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1 Introduction

Les bases de donn�ees d'images repr�esentant des volumes d'informations de plus

en plus consid�erables, l'indexation automatique bas�ee sur le contenu est devenue un

�el�ement primordial pour g�erer ces masses de donn�ees.

De nombreuses m�ethodes ont d�ej�a �et�e d�evelopp�ees travaillant soit dans le domaine

spatial, comme l'indexation par histogrammes de couleur [1], par contours [2], par

textures, ou par classi�cation d'images [3], soit dans un domaine transform�e comme

les codes IFS en compression fractale [4, 5]. Des produits existent d�ej�a, et des d�e-

monstrations de ceux-ci sont visibles sur internet. Ces techniques d'indexation, mal-

gr�e une vision partielle de la base de travail, montrent assez rapidement leurs limites

et n'arrivent pas �a mod�eliser correctement la notion humaine de similarit�e. Certaines

accordent une trop grande souplesse dans le choix des images similaires (indexation

par la couleur par exemple), alors que d'autres, �a l'inverse, sont trop strictes, n'ac-

cordant pas assez de libert�es pour le choix des transform�ees autoris�ees.

Nous proposons une nouvelle m�ethode d'indexation bas�ee sur le principe de re-

cherche par l'exemple [6] : une image est choisie comme �etant repr�esentative des

images recherch�ees. Le programme doit alors trouver les images de la base les plus

proches de l'image s�electionn�ee (image exemple).

Notre m�ethode se base sur la notion de similarit�e incluse dans la compression fractale

[7]. Cependant il s'agit d'une recherche de similarit�es inter-images et non intra-image.

De plus certaines contraintes, comme la notion de contractivit�e ou la compacit�e du

dictionnaire, li�ees �a l'aspect \compression", ne sont plus prises en compte dans cette

version repens�ee pour l'indexation. Il s'agit, en e�et, d'une comparaison bloc �a bloc

(ou plus g�en�eralement primitive �a primitive) de deux images autorisant diverses

transform�ees g�eom�etriques (rotations et sym�etries) ainsi que de faibles ajustements

photom�etriques.

Pour �evaluer la ressemblance entre deux images, nous utilisons la notion de similarit�e

locale issue du codage fractale avec une gestion globale via l'algorithme de Viterbi.

Ce dernier nous permet de prendre en compte di��erentes contraintes (continuit�e

de la transform�ee, continuit�e spatiale, ...) tout en nous certi�ant le choix optimal

des param�etres (choix du bloc test, choix de la transform�ee, ...) et l'obtention du

meilleur r�esultat.
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Notre m�ethode peut donc se d�ecomposer en deux parties :

Similarit�e locale : Cette �etape permet, par sa libert�e et sa souplesse, d'englober

la notion humaine, assez oue, de similarit�e.

Coh�erence globale : Cette seconde �etape permet d'ordonner les di��erentes simi-

larit�es locales en un tout. Sous la contrainte que cette liste de transformations

locales ait, au sens visuel, une coh�erence globale.

Dans la section 2, nous pr�esentons comment nous recherchons toutes les similari-

t�es locales possibles en parcourant l'image exemple (section 2.1), puis comment nous

transformons les erreurs d'appariement calcul�ees dans la section 2.2 en probabilit�es

(section 2.3). Dans la section 3 nous appliquons l'algorithme de Viterbi (section 3.1)

a�n de de relier les di��erents appariements locaux en respectant des contraintes de

coh�erence globale (section 3.3).

2 Similarit�e locale

Le but est, ici, de trouver toutes les similarit�es locales entre deux images. Nous

travaillons sur des morceaux d'images (blocs) a�n de faciliter la recherche et de

permettre de petites modi�cations locales (ex : modi�cation de l'�eclairage de l'objet).

2.1 Parcours de l'image

Par analogie avec la compression fractale, l'image

Fig. 1 { Parcours en ser-

pent

exemple est partitionn�ee en un ensemble de blocs. Ces

blocs sont parcourus dans un ordre d�e�ni a�n de nous

donner une relation de suite entre les blocs. Il existe

plusieurs parcours possibles qui permettent de d�e�-

nir une notion de voisinage. Nous avons opt�e pour le

parcours en serpent qui r�epond bien �a nos exigences

en assurant que chaque bloc soit voisin avec le bloc

pr�ec�edent.

2.2 Recherche de similarit�es

Ensuite, pour chaque bloc de l'image source, nous recherchons dans toute l'image

test�ee, les blocs pr�esentant la plus grande similitude. Le calcul de la similitude est

fait par les moindres carr�es apr�es ajustement des param�etres de transformation.
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Nous avons les param�etres g�eom�etriques (ai; bi; ci; di; ei; fi) d�eriv�es de la compres-

sion fractale.

Nous obtenons, pour des images binaires, l'�equation suivante :
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Les r�esultats obtenus sont des erreurs d'appariement E calcul�ees avec l'�equation

suivante :

E(n; i; j) =

sP
pixels

(Sn��i:Dj)2

# pixels

ou Sn est le n-i�eme bloc de l'image exemple

et Dj est le j-i�eme bloc de l'image test�ee

Actuellement, la translation d�e�nie par ei et fi n'est pas prise en compte lors des

calculs des �etats (voir section 3.2). En fait, pour chaque transform�ee g�eom�etrique i,

nous ne conservons que le meilleur score d'appariement �:

�(n; i) = minj(E(n; i; j)

2.3 Calcul des probabilit�es

A�n que les calculs e�ectu�es dans la section 3 soient homog�enes, nous transfor-

mons cette erreur d'appariement en une probabilit�e que nous appellerons probabilit�e

simple.

La conversion peut se faire de di��erentes mani�eres sachant que plus l'erreur est

grande, plus la probabilit�e simple est faible.

Nous avons implant�e une premi�ere fonction simple (f(x) = 1 � x

255
) de conversion

a�n de r�ealiser les premi�eres simulations (voir �gure 2). Les r�esultats montr�es dans

ce papier ont �et�e obtenu avec cette fonction. Nous pensons, cependant, changer pour

une fonction gaussienne (f(x) = e
�

x

A

2

) a�n de pouvoir r�egler, grâce �a la variance A,

un seuil de probabilit�e d�elimitant plus nettement l'intervalle d'erreur correspondant

�a deux blocs similaires de celui correspondant �a deux blocs di��erents. Nous obtenons

donc une probabilit�e simple d�e�nie par l'�equation suivante :

On(i) = f(�(n; i))

3 Coh�erence globale

L'utilisation de l'algorithme de Viterbi dans l'indexation d'image permet d'im-

poser une coh�erence globale dans un ensemble de similarit�es locales. Les mod�eles de

Markov et l'algorithme de Viterbi sont utilis�es dans d'autres secteurs de recherches

comme la reconnaissance vocale [8] ou la classi�cation d'images [9].
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Fig. 2 { Conversion des erreurs d'appariement en probabilit�e

3.1 L'algorithme de Viterbi

L'algorithme de Viterbi permet de trouver le meilleur chemin dans un treillis

d'�etats. Ceci se fait de mani�ere it�erative en appliquant des probabilit�es de change-

ment d'�etats.

Nous allons d�etailler les modi�cations que nous avons appliqu�e �a cet algorithme pour

l'appliquer �a notre probl�eme. Pour les bases de l'algorithme de Viterbi, le lecteur

est invit�e �a consulter les papiers [10, 11].

bloc 1 bloc 2 bloc 3 bloc M

état 1

état 2

état 3

état 4

état N

...
...

.

...
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.

...
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.

...
...

.
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OM (N)

La probabilit�e totale d'un �etat pour un bloc donn�e est donc calcul�e de la mani�ere

suivante :
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n-1 n

P

EnEn�1

On

On est l'ensemble des probabilit�es simples pour

En�1 est l'ensemble des probabilit�es du bloc n� 1

N est le nombre total d'�etats

P repr�esente les probabilit�es de changement d'�etats

pour tous les �etats

chaque �etats du bloc n (On(1):::On(N))

On obtient donc : En(j) = maxi(En�1(i)� P (jji)�On(j))

L'ordre de parcours d�e�ni dans la section 2.1, nous permet d'utiliser l'algorithme

de Viterbi en une version 1D, puisque nous avons d�e�ni un ordre de parcours ou

chaque bloc a un côt�e en commun avec son pr�ed�ecesseur.

Le meilleur chemin est donc calcul�e comme �etant un compromis entre la somme

cumul�ee des erreurs d'appariement et les p�enalit�es dues �a des ruptures dans la conti-

nuit�e de la transform�ee.

3.2 Les �etats

Les fonctions �i, qui relient les blocs deux �a deux, sont des transformations

traduisant la similarit�e locale. Les �etats permettent de d�e�nir les caract�eristiques

autoris�ees de ces transformations.

Nous avons, pour les tests pr�eliminaires, uniquement travaill�e sur des images

binaires. Nous avons donc implanter qu'un seul groupe d'�etats correspondant aux

transform�ees g�eom�etriques locales pouvant être appliqu�ees �a chaque bloc. Ces trans-

form�ees sont celles classiquement utilis�ees en codage fractale :

0 Identit�e 4 Sym�etrie 2�eme diag.

1 Sym�etrie Horizontale 5 Rotation de �
2

2 Sym�etrie Verticale 6 Rotation de �

3 Sym�etrie 1�ere diag. 7 Rotation de 3�
2

3.3 Les p�enalit�es

Apr�es avoir d�e�ni, pour chaque bloc de l'image exemple, les blocs correspondant

�a chaque �etat, il nous faut choisir le meilleur chemin dans le treillis. Pour cela, nous

d�e�nissons un ensemble probabilit�es correspondant �a toutes les transitions possibles

d'�etat.

A�n de garantir une coh�erence globale dans la similarit�e, ces probabilit�es limitent
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les changement d'�etats entre deux blocs successifs.

En e�et, soit It l'image test�ee, similaire �a l'image source Is modulo une transforma-

tion � = �g, ou �g est la transform�ee g�eom�etrique. Chaque bloc de Is correspond �a

un bloc i de It modulo une transformation �i.

Vu que It est similaire �a Is modulo � , chaque bloc de It doit subir la même trans-

formation � pour correspondre �a un bloc de Is : 8i�i = � .

Nous utilisons donc des probabilit�es de changement d'�etats qui favorisent une cer-

taine stabilit�e dans le choix des transform�ees �i.

4 R�esultats pr�eliminaires

Les requêtes suivantes ont �et�e e�ectu�e sur une partie (de l'image indic�ee 3000

�a l'image indic�ee 3084) de la base de logos noir et blanc de MPEG-7 (Trademark

images captured by a scanner, CD-Rom num. 10).

Fig. 3 { Image exemple : 3013 (e�cacit�e = 89%)

L'e�cacit�e indiqu�ee pour chaque r�esultat (voir �gures 3 et 4) est calcul�ee comme

�etant le nombre d'images similaires retourn�ees jusqu'�a la premi�ere non-similaire

(Sret) divis�e par le minimum entre le nombre total d'images similaires dans la base

(Stot) et le nombre d'images demand�e dans la requête (Nret).

e�cacit�e = Sret
min(Stot;Nret)

� 100%
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Fig. 4 { Image exemple : 3031 (e�cacit�e = 100%)

5 Remarques concluantes

Notre algorithme poss�ede un fort potentiel d'adaptation �a de nouvelles requêtes.

En e�et, l'utilisation de l'algorithme de Viterbi autorise facilement l'ajout de nou-

veaux �etats pour caract�eriser de nouvelles transformations comme un ajustement

photom�etrique ou un changement d'�echelle. A�n de pouvoir traiter des images en

niveaux de gris, nous pouvons, par exemple, concevoir un groupe d'�etats caract�e-

risant des op�erations sur les valeurs de luminance. Ce groupe comprendrai deux

sous-groupes, un pour le \scale" de luminance et l'autre pour \l'o�set".

0 1 2 3 4

10.5 1.51.250.75
valeur de S

état S 0 1 2 3 4

0-100 10050-50
valeur de O

état O

De plus, l'introduction d'un groupe d'�etats adapt�es caract�erisant les positions

relatives des blocs correspondants est en cours a�n d'�eviter un �eventuel e�et puzzle

de l'image. Ce dernier ne faisant pas toujours partie des transformations autoris�ees.

L'implantation de ce groupe d'�etats est actuellement en cours.

Pour conclure, bien qu'en �etant au d�ebut des recherches, les premiers r�esultats

obtenus montrent que l'utilisation de similarit�es locales coupl�e avec l'algorithme de

Viterbi est une approche prometteuse avec un grand potentiel d'�evolution.
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