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Résumé.La description des relations spatiales entre objets dans les images
fournit une sémantique forte qui vient enrichir les techniques bas niveau de re-
présentation du contenu visuel des images, et qui se prête à de nombreux scéna-
rios de recherche dans les bases d’images. Depuis les années 80 avec les travaux
de Chang et al. (1987), un grand nombre d’approches ont été proposées pour
décrire les relations spatiales dans les images dites symboliques, dans lesquelles
les objets d’intérêt sont déjà extraits et identifiés. Cet article dresse un panorama
des modèles existants. La typologie choisie sépare les approches dites impli-
cites, qui produisent une représentation globale des relations spatiales existant
entre tous les objets de l’image, des approches dites explicites, où la structure
produite décrit directement toutes les relations spatiales entre objets. Toutes les
approches présentées sont comparées selon plusieurs critères, notamment : type
des relations spatiales décrites, volume de stockage, complexité de l’algorithme
de comparaison d’images et scénarios applicatifs.

1 Introduction

La recherche d’images par le contenu (Content-Based Image Retrieval) permet de recher-
cher les images d’une base de données en fonction de leurs caractéristiques visuelles dites de
bas-niveau ou de niveau pixel. Gouet-Brunet (2006) présente un état de l’art de ce domaine.
Pour combler l’insuffisance sémantique des caractéristiques de bas-niveau, d’autres méthodes
de description d’image sont apparues, permettant par exemple de prendre en compte la descrip-
tion des relations spatiales entre les objets contenus dans les images et fournissant de ce fait
une sémantique forte enrichissant les techniques de bas niveau. Depuis les travaux de Chang
et al. (1987), un grand nombre d’approches ont été proposées pour décrire les relations spa-
tiales dans les images dites symboliques. Une image symbolique, également appelée logique
ou en anglaisiconic ou pictorial image, peut être vue comme une abstraction du niveau phy-
sique ou pixel de l’image originale. Alors qu’un objet est décrit par un ensemble de pixels au
niveau physique, il est, après annotation manuelle, segmentation ou reconnaissance de forme,
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identifié et décrit par un symbole ou une étiquette au niveau logique. Une image symbolique
est donc représentée par un ensemble de symboles ou icônes représentant les objets d’intérêt
identifiés dans l’image.

Cet article dresse un panorama des modèles de représentation des relations spatiales dans
les images symboliques. Les approches modélisant les relations spatiales entre des objets dé-
crits au niveau pixel, comme celles de Colliot et al. (2006) ou de Wawrzyniak et al. (2006),
ne sont pas prises en compte ici. Nous avons choisi de classer les approches rencontrées en
deux grandes catégories : les approchesimpliciteset les approchesexplicites. Les premières
produisent une représentation globale des relations spatiales entre objets contenus dans les
images. Pour un type de relations spatiales donné, une inférence par rapport aux informations
contenues dans le modèle de représentation est nécessaire pour exhiber la relation spatiale
existant entre chaque couple d’objets. Les approches de la deuxième catégorie, quant à elles,
produisent une structure décrivant toutes les relations spatiales d’un type donné entre objets.
Elles sont explicites car toute l’information spatiale y est exprimée et aucune inférence n’est
nécessaire pour obtenir la relation spatiale existant entre deux objets particuliers. La typolo-
gie choisie s’explique par plusieurs critères : l’intersection entre les deux catégories est nulle,
et chaque catégorie a des caractéristiques et propriétés uniques qui la destine à des scénarios
applicatifs dédiés, qui seront discutés dans l’article.

L’organisation de cet article est la suivante : la section 2 revisite les notions élémentaires
pour la description des relations spatiales. Les sections 3 et 4 décrivent respectivement les ap-
proches implicites et les approches explicites avec les éventuelles structures d’index dédiées
indispensables pour accélérer la recherche dans les grands volumes d’images. La section 5
synthétise et compare les approches présentées, puis conclut. Les principales approches dé-
crites dans cet article sont illustrées à travers un exemple commun (représenté par la figure 1)
et sont comparées selon plusieurs critères tels que les relations spatiales décrites, le volume
de stockage produit, la complexité de l’algorithme de comparaison d’images et les scénarios
applicatifs possibles.

2 Concepts de base

Cette section introduit les notions fondamentales et nécessaires à la compréhension des
approches présentées dans le sections 3 et 4 : la représentation symbolique des objets (section
2.1), les types de relations spatiales traités (section 2.2), les mesures de similarité entre relations
spatiales et images les plus communément rencontrées (section 2.3) ainsi que les paradigmes
de recherche utilisés par ces méthodes (section 2.4).

2.1 Représentation symbolique des objets

Chang (1991) définit formellement uneimage symboliquepar une fonctionX × Y → W ,
où (x, y) dénote une position bidimensionnelle,x ∈ X et y ∈ Y , X = Y = {1, 2, ..., M},
M étant la taille de l’image, etW un sous-ensemble deV qui est un ensemble de symboles.
Cette définition est communément reprise dans la littérature où les approches rencontrées sont
toutes basées sur l’un des modèles suivants, illustrés par l’exemple de la figure 1 :

– Le centre de masse de l’objet (figure 1(c)) ;
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– Une grille, avec la plupart du temps affectation de l’objet dans cette grille par son centre
de masse (figure 1(d)) ;

– Le rectangle englobant minimum de l’objet, noté REM dans l’article (figure 1(b)) ;
– La surface exacte de l’objet (ou son approximation plus ou moins fine) pour les relations

topologiques.
Il est clair que ces abstractions introduisent une perte d’information plus une moins grande

pouvant nuire, dans certains cas, à la précision des relations spatiales décrites, mais les abstrac-
tions les plus simples ont le mérite d’être peu coûteuses en stockage et en temps de traitement.
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FIG . 1 – (a) Image exemple (b) Représentation symbolique en REM (c) Représentation sym-
bolique par centres de masse (d) Représentation symbolique par grille (avec affection par les
centres de masse) et (e) coordonnées des REM.

2.2 Les différents types de relations spatiales

Dans cette section, nous dressons un panorama des différents modèles de relations spa-
tiales entre objets traités dans la littérature. Parmi les plus connues, nous pouvons mentionner
les relations directionnelles, topologiques, géométriques, orthogonales et les projections sym-
boliques. Les approches rencontrées utilisent, voire combinent, ces types.

Relations directionnelles :Chang (1991) propose la définition de relations spatiales selon 9
directions dans l’espace 2D, représentées sur la figure 2(a). Ces relations sont définies par un
code entier entre un objet de référence (R) et un autre objet, le code 0 indiquant que les deux
objets symboliques sont au même endroit. Des variantes existent : alors que Chang (1991)
se base sur le centre de masse des objets, Huang et Lee (2004) découpent l’espace en neuf
zones délimitées par le prolongement des quatre cotés du REM de l’objet de référence, comme
illustré par l’exemple de la figure 2(b).



Les relations spatiales dans les images symboliques

5

6

7

8

1

2

3

4

R 0

0

2

3

4

R
0

1

5

8

7

6

(a) (b)

FIG . 2 – Codage des 9 relations directionnelles, (a) basé sur le centre de masse de l’objet
de référenceR pour Chang (1991) ou (b) sur les extrémités de son REM pour Huang et Lee
(2004). Par exemple, "4" indique que l’objet d’intérêt se trouve au sud-ouest deR.

Relations topologiques :Egenhofer et Franzosa (1991) ont défini 8 relations topologiques
fondamentales existant entre deux régions de taille non nulle :disjoint, touch(meet), inside,
contains, overlap, covers, covered-byet equal. Elles sont exclusives et s’obtiennent toutes
à partir d’intersections entre les concepts de frontière et d’intérieur d’un objet :∂A ∩ ∂B,
A◦ ∩B◦, A◦ ∩ ∂B et∂A ∩B◦, où∂A etA◦ sont respectivement la frontière et l’intérieur de
l’objet A. Pour illustration, cinq de ces relations sont présentes dans la figure 7(b) en annexe.

Projections symboliques et opérateurs spatiaux 1D :Parmi les tous premiers modèles de
représentation des relations spatiales existant, on trouve ceux issus de la projection des objets
bidimensionnels : l’objet est projeté sur les axesx et y du repère image, et sur chaque axe,
ce sont les relations entre intervalles obtenus qui sont décrites. Sip est le nombre de relations
possibles sur chaque axe,p2 sera alors le nombre de représentations possibles pour décrire les
relations spatiales en 2D.

Les premiers opérateurs spatiaux proposés sont ceux de Chang et al. (1987) :A < B (A est
avant BouA est au dessus de B), A = B (A est à la même position 1D que B) andA : B (A est
au même endroit que B). Ces seuls opérateurs ne sont pas suffisants pour donner une description
complète des relations spatiales pouvant exister dans une image de complexité arbitraire. Très
vite, Jungert (1988) et Lee et Hsu (1990) les ont étendus en proposant 6 nouveaux opérateurs
"|", "%", "[", "]", " \" et "/" dont l’originalité était de prendre en compte le chevauchement
entre objets. Ces opérateurs sont définis à partir des centres des projections des objets, de
leur bornes extrêmes et de leur longueur. Par exemple, la relation "A < B" est vraie quand
"center(A) < center(B)" est vérifié. Nous ne les détaillons pas davantage, car ils seront très
vite remplacés dans la littérature par ceux de Lee et Hsu (1990) : reprenant le formalisme
rigoureux de Allen (1983) sur la description des relations entre intervalles temporels, Lee et
Hsu (1990) ont proposé d’utiliser 7 opérateurs similaires pour décrire les relations spatiales
dans la représentation2D C-string. Ces opérateurs 1D sont appliqués sur chaque axe tels que
définis dans la table 1. Avec leur symétriques, ils permettent de caractériser un ensemble de
13×13 = 169 relations spatiales 2D, répertoriées dans la figure 7(a) en annexe. Ces opérateurs
décrivent sensiblement les mêmes relations spatiales que ceux de Jungert (1988), sauf qu’ils
sont définis à partir des bornes extrêmes de la projection des objets sur chaque axe, comme
dans Allen (1983) en 1D.

Classiquement, les 169 relations spatiales mises en jeu sont regroupées en cinq catégories :
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Opérateur Définition Signification
A < B end(A) < begin(B) A et B sont disjoints
A = B begin(A) = begin(B) et end(A) = end(B) A et B sont identiques
A|B end(A) = begin(B) A et B sont jointifs
A%B begin(A) < begin(B) et end(A) > end(B) A contient B (bornes différentes)
A[B begin(A) = begin(B) et end(A) > end(B) A contient B (borne inf. identique)
A]B begin(A) < begin(B) et end(A) = end(B) A contient B (borne sup. identique)
A/B begin(A) < begin(B) < end(A) < end(B) A et B se chevauchent partiellement

TAB . 1 – Les 7 opérateurs spatiaux 1D étendus par Lee et Hsu (1990). Les 6 opérateurs
symétriques sont notés "<*", "|*", "[*", "]*", "%*" et "/*".

disjoint, join, part overlap, containetbelong, représentées dans la figure 7(a). Cette classifica-
tion permet notamment de mettre en place plusieurs niveaux de similarité entre images, selon
que le raisonnement porte sur les opérateurs spatiaux ou seulement sur les catégories spatiales.
Notons que certaines de ces relations portent le même nom que les relations topologiques mais
elles ne portent pas la même information : deux objets peuvent vérifier la relation topologique
disjoint alors que leurs REM ne vérifient pas la relation spatiale issue de projections symbo-
liques correspondante.

Relations géométriques :Les approches rencontrées dans la littérature qui caractérisent de
manière géométrique les relations spatiales sont spécifiques. Leurs points communs principaux
sont de se baser sur une représentation des objets par leur centre de masse et d’exploiter des
métriques entre ces points, de manière à caractériser les relations qui existent entre couples ou
même triplets d’objets. Citons par exemple la structureTSRde Guru et Nagabhushan (2001)
qui caractérise les relations entre triplets d’objets par des angles construits à partir du triangle
formé par leurs centres de masse. De par leur nature et contrairement à la plupart des autres
modèles, ces approches se prêtent bien à l’invariance à certaines transformations géométriques,
notamment la rotation image.

Relations orthogonales :Les relations orthogonales visent à spécifier les relations spatiales
entre objets en termes de points cardinaux : "nord", "sud", "est", "ouest" et même une combi-
naison des orientations intermédiaires, comme "sud-ouest". Ce sont des relations simples, mais
populaires dans les scénarios d’interrogation de bases d’images. Dans la pratique, il n’existe
pas d’opérateurs spatiaux ou de codage permettant de les représenter, c’est par raisonnement à
partir des relations directionnelles, des projections symboliques ou de certaines relations géo-
métriques que ces relations particulières sont déduites. En outre, telles que définies par Chang
et Jungert (1986) et ensuite implémentées dans la plateforme IIDS de Chang et al. (1988), elles
peuvent mettre en jeu un mécanisme de découpage des objets pour mieux traiter les configura-
tions complexes, par exemple lorsqu’un objet en entoure un autre partiellement.

2.3 Les différentes mesures de similarité

Comparer les relations spatiales existant dans deux images dépend naturellement de l’ap-
proche de description choisie. Néanmoins, bon nombre de ces approches ont en commun leur
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mesure de similarité ou leur algorithme de comparaison. Cette section présente les méthodes
les plus communément rencontrées dans la littérature. Pour celles spécifiques à une approche,
le lecteur est invité à consulter les paragraphes les décrivant dans les sections 3 et 4.

Types de similarité entre relations spatiales

Lee et Hsu (1992) ont proposé trois niveaux de similarité pour les relations spatiales dé-
crites par les projections symboliques 1D qu’ils ont définies dans Lee et Hsu (1990) pour
la représentation2D C-string. La table 2 reprend ces trois types de similarité. Le couple
(rx

A,B , ry
A,B) (resp. (rx′

A,B , ry′

A,B)) désigne les relations spatiales 1D selonx et y existant entre
deux objetsA et B présent dans une imageI (resp.I ′). La catégorie mise en jeu dans la
similarité de type-0 est celle définie pour les 169 relations spatiales décrite dans la section 2.2.





type-0 : catégorie(rx
A,B , ry

A,B) = catégorie(rx′
A,B , ry′

A,B)
type-1 : (type-0) et(rx

A,B = rx′
A,B ou ry

A,B = ry′

A,B)
type-2 : rx

A,B = rx′
A,B et ry

A,B = ry′

A,B

TAB . 2 – Types de similarité de Lee et Hsu (1992).

Depuis, ces mesures ont été amplement reprises et adaptées par bon nombre de méthodes
de représentation des relations spatiales, y compris par celles qui ne sont pas basées sur les
projections symboliques. Des enrichissements de ces types de similarité ont aussi été proposés :
dans Huang et Jean (1994) et plus tard dans Jean et Lo (2004), l’approche2D C+-stringpermet
de définir de nouveaux niveaux de similarité plus nuancés grâce à l’ajout de contraintes sur les
tailles et distances entre objets ; plus récemment, Yeh et Chang (2006) proposent 6 types de
similarité dérivés de ces types qui permettent de combiner plusieurs types de relations spatiales.

Notons que pour les approches plus anciennes2D-stringde Chang et al. (1987) et2D G-
string de Chang et al. (1989), les mesures de similarité utilisées sont également de type-0,
type-1 et type-2. Cependant, elles sont définies par rapport à la notion de rang d’un symbole
dans une chaîne et sont donc différentes de celles de la table 2.

Métriques pour les relations spatiales

Toutes les mesures de similarité basées sur les type-i sont binaires, la similarité entre deux
relations étant vérifiée ou ne l’étant pas. Pour certains types de relations spatiales, des mé-
triques ont été proposées, en vue de permettre une recherche par similarité entre images plus
nuancée. Dans tous les cas, ces métriques visent à établir une distance entre deux relations
spatiales de la même famille. Ainsi, Egenhofer et Al-Taha (1992) ont enrichi les 8 relations
topologiques qu’ils avaient proposées dans Egenhofer et Franzosa (1991), en définissant un
graphe pondéré des relations topologiques voisines. Les sommets de ce graphe sont les rela-
tions et un arc relie deux relations voisines. Les relations topologiques étant définies à partir
d’intersections de frontière et d’intérieur (cf. section 2.2), le poids ou coût de passage d’un arc
dépend des différences entre ces intersections. En additionnant les poids mis en jeu, une dis-
tance peut ainsi être définie entre n’importe quel couple de relations. La métrique ainsi obtenue
peut être résumée dans une table de8× 8 = 64 distances. La même année, Freksa (1992) pro-
posait une approche similaire pour les distances entre intervalles définis par Allen (1983). Le
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graphe de voisinage des intervalles proposé met en jeu les 13 relations 1D possibles. Il existe
ainsi pour cette famille une table de13× 13 = 169 distances. La distance entre intervalles qui
en est déduite peut être utilisée pour caractériser la similarité entre projections symboliques.

Similarité entre images

Selon la définition de Eshera et Fu (1984), un graphe ARG (pourAttributed Relational
Graph) est une triplet(V,E, A) où V est un ensemble de sommets,E un ensemble d’arcs re-
liant des sommets etA un ensemble d’attributs qui contient des attributs unaires associés aux
sommets deV et des attributs binaires attachés aux arcs deE. Les graphes ARG se prêtent
donc bien à la représentation de l’ensemble des relations spatiales existant entre objets d’in-
térêt dans les images. Que ce soit explicitement mentionné ou non par les auteurs, toutes les
approches explicites présentées dans cet article décrivant les relations spatiales entre couples
d’objets peuvent être vues comme une représentation efficace des graphes ARG. En adoptant
ce formalisme, calculer la similarité entre deux images revient à faire de l’appariement de
graphes ou de sous-graphes. Depuis les travaux de Barrow et Popplestone (1971), de nom-
breuses solutions ont été apportées pour l’appariement de graphes (se reporter par exemple à
l’évaluation de ces méthodes par Petrakis (2002)). Nous ne les décrirons pas davantage ici, car
dans la pratique, les approches de représentation des relations spatiales rencontrées procèdent à
des simplifications de ces algorithmes qui sont souvent des problèmes NP-complet ou utilisent
des algorithmes d’appariementad hoc.

Les approches de description par chaînes de caractères utilisent le calcul de la plus longue
sous-séquence commune (LCS pourLongest Common Subsequence) entre deux représenta-
tions. L’algorithme associé a longuement été étudié et optimisé, dans Hunt et Szymanski (1977)
par exemple. Adapté en 2D aux mesures de similarité de type-i, l’algorithme LCS proposé par
Lee et al. (1989) permet de définir un degré de similarité de type-i entre les imagesIetI ′ : c’est
le nombre d’objets en commun entreIet I ′ constituant des couples d’objets dont la relation
spatiale vérifie la similarité de type-i. Cette version bidimensionnelle de la LCS passe par la
construction d’un graphe dont les sommets sont les objets en commun entre les deux images
et les arêtes les relations spatiales binaires entre deux objets vérifiant une similarité de type-i
(bien que non spécifié par les auteurs, cette structure peut être vue comme un graphe ARG). Le
degré de similarité de type-i entre deux images est alors la cardinalité de la plus grande clique
de ce graphe (Bron et Kerbosch (1973); Guan et al. (2000)).

Les approches plus récentes de description des relations spatiales entre images se sont atta-
chées à mettre en place des degrés de similarité plus nuancés que ceux initialement proposés.
En effet, l’explosion des applications autour de la problématique de la recherche d’images par
contenu visuel a montré qu’il était fondamental de pouvoir effectuer une recherche par simi-
larité plus souple dans les bases d’images, en permettant notamment le tri ou le seuillage des
réponses retournées par le système. Ainsi, de nombreuses approches proposant une représenta-
tion des relations spatiales lui ont associé une mesure de similarité entre images qui permet au
système de retourner non plus une seule réponse (la meilleure) mais un ensemble de réponses
ordonnées selon leur similarité à la requête. Les approchesΘR-string de Gudivada (1998),
2D-Be-stringde Wang (2003), "Virtual Image" de Petraglia et al. (2001) et9D-SPAde Huang
et Lee (2004) offrent cette possibilité.
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2.4 Les différents paradigmes de recherche

A partir de la description des relations spatiales entre objets dans les images, le paradigme
d’interrogation d’un ensemble d’images le plus communément rencontré est la recherche par
similarité à partir d’une image exemple : une image contenant des objets labelisés est donnée en
entrée du système et les images identiques ou similaires (selon le type ou la mesure de simila-
rité disponible) en termes de relations spatiales sont cherchées et retournées. Selon la technique
employée, la recherche peut êtreexactesi la mesure de similarité porte sur tous les objets de
l’image et si on ne s’intéresse qu’aux images de la base contenant exclusivement ces objets
(c’est par exemple le cas de l’approche Yeh et Chang (2006) pour des images au contenu gé-
nérique), ou bien au contrairepartielle si elle permet la recherche de sous-images (impliquant
un sous-ensemble des objets de la requête) ou de sur-images (impliquant des images pouvant
contenir d’autres objets). Les récentes implémentations de TSR, dans Guru et Punitha (2007),
permettent de faire des recherches partielles (évaluées pour des images de visages). Certaines
approches gèrent la présence de plusieurs occurrences du même objet dans l’image, comme
TSR et les approches matricielles, d’autres non.

Les relations spatiales décrites peuvent aussi être vues comme une connaissance sur la-
quelle il est possible de raisonner à partir de lois ou de règles d’inférence qui viennent enri-
chir la recherche par similarité par du raisonnement spatial. Par exemple, plusieurs approches
comme Petrakis et Orphanoudakis (1996), Chang et al. (2000), Lee et Hsu (1992) ou Huang
et Lee (2004) définissent, en plus du mécanisme de description des relations spatiales, des
règles pour déduire d’autres types de relations que celles inhérentes à la méthode, tels que les
relations orthogonales (points cardinaux et inter-cardinaux) ou encore les cinq catégories spa-
tiales. En général, les règles d’inférence associées aux approches explicites sont simples car
les nouveaux types de relations sont déduits des relations directement disponibles entre deux
objets, alors que celles des approches implicites requièrent des mécanismes plus sophistiqués,
puisque pour déduire un nouveau type de relation entre deux objets, il est souvent nécessaire
de déterminer au préalable la relation existant entre ces objets à partir d’autres objets.

Une variante de la recherche par l’exemple, présentée dans Chang et al. (2000), consiste
à considérer un ou plusieurs objets d’intérêt comme requête : la requête peut être un objet et
une relation spatiale donnée (diteauxiliaire) et ce sont les objets qui vérifient cette requête
qui sont recherchés dans la base. Une autre variante, aussi présentée dans cet article, consiste
à rechercher l’ensemble des relations spatiales existant entre deux objets donnés. Ces deux
alternatives à la recherche par l’exemple classique supposent des règles d’inférence spécifiques
aux types de relations spatiales mises en jeu.

3 Modèles implicites de représentation des relations spatiales

Cette section présente les modèles de représentation des relations spatiales que nous avons
classés dans la catégorie "modèles implicites". Ces modèles produisent une représentation glo-
bale des relations spatiales des objets contenus dans les images sous forme de chaînes de
caractères (section 3.1) ou sous forme d’arbres (section 3.2). Pour ces modèles, une inférence
par rapport aux informations contenues dans le modèle de représentation est nécessaire pour
déduire toutes les relations spatiales entre les objets. De plus, ces modèles ne sont pas dyna-
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miques : aucune des approches rencontrées ne propose une solution pour éviter la reconstruc-
tion complète de la représentation en cas d’ajout ou de retrait d’un objet.

3.1 Représentation sous forme de chaînes de caractères

Une manière très répandue de représenter les relations spatiales consiste à les écrire sous
forme de chaînes de caractères, les caractères mis en jeu étant les symboles des images et des
opérateurs spatiaux. Cette section présente la première approche proposée par Chang et al.
(1987), la2D-string, ainsi que ses variantes qui permettent soit d’améliorer le temps de re-
cherche en la combinant avec des arbres quaternaires ou des arbres R, soit de prendre en compte
un plus grand nombre de relations spatiales. Plusieurs autres travaux ont proposé d’étendre
l’approche2D-string aux séquences d’images, permettant ainsi des requêtes sur la position
relative des objets dans la séquence et notamment sur les changements de position dans le
temps ; citons par exemple Arndt et Chang (1989), puis Liu et Chen (2002) qui proposent les
3D-strings, représentées par la suite par des listes (3D-lists).

L’approche 2D-string

SoientV un ensemble de symboles (ou vocabulaire) etA un ensemble d’opérateurs spa-
tiaux 1D. Une chaîne de caractères 2D (ou2D-string) sur V est définie telle que :(u, v) =
(x1r

u
1 x2r

u
2 . . . ru

n−1xn, xp(1)r
v
1xp(2)r

v
2 . . . rv

n−1xp(n)), où x1 . . . xn est une chaîne de carac-
tères surV (xi ∈ V, 1 ≤ i ≤ n), p : {1, . . . , n} → {1, . . . , n} est une permutation sur
{1, . . . , n} et ru

1 . . . ru
n−1 commerv

1 . . . rv
n−1 sont des chaînes de caractères surA (xu

i ∈
A, xv

i ∈ A, 1 ≤ i ≤ n). Les opérateurs spatiaux définis et utilisés par Chang et al. (1987)
sont les trois opérateurs simplesA < B , A = B andA : B définis dans la section 2.2 . L’ap-
proche2D-stringsuppose une représentation symbolique de l’image sous forme de grille avec
affection des objets par les centres de masse (figure 1(d)). La chaîne est construite à partir d’un
algorithme simple de parcours des éléments de la représentation symbolique et de plusieurs
règles de réécriture permettant de simplifier la chaîne construite. Par exemple, la2D-string
représentant l’image de la figure 1(d) est(D < A : E < B = C, B = D < A : E = C). La
sous-chaîneD < A : E < B = C correspond à un parcours de l’image selon l’axex : l’objet
D étant avant l’ensemble formé par les objetsA etE (les étiquettes étant ordonnées par ordre
alphabétique), lui-même situé avant l’ensemble formé par les objetsB et C. Le raisonnement
est le même pour la sous-chaîne représentant l’axey. Cette représentation a le mérite de la
simplicité. Cependant, les relations spatiales décrites sont sommaires et non exemptes d’ambi-
guïtés. Trois types de similarité (différents de ceux présentés dans la section 2.3) sont définis à
partir de la notion derang d’un symbole dans la chaîne (position de ce symbole par rapport à
l’opérateur "<").

Niu et al. (1999) ont proposé une structure d’index,2-D-S-tree, basée sur l’arbre B+ de Co-
mer (1979), pour indexer les2D-strings. Les expérimentations réalisées sur une base de 2000 à
15000 2D-strings montrent que les performances du2-D-S-treesont plus ou moins constantes
et ne se dégradent pas avec la taille de la base d’images. La structure est néanmoins dépendante
de la distribution des données. Les auteurs indiquent en particulier qu’elle est efficace pour les
bases contenant une grande variété d’images contenant elles-mêmes différents objets avec dif-
férentes relations spatiales. Les performances sont en revanche moins bonnes pour une base
d’images contenant peu de symboles et peu de relations spatiales (ex. des images de visage).
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Le 2-D-S-treeest implémenté dans le système DISIMA de Oria et al. (2000).

Variantes et extensions de l’approche 2D-string

Chang et Li (1988) ont proposé une combinaison entre la structure de 2D-string de Chang
et al. (1987) et l’arbre quaternaire de Finkel et Bentley (1974), la2D-H-string, afin de permettre
la représentation multi-résolution des image symboliques de taille2p ∗ 2p, p étant le nombre
de pixels. Cette structure représente, sous forme de chaîne de caractères, la décomposition
de l’image en quadrants et indique la localisation respective des objets de l’image dans les
quadrants correspondants selon leurs relations orthogonales (voir section 2.2). La chaîne2D-
H-string correspond à un parcours de l’arbre quaternaire en profondeur d’abord. Elle a été
adaptée par Chang et Lin (1996) enadaptative 2D-H-stringafin de supprimer une certaine
forme de redondance pouvant apparaître dans la structure et de permettre la représentation des
images de taille quelconque. Chang et Ann (1999) ont par la suite proposé d’ajouter la taille de
l’image à la fin de la2D-H-stringafin de supprimer des ambiguïtés pouvant apparaître lorsque
des images différentes sont représentées par le même arbre quaternaire. Ces approches sont
les seules, à notre connaissance, à combiner arbre quaternaire et2D-string. Néanmoins, il est
évident que toutes les approches d’arbres quaternaires linéaires, telles que celles de Gargantini
(1982); Lin (1997) et Yang et al. (2000), peuvent être considérées comme une sorte de2D-
string, dans le sens où la position spatiale des objets de l’image est codée par une chaîne
de caractère – voir synthèse détaillée dans Manouvrier et al. (2005). Il est à noter que les
2D-H-strings et autres arbres quaternaires linéaires ont été proposés uniquement à des fins
de stockage (compression/compactage pour du transfert d’images). Aucun mécanisme n’est
envisagé par les auteurs pour permettre de faire des recherches d’images par similarité.

Petrakis et Orphanoudakis (1996) proposent une extension de l’approche2D-string, nom-
mée2D-string étendue, afin de partitionner l’espace de recherche et d’associer une adresse
unique à chaque image. Cette adresse est utilisée par la suite dans une structure de hachage
permettant d’accélérer les recherches. Dans cette approche, une2D-string(u, v) devient éten-
due lorsqu’elle est représentée par un triplet(z, r, s) où z contient une relation d’ordre sur les
symboles et les chaînesr et s sont construites en substituant chaque objet dansz par sa posi-
tion dansu etv respectivement. Deux relations d’ordre sont proposées par les auteurs : dans la
première, les noms des objets sont ordonnés selon leur projection horizontale. Lorsqu’ils ont
la même projection horizontale, ils sont alors ordonnés par rapport à leur projection verticale.
La deuxième relation d’ordre diffère de la première par le fait qu’elle permet que plusieurs ob-
jets aient le même rang. Dans Petrakis (2002), une extension de cette représentation prend en
compte d’autres caractéristiques des objets comme leur surface et leur périmètre, entre autres.

D’autres extensions de l’approche2D-stringont été proposées afin de considérer des rela-
tions spatiales plus complexes ou plus précises, comme par exemple l’intersection entre deux
objets, la symétrie entre deux images ou la distance entre les objets. L’approche2D G-string
(pourGeneralized 2D-string), décrite dans Chang et al. (1989) et Jungert et Chang (1989), pro-
pose de généraliser l’approche2D-stringaux opérateurs spatiaux étendus par Jungert (1988).
Cette représentation se distingue principalement par l’introduction d’un mécanisme de décou-
page des objets selon les axes par rapport aux coordonnées minimales et maximales des objets.
A partir d’un tel découpage, les opérateurs spatiaux 1D mis en jeu pour décrire toutes les rela-
tions spatiales possibles entre parties d’objets se résument à "<", "=" et "|", ce dernier traduisant
la relation "join". Deux opérateurs "(" et ")" sont également ajoutés pour regrouper localement
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certaines structures, permettant une structuration hiérarchique de la représentation. Cette ap-
proche permet ainsi de traiter plus de relations spatiales que l’approche2D-stringmais au prix
de nombreux découpages d’objets si ceux-ci se chevauchent sur l’un des axes, induisant des
chaînes longues. Dans l’approche2D C-stringproposée par Lee et Hsu (1990, 1991), ce pro-
blème est atténué par l’utilisation des opérateurs spatiaux basés sur ceux de Allen (1983) et
d’un mécanisme de découpage plus sophistiqué, réduisant ainsi notablement le nombre de par-
ties d’objets. Ici, toutes les relations spatiales sont représentées par les opérateurs "<", "=", "|",
"%", "[" et "]", qui ne nécessitent pas de découpage des objets. Lee et Hsu (1992) définissent
alors de nouvelles mesures de similarité entre images et donnent les règles dereconstruction
de l’image, assez coûteuses, nécessaires pour calculer ces mesures en permettant notamment
de retrouver la relation spatiale existant entre deux objets à partir de la chaîne2D C-string.

Plusieurs variantes de l’approche2D C-string existent : Petraglia et al. (1993) tiennent
compte des symétries et rotations pouvant survenir entre deux images. En particulier, ils pro-
posent l’approche2-R string, qui consiste à utiliser un système de coordonnées polaires dont
l’origine est choisie parmi les centres de masse des objets pour localiser les objets. L’algèbre
et le mécanisme de découpage associés sont adaptés tout en restant dans le même esprit que
ceux des2D C-strings. Ce changement de repère rend la chaîne obtenue invariante à la rotation
image centrée en l’origine du nouveau repère, mais est dépendante de l’objet qui a servi de ré-
férence. Huang et Jean (1996) soulignent les faiblesses de cette solution, notamment l’absence
dans la chaîne construite de l’objet de référence, réduisant ainsi l’information disponible lors
de la recherche par similarité. Pour y remédier, ils proposent alors l’approcheRS-stringbasée
également les coordonnées polaires mais permettant d’intégrer l’objet centre du repère dans la
chaîne. L’image est alors décrite par autant deRS-stringsqu’il y a d’objets. La comparaison
d’images passe donc par la comparaison desRS-stringsassociées aux objets en commun entre
les deux images. Elle exploite les mêmes types de similarité que les2D C-stringsmais est no-
tablement plus coûteuse en temps CPU, du fait du nombre de chaînes à comparer. Dans Huang
et Jean (1994), l’approche2D C+-string proposée rend encore plus précise la représentation
des relations spatiales, en ajoutant dans la chaîne2D C-stringune métrique associée aux objets
et aux relations spatiales. Par exemple, dans la chaîne "A5<8B2", "5" et "2" indiquent la taille
des objets et "8" la distance qui les sépare. Ces informations supplémentaires permettent de
définir six nouveaux types de similarité plus nuancés. Plus tard dans Jean et Lo (2004), ce sont
au total onze types de similarité qui sont définis, en introduisant des contraintes sur les rapports
de tailles et de distances entre paires d’objets. L’approche proposée par Lee et Chiu (2003),
appelée2D Z-string, ramène la complexité de la chaîne àO(N) en supprimant complètement
le mécanisme de découpage introduit pour les2D G-strings. Les sept opérateurs spatiaux sont
donc directement utilisés, rendant ainsi inutile le mécanisme de découpage. Munis de mé-
triques adéquates, les objets et opérateurs spatiaux mis en jeu dans la chaîne permettent de
préserver la richesse de la description. L’algorithme de reconstruction et de comparaison des
images est adapté à cette nouvelle représentation, et les types de similarité appliqués sont ceux
développés pour les2D C+-strings. Par exemple, l’image de la figure 1 est représentée par la
2D Z-string : (D3<1.2(E17.3%1.8A5.5)/1.5B4|C2 , D15.1[(E2.1/0.2(A4.1%0.1C3)|B6)). En effet,
sur l’axex, l’objet D de taille3 est situé à une distance de1.2 avant (<) l’ensemble formé
parE, de taille17.3 et A de taille5.5, E contenant (%) A à partir d’une distance de1.8, cet
ensemble se chevauchant partiellement (/) avecB sur une distance de1.5, lui-même ayant une
frontière jointe (|) à la frontière deC. L’algorithme de reconstruction et de comparaison des
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images est adapté à cette nouvelle représentation, et les types de similarité appliqués sont ceux
développés pour les2D C+-s trings.

Autres approches sous forme de chaînes de caractères

Les approches2D B-string, 2D-Be-stringet RCOS-string, conceptuellement proches, uti-
lisent une représentation symbolique des objets sensiblement différente de celle utilisée par
les approches basées sur la2D-string : dans la chaîne, chaque symbole représente le début et
la fin du REM de l’objet sur l’axe considéré, contrairement aux autres approches où le sym-
bole traduit l’intervalle de projection de l’objet. L’approche2D B-stringde Lee et al. (1992a)
n’utilise aucun mécanisme de découpage et seul l’opérateur spatial "=" est exploité pour dé-
crire les relations spatiales au sens de Lee et Hsu (1990). Sur chaque axe, la chaîne construite
contient les symboles des objets par ordre croissant des bornes minimales et maximales de
leur projection (chaque symbole est donc présent deux fois). Le rangRbegin ( resp.Rend)
d’un objet est alors la position de la première (resp. seconde) occurrence de son symbole
dans la chaîne, en tenant compte des éventuelles égalités. Par exemple, sur l’axey de la fi-
gure 1,Rbegin(D) = Rbegin(E) = 1 et Rbegin(A) = 2. Les rangs des objets permettent
de mettre en place trois types de similarité entre relations spatiales qui sont équivalents à
ceux de Lee et Hsu (1992) exceptée la similarité de type-1 qui met ici en jeu les relations
orthogonales. Cette représentation a les avantages d’être très simple tout en contenant l’in-
formation nécessaire à la détermination des 169 relations spatiales, d’éviter le découpage des
objets et de générer des chaînes de longueur en O(N ) et non O(N2) comme la plupart des
autres approches. Cependant, elle reporte le mécanisme d’inférence des relations spatiales
complètes à la phase de recherche par similarité. Dans l’approche2D-Be-string(two dimen-
sional begin-end boundary string) de Wang (2003) aucun opérateur spatial n’est utilisé. Un
objet virtuele, appelédummy object, est associé à chaque espace situé entre les projections
des frontières des REM d’un même objet ou de deux objets sur l’axe desx ou l’axe desy.
Une 2D-Be-stringest de la forme(u, v) = (d0x1d1x2...dn−1xndn, d0y1d1y2...dn−1yndn)
où di représente un objet virtuele ou une chaîne vide,i = 0, 1, ..., n, et xi et yi repré-
sentent la projection des frontières des REM des objets sur l’axe desx ou l’axe desy. Se-
lon son emplacement dans la chaîne de caractère, l’objete permet de représenter les 13 re-
lations spatiales issues de opérateurs de Jungert (1988). Par exemple, l’image de la figure
1 est représentée par la2D-Be-stringsuivante :(eDbeDeeEbeAbeAeeBbeEeeBeCbeCee,
eDbEbeAbeCbeEeeCeeAeBbeBeeDee). Db représente la frontière de gauche (begin) du REM
de l’objetD etDe représente la frontière de droite (end) du REM de l’objetD sur l’axe desx
ou desy. Sur l’axe desx, d0 = e car il existe un espace devant la frontière du REM de l’objet
D. De même,d10 = e car il existe un espace après l’objetC sur l’axe desx. En revanche,
d8 correspond à une chaîne vide car la frontière de fin du REM de l’objetB coïncide avec la
frontière de début du REM de l’objetC. Le raisonnement est le même pour l’axe desy. Cette
structure nécessite dans le pire des cas (si toutes les frontières sont distinctes)4N +1 symboles
pour représenter une image deN objets, la complexité spatiale étant enO(N). Wang (2003)
propose un algorithme de similarité basé sur la comparaison LCS décrite dans la section 2.3.
Cet algorithme permet, non seulement de retrouver les images similaires à une image requête,
directement à partir de la2D-Be-string, sans avoir à reconstruire l’image, mais permet aussi
de calculer une mesure de similarité entre les images, qui correspond à la somme pondérée
des similarités obtenues sur l’axe desx et sur l’axe desy, chacune étant calculée à partir de
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la longueur des chaînes complètes et des LCS, avec ou sans objet virtuel, normalisée par le
nombre maximum de symboles dans une chaîne.

La structureRCOS-string(pour Relative Coordinates Oriented Symbolic (RCOS) string)
de Chang et Lee (1995) représente les images par une chaîne contenant la liste des noms des
objets de l’image, suivies des coordonnées des points extrémité situés en bas à gauche et en
haut à droite du REM de chacun de ces objets. Comparée à l’approche2D-B-string, cette
structure occupe plus de place (5N octets, lorsque qu’un nom d’objet symbolique occupe 1
octet). Mais les auteurs indiquent que plus le nombreN d’objets augmente et plus le ratio de
l’espace de stockage entre les deux approches diminue. Les expérimentations présentées dans
l’article montrent également que le nombre de symboles dans laRCOS-stringest plus faible
que dans les approches2D-G-stringou2D-C-string. Elles montrent finalement que le nombre
d’opérations nécessaires pour faire de la recherche d’images similaires est moindre pour la
RCOS-stringpar rapport à la2D-B-string. Pour faire de la recherche par similarité, les auteurs
définissent en particulier 2 arbres de décision, un pour chaque axe, permettant à partir des
coordonnées de deux objets stockés dans laRCOS-string, de déduire leurs relations spatiales
sur chaque axe. Chaque arbre représente les 13 relations spatiales 1D de Lee et Hsu (1990).
Les deux arbres combinés permettant de représenter les 169 relations spatiales en 2D.

Dans Gudivada (1998), l’approcheΘR-string caractérise les relations géométriques exis-
tant entre objets (cf. section 2.2). Chaque objet, représenté par son centre de masse, est localisé
dans l’image en coordonnées polaires, calculées dans un repère ayant pour origine le bary-
centre des centres de masse de tous les objets. Les objets sont alors ordonnés selon leur angle.
La chaîne de caractèresΘR-stringest construite à partir des symboles des objets ainsi triés. La
versionaugmentéede cette structure apporte davantage d’informations puisque chaque objet
intègre dans sa représentation les distances euclidiennes qui séparent son centre de masse de
celui des deux objets qui lui sont voisins dans la chaîne. Le coût de construction d’une telle
chaîne est en O(N log N ). Notons que l’insertion d’un nouvel objet dans l’image nécessite le
recalcul complet de la chaîne puisque l’origine du repère polaire en sera modifié. Pour compa-
rer deux images, l’algorithmeSIMG proposé calcule un degré de similarité qui tient compte
(a) des objets en commun dans les deux images (b) de la présence des mêmes voisins pour ces
objets et (c) de la similarité de la distance qui sépare ces voisins. Il a les avantages d’être basé
sur une représentation invariante à la translation et à la rotation image, de produire un degré de
similarité (dans [0..1]) entre images permettant le classement des réponses et d’être paramé-
trable selon trois poids qui permettent de favoriser plus ou moins les contraintes (a) (b) ou (c).
Cependant, il a l’inconvénient majeur d’imposer la construction desΘR-stringsau moment
de la comparaison, celles-ci étant construites uniquement à partir des objets en commun pour
que la comparaison puisse être faite entre sous-images.

3.2 Représentation sous forme d’arbre

Au lieu de représenter une image symbolique par une chaîne de caractères, plusieurs au-
teurs proposent d’utiliser une représentation arborescente. Hsu et al. (1998a) indiquant que les
2D-C-stringsont efficaces pour la représentation des images mais le sont moins pour la re-
cherche d’images par similarité, Hsu et al. (1999) ont proposé de représenter chaque axe d’une
chaîne2D-C-stringpar un arbre, appeléarbre 2D-C. Les nœuds de cet arbre correspondent
aux objets et les arcs sont étiquetés par les opérateurs spatiaux. Une distance entre arbres (ba-
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sée sur la distance d’édition) est définie, des modifications étant appliquées auxarbres 2D-C
représentant les images de la base pour les rendre comparables. Les auteurs utilisent cette
distance dans un algorithme permettant de retrouver les images de la base contenant des sous-
images de l’image requête. Hsu et al. (1998b) ont également étendu l’arbre 2D-Cà la vidéo en
représentant une séquence vidéo par un ensemble temporel ou ordonné d’arbres 2D-C.

Huang et al. (2007) proposent, quant à eux, une approche représentant les images par un
arbre dont chaque nœud interne correspond à un objet dit critique, c’est-à-dire, elon les auteurs,
un objet qui attire l’attention humaine (en général à cause de sa taille par rapport aux autres
objets). Après identification d’un objet critiqueC, l’espace est décomposé en neuf zones à
partir du prolongement des quatre frontières du REM de l’objetC, permettant de déduire
les relations directionnelles des autres objets par rapport àC. À différence de l’approche de
Chang (1991), seul l’objet critique est représenté par son REM, tous les autres étant placés
dans l’espace par rapport au centre de masse de leur REM (voir figure 2). L’objet critique
C devient racine d’un sous-arbre à neuf branches maximum. L’algorithme est récursif. Le
premier objet critique choisi crée 9 zones dans lesquelles un autre objet critique peut à son
tour être sélectionné. On obtient au final un arbre, nomméeDirectional Division Tree (DDT)
representant une hiérarchie visuelle des objets, la racine contenant l’objet le "plus critique"
de l’image. Les sous-objets composant un autre objet sont représentés par des nœuds fils de
l’arbre dont la racine correspond à l’objet composé. La similarité entre deux images est définie
par une distance pondérée de distances topologiques et directionnelles entre chaque nœud et
arc homologues des arbres DDT représentant les images à comparer.

4 Modèles explicites de représentation des relations spatiales

Cette section présente les modèles de représentation dites explicites, où toute l’information
spatiale y est exprimée, aucune inférence n’étant nécessaire pour déduire les relations spatiales
entre tous les objets. Nous avons classé ces modèles en quatre familles : les approches utilisant
une représentation matricielle (section 4.1), celles représentant les images par des listes de
n-uplets (section 4.2), celles les codant par des fichiers de signatures (section 4.3) et enfin
par des arbres (section 4.4). A chaque fois, l’objectif est de minimiser l’espace de stockage,
d’offrir des mécanismes de comparaison d’images ayant une complexité raisonnable, tout en
permettant l’ajout ou le retrait d’objets sans avoir à reconstruire la représentation.

4.1 Représentation sous forme matricielle

Plusieurs approches représentent les relations spatiales des objets d’une image en utilisant
une matrice carrée de tailleN , N étant le nombre d’objets dans l’image. A chaque fois, le choix
d’une représentation matricielle est justifié par la mise en place d’un codage judicieux repré-
sentant la matrice avec un coût de stockage minimum tout en facilitant la comparaison entre
deux matrices par des opérations simples efficaces. Les relations décrites par ces approches
sont les relations directionnelles ou les relations spatiales par projections symboliques.

Codage matriciel des relations directionnelles

L’approche proposée par Chang (1991) représente les 9 relations directionnelles sous la
forme d’un code entre 0 et 8, l’ensemble des codes obtenus étant stocké dans le triangle in-
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férieur gauche d’une matriceM9DLT (9DLT Matrix pournine direction lower-triangular ma-
trix). Le codeM9DLT (i, j) indique la relation directionnelle existant entre l’objet de la lignei
et l’objet de la colonnej. Par exemple, dans la figure 3, le code situé à la colonneA, ligneB
indique que l’objetB est situé au nord est de l’objetA. Le coût de stockage de cette matrice
est donc deN2 (N − 1) codes. Dans cette approche, deux images sont similaires spatialement
si les objets qu’elles ont en commun vérifient les mêmes relations directionnelles, sinon elles
ne le sont pas. Ce calcul de similarité spatiale exacte entre deux (sous-)images symboliques
se fait par simples différences de matrices. Chang et Wu (1995) améliorent cette approche
en permettant la comparaison d’une image par rapport à un ensemble d’images. Ici, chaque
codeM9DLT (i, j) est représenté par un triplet(i, j, M9DLT (i, j)), vu comme un point dans
un espace tridimensionnel. La direction principale du nuage desN

2 (N − 1) points 3D, expri-
mant toutes les relations existant dans une image symbolique, est ensuite extraite par ACP. Ce
point unique, exploité comme index, permet de faire une recherche binaire dans l’ensemble
des images. La méthode accélère considérablement la recherche dans un ensemble d’images
des images ayant les mêmes relations spatiales, mais ne permet plus la comparaison de parties
d’images, comme dans la méthode initiale.

M =

A B C D E
A
B
C
D
E




- - - - -

8 - - - -

7 5 - - -

2 3 2 - -

0 4 3 6 -




FIG. 3 – 9DLT Matrix correspondant à l’image de la figure 1(d).

Chan et Chang (2001) représentent les relations directionnelles de la matrice 9DLT sous
forme de chaîne de caractères. Il s’agit ici de décrire la relation directionnelle de codec entre
deux objetsA et B par la sous-chaîne "ABc". La chaîne complète décrivant l’image est donc
composée deN2 (N − 1) sous-chaînes. Cette représentation est utilisée pour décrire des re-
lations spatiales dans les vidéos. Afin de minimiser la redondance entre les chaînes obtenues
entre trames successives et accélérer la recherche par similarité dans les bases de vidéos, les au-
teurs étendent la structure CCBT (Common-Component Binary Tree) de Chan et Chang (1998)
à la9DLT string, la structure CCBT correspondant à un mécanisme de partage de parties com-
munes entre arbres quaternaires représentant des images.

Codage matriciel des relations spatiales par projections symboliques

Ce codage stocke pour chaque axex et y toutes les relations spatiales existant entreN
objets d’une image dans une matriceM . SoitA l’ensemble des codes décrivant les opérateurs
spatiaux disponibles. La partie supérieure droite deM est renseignée par les opérateurs spa-
tiaux sur l’axey (ry

i,j ∈ A,∀i, j 1 ≤ i < j ≤ N ), alors que sa partie inférieure gauche est
quant à elle renseignée par ceux de l’axex (rx

i,j ∈ A,∀i, j 1 ≤ j < i ≤ N ). Plus formel-
lement, on a :M(i, j) = rx

j,i si i > j ; M(i, j) = ry
i,j si i < j et M(i, j) = 0 si i = j

∀rx
j,i, r

y
i,j ∈ A, 1 ≤ i, j ≤ N .

L’ensembleA varie en fonction des approches décrites ci-dessous qui utilisent toutes une
représentation des objets sous forme de REM. Les relations spatiales sont décrites à partir des
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13 opérateurs spatiaux de Lee et Hsu (1990) et des 5 catégories qui en découlent (cf. section
2.2). Les mesures de similarité définies sont de type-0, type-1 et type-2 (cf. section 2.3).

La PN Matrix (pourPrime-Number-based matrix) de Chang et Yang (1997b) combine les
avantages des approches2D C-stringet 9DLT matrix, permettant de décrire les 169 relations
spatiales des2D C-string(et non présentes dans l’approche9DLT matrix), sans devoir procéder
à leur complexe phase de découpage des objets. A partir de la classification des 169 relations
possibles en 5 catégories spatiales, l’approche consiste à représenter dans la matrice chaque
opérateur spatial par un nombre unique et judicieusement choisi comme le produit de nombres
premiers. Cette représentation permet de coder la catégorie de la relation spatiale, tout en dis-
tinguant les opérateurs spatiaux mis en jeu au sein d’une même catégorie. Ensuite, 5 règles,
impliquant des opérations numériques simples sur ces codes (modulo), permettent de retrouver
efficacement les 5 catégories spatiales ; des opérations matricielles simples (différences entre
matrices) permettent de déterminer la na ture de la similarité (type-0, type-1 et type-2) entre
les images comparées. Les nombres premiers à combiner sont choisis dans l’ensemble des 17
plus petits nombres premiers. Cette représentation requiert 20 bits par code, et donc en pratique
3N2 octets pour la matrice entière. Ce codage est amélioré dansGPN Matrix (pourGenera-
lized Prime-Number-based matrix) de Chang et al. (2001) en réduisant l’espace de stockage
nécessaire, ici 14 bits seulement sont nécessaires pour stocker le codage des 13 opérateurs spa-
tiaux à partir de 12 nombres premiers, Cette représentation permet aussi de réduire de moitié le
temps de comparaison entre deux images, pour la similarité type-0. Une versionGPN* Matrix
est aussi proposée : celle-ci requiert 11 bits par code, soit 3 bits de moins, mais au prix d’un
calcul sensiblement plus complexe de la règle testant l’appartenance à la catégoriejoin, au
moment de la comparaison entre images. Dans Chang et al. (2000) les 13 opérateurs spatiaux
sont représentés par un code entre 1 et 13 stocké sur 4 bits dans uneUnique-ID-based Ma-
trix (matrice UID) deN2 octets au total. La figure 4 donne un exemple d’une telle matrice.
Les trois types de similarité sont traités, par de simples différences de matrices (pour le type-
0) et aussi par des produits matriciels particuliers (impliquantN

2 (N − 1) multiplications de
codes) pour les types 1 et 2. Cette nouvelle représentation diminue d’un facteur 10 le temps de
comparaison par rapport à l’approche2D C-string.

M =

A B C D E
A
B
C
D
E




0 3 9 13 6

1 0 2 13 2

1 3 0 13 6

2 2 2 0 8

13 6 2 1 0




FIG. 4 – UDI Matrix correspondant à l’image de la figure 1(b).

Dans l’approche de Chang et al. (2003), les relations spatiales sont répertoriées dans une
matriceBP Matrix (pourBit-Pattern-based matrix), dans laquelle les opérateurs spatiaux sont
représentés par un codage binaire sur 12 bits. Ici, les 5 catégories spatiales sont réparties sur les
9 premiers bits de poids faible (par exemple, le bit0 représente la catégoriedisjoinet les bits1
et2 la catégoriejoin), les 3 derniers permettant de distinguer les opérateurs spatiaux mis en jeu
au sein d’une même catégorie. Des opérations logiques bit à bit et des opérations matricielles
simples (identiques à celles de l’approchePN Matrix) permettent de déterminer la nature de
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la similarité entre les images comparées. L’approche a été évaluée et comparée à l’approche
GPN Matrixsur 2000 images symboliques contenant 20 objets au maximum : sur l’ensemble
de la base, les temps de comparaison montrent que l’approcheBP matrixest notablement plus
rapide, quel que soit le type de similarité (type-0, type-1, type-2).

L’approcheUnique-Bit-Pattern Matrixde Yeh et Chang (2008) utilise 16 bits pour repré-
senter les 13 relations spatiales. La figure 5 présente un exemple d’une telle matrice. Le modèle
tient compte de cinq transformations géométriques susceptibles d’intervenir entre deux images
et pouvant donc perturber les relations spatiales mises en jeu : trois rotations orthogonales (90˚,
180˚et 270˚) et deux symétries (horizontale et verticale). En effet, le codage est choisi de ma-
nière à minimiser le coût de calcul faisant passer du code d’une relation spatiale à celui de
cette relation après qu’elle ait subi une telle transformation. Le calcul met en jeu de simples
décalages de bits et une transposition de matrice. Cependant, pour être invariante à ces trans-
formations, la comparaison entre deux matricesQ etP nécessite aussi de comparerP aux cinq
transformées deQ associées. Les auteurs présentent une évaluation de l’approche pour 100 ob-
jets et 500000 images qui montre notamment sa supériorité en termes de temps de calcul des
matrices transformées, par rapport aux approches de Nabil et al. (1996) et de Petraglia et al.
(2001) qui explorent également la description des relations spatiales face à ces transformations.

M =

A B C D E
A
B
C
D
E




0 0000 0000 0000 0100 0000 0011 0000 0000 0011 0000 0000 0000 0000 0000 0010 0000

0000 0000 0000 0001 0 0000 0000 0000 0010 0011 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0010

0000 0000 0000 0001 0000 0000 0000 0100 0 0011 0000 0000 0000 0000 0000 0010 0000

0000 0000 0000 0010 0000 0000 0000 0010 0000 0000 0000 0010 0 0000 0000 1000 0000

0011 0000 0000 0000 0000 0000 0010 0000 0000 0000 0000 0010 0000 0000 0000 0001 0




FIG. 5 – UBP Matrix correspondant à l’image de la figure 1(b).

4.2 Représentation sous forme de liste den-uplets

Cette section présente les approches basées sur des listes den-uplets. Les premières ap-
proches décrites caractérisent les relations existant entrecouplesd’objets. Quant à la dernière
approche, elle caractérise les relations géométriques existant entretripletsd’objets.

Codage par couples d’objets

Plusieurs approches représentent les images symboliques par des triplets (Oi,Oj ,Rij), où
Oi et Oj correspondent à des objets etRij au codage de la relation spatiale entre ces ob-
jets. Une image est ainsi représentée parN(N − 1)/2 triplets (la relation complémentaire
Rji n’étant pas codée). En général, ces approches indexent les triplets par des fonctions de
hachage. Chang et Lee (1991) utilisent la relation directionnelle et l’algorithme de Cook et
Oldehoeft (1982) pour la fonction de hachage prenant en entrée un triplet (Oi,Oj ,Rij) et re-
tournant une listeLij d’identifiants d’images dans lesquelles les objetsOi et Oj vérifient la
relation directionnelleRij . Dans cette approche, si une image requête est représentée parn
triplets (Oi,Oj ,Rij), alors la structure d’index est interrogéen fois, retournantn listesLij .
Les images considérées comme similaires à l’image requête appartiennent à l’intersection des
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listesLij . Cette approche a été implémentée sur une base exemple variant de 15000 images
symboliques contenant environ une vingtaine d’objets différents. Les résultats expérimentaux
comparant la structure de hachage à une comparaison séquentielle sont présentés dans Chang
et Lee (1998b), montrant un gain de plus de 5000ms en moyenne pour 100 requêtes. La struc-
ture de hachage proposée par Chang et Lee (1991) étant statique, Sabharwal et Bratia (1997)
ont proposé de relaxer certaines contraintes de cette structure (en stockant des informations
complémentaires permettant de résoudre les éventuelles collisions) afin de permettre les ajouts
et les suppressions dynamiques d’images dans la base. Chang et Wu (1992) et Wu et Chang
(1994) ont également proposé une amélioration de l’approche de Chang et Lee (1991) en uti-
lisant des algorithmes de hachage différents (l’algorithme de Ziegler (1977) pour les premiers
et l’algorithme de Comer et O’Donnell (1982) pour les deuxièmes), permettant d’ajouter des
opérateurs spatiaux sans avoir à reconstruire toute la structure de hachage. De plus, dans ces
approches, la recherche des images similaires à une image requête ne se fait plus par intersec-
tion des listesLij , mais par recherche des identificateurs apparaissant dans le maximum de
listes. Petrakis et Orphanoudakis (1996) présentent une extension de l’approche de Chang et
Lee (1991) en regroupant les objets d’une image en sous ensembles (appelésimage subsets),
la taille de ces sous-ensembles variant de 2 àKMax. Une structure de hachage est créée pour
chaque sous-ensemble de tailleK, K ∈ [2,KMax] permettant, selon les auteurs, de limiter
le nombre de collisions par rapport à l’approche de Chang et Lee (1991). Les expérimenta-
tions sur une base de 1000 images montrent, pour certains requêtes, que leur approche offre de
meilleures performances. Néanmoins, comme le souligne El-Kwae (2000), elle nécessite plus
d’espace de stockage. Récemment, Mughal et al. (2007) ont proposé d’utiliser 3 fonctions de
hachage différentes pour chacun des éléments des triplets indexés. Zhou et Ang (1997) pro-
posent quand à eux leur propre algorithme de hachage pour indexer les triplets (Oi,Oj ,Rij)
avecRij prenant en compte, cette fois-ci, les 41 relations topo-directionnelles entre les objets
(représentées à la figure 7(b) en annexe), en combinant les relations directionnelles avec 5 re-
lations topologiques (disjoint, tangent, partially overlap, contain et inside). Le centre de
masse et la surface des objets sont utilisés pour obtenir la relation directionnelle et déterminer
la relation topologique ; par exemple, la relation spatiale entre les objetsA etB de l’image de
la figure 1(a) sera codée par(A,B, 2), celle entreA etE par(A,E, 24).

La méthode9D-SPAde Huang et Lee (2004) est basée sur les relations directionnelles et
topologiques. A chaque objetOi est assigné une valeuri , 1 ≤ i ≤ N où N est le nombre
d’objets de la base. La relation spatiale entre deux objetsOi et Oj est représentée par un
quadruplet (Oij , Dij , Dji, Tij) où Oij correspond à un codage de la paire d’objets (Oi, Oj),
Dij représente la relation directionnelle entreOi et Oj en prenantOi comme référence,Dji

la relation directionnelle entreOi et Oj en prenantOj comme référence etTij représente la
relation topologique entreOi et Oj . Par exemple, si les objetsA, B de la figure 1(a) sont res-
pectivement étiquetés par1 et 2, la relation spatiale entreA et B est codée par le quadruplet
(1, 2, 1, 32, 2, 0). Une image est donc représentée par l’ensemble des quadruplets des relations
spatiales entre tous les couples d’objets de l’image. Les auteurs définissent deux mesures de
similarité entre les images, une similarité sur les composantes directionnelles et une simila-
rité sur les composantes topologiques. Chacune de ces similarités est définie par une distance
normalisée des distances entre les quadruplets homologues de deux images. Les auteurs défi-
nissent également une structure d’index à deux niveaux pour accélerer la recherche. Deux listes
sont créées pour chaque paire d’objetsOij . La première liste associe à chaque relation direc-
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tionnelle la liste des images dans lesquellesOij satisfont cette relation. La deuxième indexe
les relations topologiques du couple d’objets de la même manière.

L’approche2D-PIR (2D Projection Interval Relationships) de Nabil et al. (1995) caracté-
rise les relations spatiales par les 13 opérateurs spatiaux 1D de Lee et Hsu (1990), enrichis par
les opérateurs topologiques selon Egenhofer et Franzosa (1991). L’objectif est de réduire les
ambiguïtés des opérateurs 1D, notamment la non intersection de deux objets bien que leurs
REM soient en intersection. La relation spatiale entre deux objets est représentée par le triplet
(δ, χ, ψ), où δ est le code de la relation topologique,χ et ψ ceux des opérateurs spatiaux 1D
sur chaque axe. Par exemple la relation spatiale entre les objetsA et B de la figure 1(a) est
codée par(dt , <, < ∗)AB , dt signifiant queA et B sont disjoints, et celle entreA et E par
(ov ,%∗, /)AE , ov signifiant queA chevauche (overlaps) B. Pour tous les couples d’objets de
l’image, chaque triplet obtenu est inséré dans un graphe orienté, implémenté efficacement sous
forme de listes chaînées. L’approche donne la possibilité de réaliser une recherche exacte de
sur-images ou sous-images par comparaison des opérateurs spatiaux entre couples d’objets. La
complexité de l’algorithme de comparaison estO(N2). Dans Nabil et al. (1996), les auteurs
améliorent cette représentation en l’adaptant à certaines transformations de l’image (rotation
et symétrie) et à la recherche par similarité en utilisant une mesure de similarité pour com-
parer deux relations qui correspond à une combinaison de la distance topologique définie par
Egenhofer et Al-Taha (1992) avec la distance entre intervalles selon Freksa (1992).

L’approche "Virtual Image" de Petraglia et al. (2001) consiste à représenter les relations
spatiales de Lee et Hsu (1990) par une liste de relations spatiales 1D atomiques pour chaque
axe, de la formeOirOj , où Oi et Oj sont deux objets etr l’opérateur spatial 1D selon l’axe
desx ou y. Par exemple le codage des relations spatiales selon l’axe desx de l’image de la
figure 1(a) est{A < B,A < C, A < ∗D, A% ∗ E, . . .}x. L’originalité de l’approche ré-
side dans la mesure de similarité entre images associée à cette représentation. Cette mesure
intègre la distance entre intervalles 1D de Freksa (1992), déjà utilisée par Nabil et al. (1996)
pour comparer deux relations spatiales représentées par les projections symboliques. Ici une
image requête est définie par un ensemble d’objets obligatoires, i.e. qui doivent être retrouvés
dans l’images cherchée, un ensemble d’objets optionnels, qui viendront augmenter la simi-
larité s’ils sont aussi retrouvés, et des relations spatiales atomiques entre tous ces objets. Un
score de comparaison, compris dans [0..1], est calculé entre deux images : il est fonction du
nombre d’objets optionnels retrouvés et des distances entre les relations spatiales associées à
ces objets mais aussi associées aux objets obligatoires. Une image ne contenant pas les ob-
jets obligatoires aura un score nul. Les auteurs proposent également une amélioration de leur
approche, appeléeR-virtual image, qui consiste à rendre leur modèle invariant à la rotation
image utilisant une technique identique à celle de l’approche2-R stringde Petraglia et al.
(1993). L’approche complète est expérimentée dans l’environnement IME (pourImage Mana-
gement Environment), dédié à l’imagerie médicale.

Codage par triplets d’objets

Contrairement aux autres approches directionnelles et topologiques de Zhou et Ang (1997)
ou de Huang et Lee (2004) où la représentation des images symboliques est basée sur les
relations spatiales entre deux objets, Guru et Nagabhushan (2001) proposent la méthodeTSR,
basée sur les relations géométriques entre trois objets non colinéaires d’une image. Le triangle
déterminé par trois objets est représenté par un des six quadruplets (La, Lb, Lc,θ ) où La,



Les relations spatiales dans les images symboliques

Lb et Lc sont les étiquettes de centres de masse des objetsA, B et C, et θ est l’angle le
plus petit entre la médiane issue du sommetA et le côtéBC du triangle. Par exemple, si
les objetsA, B et C de la figure 1(a) sont respectivement étiquetés par1, 2 et 3, le triplet
est codé par(3, 2, 1, 67.5). Une image est ainsi représentée par l’ensemble de quadrupletsS
représentant les relations spatiales triangulaires entre tous les possibles triplets d’objets non
colinéaires. Cette représentation est invariante à la rotation, à la translation et à l’échelle. Pour
minimiser l’espace du stockage et diminuer le temps de recherche, les auteurs considèrent
chaque quadruplet comme un point dans un espace4D et réalisent une ACP sur le nuage des
points qui représentent les quadruplets. L’ensemble des directions principales obtenu après
ACP est stocké dans une séquence ordonnée permettant ainsi de réaliser une recherche binaire.
Cette approche ne peut être utilisée que pour une recherche globale exacte d’image. De plus,
différents nuages des points peuvent produire la même direction principale après ACP, créant
de l’ambiguïté. C’est pourquoi, Guru et al. (2003) proposent une amélioration dans laquelle
chaque quadruplet est représenté par une clé unique stockée dans un arbre B, permettant de
rechercher des sous-images, avec néanmoins un nombre des clés à stocker d’ordreO(N3) où
N est le nombre d’étiquettes de la base. Via cette nouvelle structure nomméeTRS+B-tree, les
auteurs indiquent passer d’un temps de recherche enO(NUQUM ) à un temps de recherche en
O(UQlogrN), où UQ correspond au nombre de clés distinctes dans l’image requête,UM au
nombre moyen de clés distinctes dans les images de la base,N est le nombre total d’images
stockées dans la base etr est l’ordre de l’arbre B. Guru et Punitha (2007) montrent plusieurs
résultats d’expérimentations sur des bases d’images synthétiques et des bases d’images réelles
de visages. Pour réduire le volume de stockage, Punitha et Guru (2005) proposent une méthode
où, pour chaque image, est stocké un triplet(K,µ, σ) oùK est le nombre des clés,µ la valeur
moyenne des valeurs des clés etσ l’écart-type. L’ensemble des triplets est stocké dans une
séquence ordonnée. On revient à une méthode d’ordreO(logI) où I est le nombre d’images
de la base, qui permet seulement la recherche globale exacte des images.

4.3 Représentation par des fichiers de signatures

Plusieurs approches représentent les images symboliques par des fichiers de signatures,
dans l’optique de faciliter les comparaisons d’images et la recherche par similarité. Les fichiers
de signatures ont été utilisées à l’origine pour faire de la recherche documentaire. Une signature
correspond à une chaîne binaire de taille fixe, produite par l’application d’une fonction de
hachage sur une valeur. Une comparaison de signatures revient donc à un opération sur les bits
de complexitéO(1). Les approches présentées dans cette section étendent plusieurs modèles
de représentation des relations spatiales (2D-string ou matrice) présentées dans les sections
précédentes, à la représentation sous forme de signatures.

Lee et al. (1992b) sont parmi les premiers auteurs à utiliser les fichiers de signatures pour
indexer les images symboliques en étendant la représentation des 2D-B-string (voir section
3.1) en fichiers de signatures. Ils proposent 4 fichiers de signatures, un pour chaque type de
requêtes : la recherche par objets et les recherches par similarité de types 0, 1 et 2. Chacun des
fichiers de signature est généré à partir des 2D-B-strings représentant les images de la base.
Pour permettre de faire de la recherche par objets, chaque image est associée à une signature
calculée à partir des signatures des objets qu’elle contient. Pour permettre la recherche par
similarité de typei (i ∈ {0, 1, 2}), chaque image est associée à une signature combinant les
signatures des couples d’objets appartenant à une des catégories utilisées pour calculer la si-
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milarité de typei. Quatre fonctions de hachage sont utilisées afin qu’une même image aient
des signatures différentes pour chaque type de recherche. Le tout est au final intégré dans une
structure de signatures à deux niveaux, appeléeblock signatureet basée sur l’approche de
Sacks-Davis et al. (1987), dont les nœuds feuilles pointent vers les 2D-B-strings des images.
Les signatures, en particulier celles se rapportant aux types de similarité, étant définies à partir
des catégories des relations spatiales deux à deux, l’approche de Lee et al. (1992b) transforme
l’approche des 2D-B-string, à l’origine implicite, en approche explicite.

El-Kwae et Kabuka (2000) proposent, quant à eux, une structure de signatures multi-
niveaux (Two Signature Multi-Level Signature File - 2SMLSF) pour indexer des images repré-
sentées par des 2D-strings. Le nombre de niveaux de la structure dépend du nombre d’images
dans la base. Au niveau des feuilles, la structure contient des signatures d’images calculées à
partir des relations spatiales des objets deux à deux contenus dans chaque image. Les feuilles
pointent vers les 2D-strings des images de la base. Les signatures des niveaux supérieurs sont
uniquement calculées à partir des signatures des objets contenus dans les images. El-Kwae
(2000) donne des résultats d’expérimentation sur une base de plus de 130000 images.

Contrairement à l’approche de Lee et al. (1992b) qui crée une signature pour chaque type de
similarité, Chang et Yang (1997a) se limitent à des signatures pour la similarité de type 2. Pour
calculer les signatures, les auteurs utilisent le codage matriciel (voir section 4.1) des relations
spatiales déduites des 2D-C-strings représentant les images. La matrice des opérateurs étendus
de Lee et Hsu (1990) est représentée par une matrice dite réduite (Reduced Spatial Matrix
- RSM), similaire à la matrice UID. Puis la matrice RSM est représentée par deux chaînes
spatiales, représentant les codesOiOjRij déduits de la matrice pour l’axe desx et l’axe des
y. Ces chaînes sont ensuite codées par des signatures. Dans cette approche, chaque image
est représentée par une signature composée de deux partiesRS1 et RS2. RS1 contient deux
segmentsRSx

1 et RSy
1 de 13 bits chacun, correspondant à des drapeaux indiquant l’existence

ou l’absence des 13 opérateurs spatiaux respectivement sur l’axe desx ou l’axe desy. RS1

contient également deux segmentsRSx
2 et RSy

2 , de 13 bits chacun également, chaque biti
correspondant à l’union des signatures des paires d’objets associés au même opérateur spatial
i. Les auteurs proposent également une autre méthode de codage, remplaçantRS2 par 26
nombres premiers, le nombre de fausses alarmes étant selon les auteurs moins important avec
les nombres premiers qu’avec les chaînes de bits. En effet, l’union de deux chaînes de bits peut
être identique à une autre chaîne de bits existante, alors que la production de deux nombres
premiers ne donnera jamais un nombre premier déjà utilisé.

Chang et al. (2002) proposent une extension de l’approche de la UID Matrix de Chang
et al. (2000) (voir section 4.1) en codant la matrice UID par une signature de type de similarité
2. Ils utilisent un algorithme et un mode de représentation similaire à celui de Chang et Yang
(1997a), précédemment cité. Les auteurs proposent de plus plusieurs algorithmes permettant
de convertir les signatures de type 2 en signatures sur les objets ou sur les autres types de
similarité (types 0 et 1). Ils présentent des résultats d’expérimentation montrant de meilleurs
résultats de recherche et un espace de stockage moindre que l’approche de Lee et al. (1992b).

Récemment, Yeh et Chang (2006) ont proposé une approche de représentation des images
par signature permettant de prendre en compte 289 relations spatiales. Les auteurs définissent
pour cela 6 types de similarités. Cette approche combine les relations définies dans l’approche
des 2D-C-strings de Lee et Hsu (1990, 1991), l’approche 9DLT de Chang (1991) et l’approche
de Zhou et Ang (1997) (voir section 4.2) en représentant chaque image par une signature com-
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posée de quatre sous-signature. La première sous-signature, notée SCS (pourSpatial Category
string) code les catégories spatiales. Les auteurs utilisent pour cela une approche similaire
à celle de Chang et Yang (1997a), précédemment citée, en utilisant une matrice réduite. La
deuxième sous-signature, notée DCS (pournine-Direction Code string) code les relations di-
rectionnelles à partir de la matrice 9DLT. La troisième sous-signature, notée INS (pourIdentifi-
cation Number String) code des catégories spatio-directionnelle. Cette sous-signature complète
les deux précédentes, les auteurs ayant analysé les différentes relations spatiales associés à un
couple (catégorie spatiale, code directionnel), ce qui leur permet alors de déduire 289 relations
spatiales auxquelles appartiennent les 169 relations définies par Lee et Hsu (1990). Finalement,
la quatrième sous-signature, notée TSR (pourTopological Relationship String) code les caté-
gories topologiques. Les auteurs comparent leur approche à celles étendant la 2D-B-string et la
IUD-Matrix et indiquent obtenir de meilleurs performances au niveau du nombre de réponses
correctes à une requête de similarité.

4.4 Représentation sous forme d’arbre

Li et Qu (1998) et Chang et Lee (1998a) représentent les images symboliques par un
arbre binaire (bin-tree) équilibré correspondant à une division récursive de l’espace en 2 sous-
espaces (oubins) alternativement selon les axesx ouy, jusqu’à ce que les sous-espaces finaux
(correspondant aux nœuds feuilles de l’arbre) ne contiennent qu’un seul objet (dans sa totalité
ou en partie). Les nœuds internes sont de deux catégories, les nœudsx et les nœudsy, chaque
niveau de l’arbre contenant des nœuds internes de même type. Les objets représentés par un
sous-arbre gauche ayant pour racine un nœudx (resp.y) sont situés, dans l’image, à gauche
(resp. au-dessus) des objets représentés par le sous-arbre droit. La figure 6 donne un exemple
d’arbre binaire représentant l’image de la figure 1(b). Une même image pouvant être représen-
tée par différents arbres, Li et Qu (1998) basent leur algorithme de mise en correspondance de
deux images non pas sur la comparaison des arbres mais sur un algorithme comparant la traver-
sée des arbres, permettant de rechercher les images de la base contenant exactement l’image
requête. Chang et Lee (1998a) proposent, quant à eux, un découpage de l’image en partitions
de taille égale et un algorithme permettant de définir des similarités de type-0, 1 ou 2, telles
que celles de Chang et al. (1987). Par rapport aux approches des2D-strings, Li et Qu (1998) et
Chang et Lee (1998a) indiquent que la représentation des images par un arbre binaire offre une
meilleure complexité en temps et en espace de stockage. La structure en arbre permet de plus
d’ajouter des objets dans une image sans avoir à recréer entièrement l’arbre, alors qu’un même
ajout dans une 2D-string impose la reconstruction complète de la chaîne. L’arbre db (Dynamic
Bin-tree) de Li et Qu (1998) est utilisé dans le système DISIMA de Oria et al. (2000).

Les structures d’accès spatial (Spatial Access Method- SAM)1, utilisées dans les systèmes
d’information géographiques, peuvent être utilisées pour représenter les relations spatiales
entre les objets d’une image. Parmi ses structures, nous pouvons citer les arbres k-d de Bentley
(1975), tous les arbres quaternaires sur les points, comme lePoint quadtreesde Finkel et Bent-
ley (1974)), sur les rectangles, comme l’arbre quaternaire MX-CIF de Kedem (1982), l’arbre
R de Guttman (1984) et ses variantes, comme lePacked-R-treede Roussopoulos et Leifker
(1985), etc. – voir Samet (1984) pour les arbres quaternaires et Papadopoulos (2005) pour
une synthèse sur les arbres R et leurs variantes, ou Samet (2006) donne une synthèse globale.

1Une démonstration de ces structures est présentée à l’adressehttp ://donar.umiacs.umd.edu/quadtree/index.html
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FIG . 6 – L’image de la figure 1 récursivement découpée en sous-espaces alternativement selon
l’axe desx et desy (a) et représentée par un Dynamic Bin-tree (b).

Chaque image de la base est représentée par une structure d’accès spatiale. Il y a donc autant
de structures que d’images. Ces structures permettent de représenter certaines relations spa-
tiales. Papadias et al. (1994) présentent par exemple comment faire de la recherche d’images
par relations directionnelles en utilisant l’arbre R. Papadias et al. (1998) présentent plusieurs
algorithmes permettant de faire des requêtes spatiales sur les relations topologiques (inside,
overlap), directionnelles ou celles dites basées sur une distance qualitative (near, far) en uti-
lisant un arbre R. Récemment, Osborn et Barker (2006) ont proposé une structure, le2DR-tree,
permettant de représenter les relations directionnelles entre les REM des objets d’une image.

L’arbre R peut également être utilisé pour indexer les images et accélérer la recherche.
Petrakis et Faloutsos (1997) et Petrakis et al. (2002) utilisent par exemple un arbre R pour
indexer des images représentées par des graphes ARG, chaque graphe ARG étant représenté
par un vecteur àf -dimensions. Shan et Lee (1998) proposent quant à eux un mécanisme de
filtrage pour accélérer la recherche d’images similaires représentées par des 2D-strings. Dans
cette approche, chaque image est représentée par trois rectangles multidimensionnels, un pour
chaque type de similarité, chaque rectangle regroupant les intervalles des codes déduits de la
2D-string représentant l’image pour un type de similarité donné. Un arbre R indexe au final les
rectangles multidimensionnels pour accélérer les recherches d’images similaires.

5 Synthèse comparative et conclusions

Dans cet article, nous avons rappelé les fondements et fait le point sur les approches per-
mettant de décrire les relations spatiales entre objets dans les images, et pour certaines dans
les vidéos. Nous avons choisi d’investiguer les images dites symboliques, pour lesquelles les
objets d’intérêt sont déjà détectés, segmentés et identifiés (labelisés). Nous avons répertorié
les approches rencontrées selon leur nature implicite ou explicite. D’autres typologies auraient
pu être choisies, mais celle-ci a les avantages de produire une partition de ces approches et de
mettre en lumière certaines propriétés fondamentales : les approches explicites requièrent un
minimum de raisonnement spatial au moment de la recherche par similarité, sont dynamiques
(un objet peut être ajouté dans l’image sans nécessiter la reconstruction de la représentation), au
prix d’un volume de stockage plus important puisque toutes les relations entre couples d’objets
(ou triplets d’objets pour l’approcheTSR) doivent être stockées. Au contraire, les approches
implicites sont plus compactes, mais requièrent des règles d’inférence au moment de la re-
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cherche pour déduire certaines des relations et supposent de reconstruire la représentation si
un objet est ajouté ou retiré. L’état de l’art relatif a la problématique des relations spatiales dans
les images symboliques est très important (plus d’une centaine de références sont répertoriées
dans cet article), justifiant cette étude. Cette section synthétise les différents modèles présen-
tés précédemment et présente plusieurs tableaux comparatifs. Les critères de comparaison des
approches ont été choisis parmi les critères considérés comme importants pour les modèles de
recherche d’images par similarité.

5.1 Types de relations spatiales et opérateurs spatiaux associés

Toutes les solutions rencontrées permettent de décrire un ou plusieurs types de relations
spatiales, parmi les cinq suivants : relations directionnelles, topologiques, géométriques, or-
thogonales et projections symboliques. La table 3 répertorie les principales caractéristiques
des types de relations spatiales décrites dans la section 2.2, en termes de degrés de liberté ou
nombre de relations possibles, et de codage ou opérateurs mis en jeu. Par exemple, il existe
8 relations topologiques et 169 relations spatiales issues des projections symboliques. En ce
qui concerne les relations géométriques, le codage employé dépend fortement du modèle uti-
lisé. Nous renvoyons le lecteur aux approches géométriques correspondantes, par exemple
l’approche sous forme de stringΘR-string de la section 3.1 et l’approcheTSRde la section
4.2. Les relations orthogonales sont quant à elles déduites de règles à partir des approches
directionnelles, symboliques ou géométriques (se reporter à la section 2.2). En combinant plu-
sieurs de ces types, certaines approches, notamment celles de Zhou et Ang (1997) et de Yeh
et Chang (2006), permettent d’enrichir le nombre de relations possibles et désambiguïsent cer-
taines d’entre elles.

Type d.d.l. Codage / Opérateurs spatiaux

Relations directionnelles (RD) 9 { 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}
Relations topologiques (RT ) 8 {dt, to, in, ct, ov, co, cb, eq} 1

Projections symboliques (RS) 169 { = , < , | , [ , ] , % , / , <* , |* , [* , ]* , %* , /* }
Relations géométriques (RG) - Divers codages
Relations orthogonales (RO) 4 (RD ouRS ouRG) + règles
2D-PIR - Nabil et al. (1995) < 1352 RS + RT

Zhou et Ang (1997) 41 RT + RD

9D-SPA - Huang et Lee (2004) < 72 RT + RD

Yeh et Chang (2006) 289 RT + RD + RS

TAB . 3 – Récapitulatif des types de relations spatiales 2D existantes (notéesRD, RT , RS ,
RG etRO) et des approches combinant plusieurs de ces types.

La deuxième partie du tableau récapitule les approches qui combinent plusieurs de ces
types de relations. Dans les approches de Zhou et Ang (1997) et de Yeh et Chang (2006), les
auteurs comptabilisent le nombre minimum de relations spatiales engendrées par de telles com-
binaisons (resp. 41 et 289), certaines combinaisons étant en effet redondantes. Par exemple, si
la catégoriedisjoin des projections symboliques est vérifiée pour deux REM d’objets, alors

1Pour les relations topologiques, le codage utilisé représente respectivement :disjoint, touch, inside, contains,
overlap, covers, covered-byetequal(notations de Nabil et al. (1995)).
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la relation topologiquedisjoin entre ces objets l’est aussi nécessairement. Ces informations
n’étant pas données pour les deux autres approches2D-PIRet9D-SPA, nous faisons figurer ici
le nombre théorique de relations spatiales engendrées par ces combinaisons, certaines de ces
relations n’étant pas pertinentes.

Les représentations spatiales mises en jeu dans ces approches les rendent invariantes à la
translation, puisqu’aucune position absolue d’objet n’est stockée. La plupart d’entre elles sont
invariantes au changement d’échelle, exceptées les approches2D C+-string et 2D Z-string
qui intègrent une métrique dans leur représentation. Les approches impliquant les relations
directionnelles, orthogonales, ou les projections symboliques ne sont bien sûr pas invariantes
à la rotation image ou à la symétrie. Cependant, des améliorations ont été réalisées de manière
à traiter ces transformations, notamment dans les approches suivantes :2-R string, RS-strings,
ΘR-string, UBP Matrix (rotations simples), "Virtual Image" améliorée,2D-PIRaméliorée et
TSR. Cette robustesse est souvent obtenue au prix de mesures de similarité plus complexes.

5.2 Complexité de stockage

La table 4 synthétise la complexité de stockage des grandes familles d’approches. Il est à
noter que la complexité est ici exprimée par rapport au nombre d’objets de l’image. Il est clair
qu’en terme de nombre d’octets ou de bits occupés, le coût de stockage est propre à chaque
approche et peut être plus ou moins important en fonction du modèle de représentation.

Type de modèle Complexité de stockage Section correspondante

2D-string avec découpage O(N2) 3.1 (2D-C, 2D-G, 2D C+, 2R et RS-string)
2D-string sans découpage O(N) 3.1 (toutes les autres approchesstring)
Approches matricielles O(N2) 4.1
Listes de n-uplets O(N(N − 1)/2) 4.2
Fichiers de signature O(1) 4.3
Arbre O(1) 3.2 et 4.4
TSR O(N3) ouO(1) 4.2

TAB . 4 – Complexité de stockage des approches, en fonction du nombreN d’objets de l’image.

5.3 Similarité entre images

La table 5 compare les représentations symboliques et les similarités entre images pour les
différents modèles présentés dans cet article.

En résumé, pour évaluer la similarité entre images, plusieurs méthodes peuvent être utili-
sées :

– Les approches les plus simples, telles que celle de Chang et Lee (1991), proposent une
comparaison booléenne, généralement notée similarité de type-2, pour laquelle la ré-
ponse à la comparaison de deux images est "oui/non ces deux images sont similaires" ;

– D’autres approches proposent une comparaison booléenne associée à des similarités de
type-i plus souples ou plus évoluées. Par exemple, la similarité de type-0 selon Lee et
Hsu (1992) (voir table 2) permet de comparer les catégories spatiales issues des pro-
jections symboliques. L’approche2D C+-string de Huang et Jean (1994) met en jeu 9



Les relations spatiales dans les images symboliques

Modèle Section Représentation symbolique Similarité entre images traitée

2D-string originale 3.1 grille sur les centres de massetype-0, type-1, type-2
2D H-string 3.1 centres de masse Aucune
2D G-string 3.1 REM type-0, type-1, type-2
2D C-string 3.1 REM type-0, type-1, type-2
2D C+-string 3.1 REM de type-00 à type-32 (11 types)
2D Z-string 3.1 REM de type-00 à type-22 (9 types)
2D-B-string 3.1 REM type-0, type-1, type-2
2D-Be-string 3.1 REM distance normalisée
RCOS-string 3.1 REM type-0, type-1, type-2
Θ-R-string 3.1 centres de masse degré de similaritéSIMG

Arbre DDT 3.2 REM distance pondérée
Matrice 9DLT 4.1 centres de masse type-2
Matrices PN, UID,
GPN, BP, UBP

4.1 REM type-0, type-1, type-2

Zhou et Ang (1997) 4.2 REM type-2
TSR 4.2 centres de masse distance normalisée
2D-PIR 4.2 REM dist. topologique et entre intervalles
9D-SPA 4.2 REM dist. topologique et directionnelle
Virtual Image 4.2 REM distance normalisée
Fichiers de signature 4.3 REM type-0, type-1, type-2
(sauf approche de Yeh
et Chang (2006))
Yeh et Chang (2006) 4.3 REM et centres de masse 6 types de similarité
Arbre binaire 4.4 centres de masse type-0, type-1, type-2

TAB . 5 – Résumé des méthodes de comparaison entre deux images.

types de similarité, qui tiennent compte de contraintes sur les tailles des objets et dis-
tances entre paires d’objets. Yeh et Chang (2006) définissent quant à eux 6 types de
similarité permettant de représenter 289 relations spatiales combinant relations spatiales
de Lee et Hsu (1990), les relations directionnelles et les relations topologiques.

– Certaines approches, telles que celles de Petraglia et al. (2001), de Punitha et Guru
(2005) ou de Huang et al. (2007), utilisent des mécanismes de comparaison produisant
un degré de similarité entre deux relations spatiales (avec notamment les distances topo-
logique et par intervalles 1D) et entre deux images. Ce sont principalement les approches
les plus récentes qui proposent ces mesures plus fines, dans l’objectif de permettre la re-
cherche par similarité dans les bases d’images. Ainsi, les systèmes associés peuvent
fournir plusieurs réponses, triées par ordre de similarité, ou seuillées.

La table 6 résume les méthodes de comparaison entre deux images utilisées par grande
famille de modèles. Il est à noter que les approches ne figurant pas dans cette table sont spé-
cifiques soit parce qu’elles utilisent des structures d’arbres soit parce qu’elles correspondent à
des approches géométriques.
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Type de modèle Section Méthode de comparaison

2D-string (saufΘ-R-string) 3.1 LCS 2D
Approches matricielles 4.1 Opérations matricielles simples
Fichiers de signature 4.3 Comparaisons bit à bit
TSR (2001) + 9DLT (95) 4.2 et 4.1 Comparaison de 2 vecteurs après ACP

TAB . 6 – Résumé des méthodes de comparaison entre deux images.

5.4 Scénarios applicatifs

Un critère important dans la classification des approches est le type de recherche que la
méthode autorise. La plupart des approches rencontrées ont été développées dans le soucis de
fournir un scénario de recherche par similarité à partir d’un exemple, qui peut être une image
(recherche exacte ou partielle) ou bien un ou plusieurs objets d’intérêt (cf. section 2.4). La
table 7 dresse la liste des scénarios possibles selon l’approche et indique si l’approche gère la
présence répétée du même objet dans l’image.

Scénario de recherche par similarité
Modèle image exacte image partielle objet Multi-occ. d’objets

2D-string et variantes D RS RS non
Approches matricielles D D P oui
Zhou et Ang (1997) D P P non
TSR D D D oui
2D-PIR D D P non
9D-SPA D D P non
Virtual Image D D D oui
El-Kwae et Kabuka
(2000)

D non non non

Lee et al. (1992b) D D D non
Chang et Yang (1997a)
et Chang et al. (2002)

D RS RS non

Yeh et Chang (2006) D P P non
Arbre binaire D RS RS non

TAB . 7 – Scénarios applicatifs traités."D" indique que l’approche a été pensée pour ce type
de scénario et le traite directement, "RS" indique que l’approche nécessite du raisonnement
spatial pour permettre ce scénario, "P" indique que la nature du modèle de représentation
autorise le scénario mais que la mesure de similarité présentée ne le permet pas.

L’analyse de cette table montre que les approches implicites et explicites ont des caractéris-
tiques et propriétés uniques qui les destinent à des scénarios applicatifs dédiés. La compacité
des approches implicites induit un espace de stockage moindre, qui les rend facilement mani-
pulables au moment d’une recherche par similarité exacte portant sur l’intégralité de l’image ;
les approches à base de chaînes de caractères se prêtent très bien à ce type de scénario. Cepen-
dant, elles apparaissent moins efficaces voire inadéquates lors d’une recherche par similarité
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plus fine réalisée sur des objets particuliers (sélectionnés a priori ou bien dynamiquement au
moment de la recherche) pour les deux raisons suivantes : d’une part, des inférences induisant
un coût supplémentaire (ou encore la reconstruction de l’image pour les approches2D-strings,
phase coûteuse) sont nécessaires pour déduire les relations spatiales existant entre ces objets ;
d’autre part, une éventuelle structure d’indexation construite sur l’ensemble des représentations
globales des relations par image ne sera pas efficace pour ce type de scénario de recherche. En
outre, la base de connaissance induite n’est pas dynamique puisque l’ajout ou le retrait d’un
objet dans l’image impose un mécanisme de reconstruction complet de la représentation, aucun
des articles cités ne faisant part d’un algorithme en permettant une reconstruction partielle. Les
approches explicites, quant à elles, requièrent un plus grand espace de stockage, mais l’accès
direct à toutes les relations spatiales d’un type donné, associé à une mesure de similarité et
à une structure d’indexation dédiées, impliquent de fait un coût moindre lors de scénarios de
recherche fins sur des parties d’images ou sur des objets particuliers ; c’est par exemple le cas
de l’approcheTSR, mais ce n’est pas le cas de l’approche Yeh et Chang (2006) qui est explicite
mais est associée dans cette version de l’article à une mesure de similarité globale qui n’auto-
rise que la recherche d’images exacte. En outre, ces approches sont entièrement dynamiques,
puisque l’ajout ou le retrait d’un objet n’a pas d’influence sur l’information déjà stockée. On
notera également que bon nombre des approches existantes ont l’inconvénient de ne pas gérer
la multi-occurrence d’objets dans l’image ; c’est pourtant une configuration très probable dans
les images au contenu générique.

Les domaines d’application des approches rencontrées dépendent principalement du type
de relation spatiale pris en compte et des scénarios de recherche possibles. Bien que la ma-
jeure partie d’entre elles n’ont pas été expérimentées pour un domaine d’application parti-
culier, la classification suivante nous semble pertinente : étant prédisposées à la recherche
d’images exacte, les approches implicites sont bien adaptées à des applications spécifiques où
la recherche d’une configuration spatiale d’objets particuliers est requise, comme la recon-
naissance de visages (après une phase de détection du visage) ou encore l’imagerie médicale.
Lorsqu’une description fine des relations spatiales est requise, il faut probablement se tourner
vers les approches géométriques qui abordent aussi l’aspect de l’invariance de la description à
certaines transformations de l’image. D’un autre côté, les approches explicites se prêtent bien à
des scénarios plus dynamiques où la requête peut être définie par l’utilisateur au moment de la
recherche et où la recherche doit être plus souple en portant sur des parties d’images ou même
simplement des objets d’intérêt. Elles apparaissent donc bien adaptées pour la recherche inter-
active dans des collections d’images au contenu hétérogène où les scénarios d’usages varient
et où les contenus sont amenés à être enrichis souvent (images du web, albums de photos per-
sonnelles, etc). Pour ce type d’applications orientées grand public, les approches décrivant les
relations spatiales sous forme de relations orthogonales, topologiques et de projections sym-
boliques apportent une précision suffisante en même temps qu’une sémantique appropriée.

5.5 Intégration dans les systèmes de recherche d’images

La réalisation des systèmes de recherche d’images qui prennent en compte les relations
spatiales entre les objets n’est pas nouvelle. En effet, Chang et al. (1988) ont construit le pre-
mier système de recherche d’images par le contenu (IIDS) avec des relations spatiales qui
utilisent leur approche de2D-string et certaines règles qui permettent de déterminer les re-
lations orthogonales entre les objets. Depuis IIDS, le nombre de systèmes pour la recherche
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d’images par le contenu en utilisant des relations spatiales entre les objets a beaucoup aug-
menté, citons quelques exemples. Le système VisualSEEk de Smith et Chang (1996) utilise les
centres de masse des REM pour calculer la distance entre deux objets avec une indexation en
arbre quaternaire et une représentation2D-stringavec des règles pour en déduire les relations
orthogonales (adjacence, proximité, chevauchement et de contour). Le système Kmed proposé
par Hsu et al. (1996), pour l’imagerie médicale, utilise desn-uplets de largeur variable avec
des caractéristiques spatiales qui permettent de déduire des relations topologiques entre deux
objets. Le système ImageMap, proposé par Petrakis et al. (2002), utilisent une projection des
graphes ARG avec certaines relations topologiques (adjacence et chevauchement) dans un es-
pace multidimensionnel. Dans la plateforme DISIMA de Oria et al. (2000), l’algèbre de Allen
(1983) est utilisé avec les projections sur les axesx et y des REM, pour représenter des re-
lations topologiques, directionnelles et de distance entre deux objets. Ce système implémente
également l’arbre 2-D-Set l’arbre db.

5.6 Evaluation

Il est très difficile de dresser un palmarès des meilleures approches pour une application
donnée, même sur des critères simples tels que le temps de recherche dans une base d’images,
en fonction du nombre d’objets par exemple. En effet, dans les articles rencontrés, les ap-
proches ne sont pas souvent comparées à celles de la même famille, et il n’existe pas de base
d’évaluation communément répandue. Parmi les évaluations les plus rigoureuses, citons l’éva-
luation de Petrakis (2002) qui compare l’approche2D-string étendueaux graphes ARG ; les
approches matricielles de Chang (matricesUID, PN, GPN et BP) qui ont été évaluées sur
la même base vérité-terrain (2000 images contenant 20 objets symboliques) ; ou encore l’ap-
procheΘR-string, évaluée sur la base d’images TESSA de Gudivada (1994) qui contient 75
objets répartis sur 10 images originales, et 15 variantes de ces images après avoir appliqué aux
objets des transformations géométriques (translation, rotation, changement d’échelle et leurs
combinaisons). De cette constatation apparaît la nécessité de mettre en place une plateforme
permettant d’évaluer la pertinence de toutes ces approches sur une base d’images réaliste suf-
fisamment grande. Par exemple, pour une application de recherche dans une base d’images
au contenu générique, la base ouverte LabelMe2 pourrait être pertinente, puisqu’elle contient
actuellement plus de 40.000 images dans lesquelles les objets ont été segmentés et annotés.
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Annexe

Summary

The description of the spatial relationships between objects in an image provides a strong
semantics to enrich the low level representation techniques of the visual image content. Af-
ter Chang et al. (1987), a great number of approaches had been proposed, describing spatial
relationships in symbolic images, in which the objects of interest have been already extracted
and identified. This article draws up a panorama of the existing models. We use a typology
that distinguishes two kinds of approaches: the implicit ones, which produce a total represen-
tation of the spatial relationships of the image, and the explicit ones, which produce a structure
directly describing all the spatial relationships between objects. All the listed approaches are
compared according to several criteria, in particular: type of spatial relationships used, volume
of storage, complexity of the images comparison algorithm and scenarios of use.
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(a) (b)

FIG . 7 – (a) Les 169 relations spatiales obtenues à partir des 7 opérateurs spatiaux 1D de Lee
et Hsu (1990). Pour chaque configuration, les deux opérateurs spatiaux (selon les axesx ety)
sont indiqués sous le dessin. La figure est extraite de l’article de Lee et Hsu (1992). (b) Les
41 relations combinant relations directionnelles et topologiques définies dans l’article Zhou et
Ang (1997).


