalbiéme central. La robustesse face aux
changements d'illumination, d'échelle ou d'anglevde est un des éléments du choix. En
étroite liaison avec les signatures, de nombremsssires de similarité ont été proposées.

Le gros effort doit porter sur les systemes de eadfe eux-mémes. S'ils utilisent les
outils classiques mais aussi récents de classificails ont des caractéristiques bien
spécifiques, comme la grande dimension des espbeasprésentation, le faible nombre
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d'exemples, etc. En outre, grace a l'interactidé@é systémes, on peut former des catégories
sémantiques comprenant des images de contenudiegs. Ces catégories peuvent changer
d'un utilisateur a l'autre et méme d'une sessidauére pour un méme utilisateur. Un des
challenges est de conserver les catégories aimmiéés, afin d'accélérer les fouilles
ultérieures de la base.

gz
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Summary

In this paper we present two methods for signabwigding, a global method based on
histograms and a method describing regions and theposition within the image. Two
methods are then expounded : a method dedicatpdrtial request based on region graph
matching and an interactive method based on stafis¢arning.
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