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Ce papier propose une vue g�en�erale des techniques g�en�eralement utilis�ees dans le

domaine de recherche qu'est l'indexation d'image. Un domaine qui est de plus en plus actif

depuis quelques ann�ees. Cet �etat de l'art comprend plus de trente r�ef�erences couvrant les

di��erents aspects de l'extraction et de la repr�esentation des caract�eristiques d'une image.

Sont aussi pr�esent�es : les interfaces utilisateurs, les produits existants et les nouvelles

orientations en cours de d'�etude.

1. Introduction. Les bases de donn�ees d'images repr�esentant des volumes d'in-

formations de plus en plus consid�erables, l'indexation automatique bas�ee sur le con-

tenu est devenue un �el�ement primordial pour g�erer ces masses de donn�ees.

Les bases d'images peuvent, de nos jours, contenir plusieurs millions d'images et oc-

cuper plusieurs t�era-octets d'espace disque. Il est donc indispensable de poss�eder

des outils permettant de rechercher les images les plus pertinentes par leur contenu,

comme c'est d�ej�a le cas pour les syst�emes de recherche de texte par mots cl�es. Le

probl�eme qui se pose alors est que les images ne sont pas d�ecrites par un alphabet et

ne peuvent donc pas être r�epertori�ees facilement dans un dictionnaire.

Le domaine de recherche de l'indexation d'image est de plus en plus actif. Comme

le montre le tableau ci-dessous, le nombre de publications sur le sujet est en constante

augmentation depuis 1991 (souce INSPEC au 09/08.99).

Ann�ee 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998

Nb. Publications 249 336 319 401 520 649 750 877

Dans le pass�e, la probl�ematique de la recherche d'images se r�esumait en une prob-

l�ematique de recherche de mots en se basant sur les attributs textuels des images tels

que le nom du �chier. Mais cette approche n�ecessite une entr�ee manuelle des mots

d�e�nissant l'image (l�egende) et ne peut donc plus être appliqu�e au 
ux, toujours crois-

sant, d'arriv�ee des nouvelles images.

Les domaines potentiels d'application de l'indexation sont nombreux, en voici une

liste non-exhaustive :
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Domaines Applications

a�erospatiale analyse des images satellites

m�edecine indexation des images repr�esentant des caract�eres pathologiques

t�el�ecommunications archivage et codage d'images par leur contenu

art �etude et archivage de styles artistiques

cr�eation de mus�ees en ligne

�education cr�eation d'encyclop�edie d'illustrations

m�edias recherche d'illustrations d'un �ev�enement ou d'une personne

surveillance identi�cation de personne

authenti�cation recherche et v�eri�cation des contrefa�cons

design styles et textures dans l'industrie

photographie recherche des photos ad�equates pour un article

audiovisuel recherche d'un plan cin�ematographique

Nous allons nous int�eresser principalement aux images �xes. Se basant g�en�erale-

ment sur l'aspect temporel, les techniques utilis�ees et les buts recherch�es pour l'indexation

vid�eo sont tr�es di��erents et ne seront pas trait�es ici. Pour ces techniques li�ees �a la

vid�eo, le lecteur est invit�e �a se reporter aux articles [1, 2, 3, 4].

Nous allons voir, dans un premier temps, les di��erentes sortes de requête (section

2) utilisables en indexation ainsi que les interfaces devant être mises en place. Une

description des techniques fr�equemment utilis�ees viendra ensuite dans la section 3.

Apr�es avoir parcouru quelques produits existants en indexation d'images �xes au

chapitre 4, nous examinerons les directions actuelles des travaux dans ce domaine.

Nous terminerons cet article par plusieurs remarques concluantes.

2. Requêtes et Interfaces.

2.1. Le type de requête. Comme dans tout syst�eme de recherche, l'utilisateur

doit exprimer ses souhaits au moteur de recherche par interm�ediaire de l'interface

utilisateur. Cette requête doit, bien entendu, être comprise par ce dernier.

Il existe plusieurs types de requête :

parcours au hasard : La base est parcourue al�eatoirement jusqu'�a ce que l'utilisateur

trouve l'image qui l'int�eresse.

navigation par cat�egorie : Les images de la base sont class�ees par cat�egories. L'uti-

lisateur peut donc directement choisir la cat�egorie dans laquelle il pense pou-

voir trouver l'image.

recherche par mots cl�es : L'utilisateur entre des mots sens�es repr�esenter l'image

recherch�ee. Il dispose souvent d'une s�erie de termes pr�ed�e�nis pour formuler

sa requête.

recherche par l'exemple : Lors d'une telle requête, l'utilisateur fournit une image-

exemple et le logiciel recherche dans la base les images \qui ressemblent �a

l'image-exemple". L'image exemple peut être une photo de l'objet d�esir�e
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ou une repr�esentation cr�e�ee par l'utilisateur lui-même (dessin ou image de

synth�ese par exemple).

Les deux premi�eres m�ethodes ci-dessus ne peuvent pas, de par leur fonction-

nement, être utilis�ees pour une indexation et r�ecup�eration automatique des images.

Elles ne seront donc pas abord�ees ici.

La recherche par mots cl�es, tr�es pr�esente dans l'indexation de documents textuels,

ne semble pas vraiment adapt�ee aux images. Premi�erement, il peut s'av�erer tr�es dif-

�cile de d�ecrire une image en quelques mots, surtout si l'utilisateur n'a qu'une vague

id�ee de ce qu'il d�esire. Deuxi�emement, une requête par mots cl�es n�ecessite une longue

et coûteuse phase manuelle d'indexation des images de la base avec des mots cl�es les

d�e�nissant. Cette indexation manuelle des images est devenue impraticable avec la

taille toujours grandissante des bases de donn�ees multim�edia actuelles.

La recherche par l'exemple est une n�ecessit�e majeure pour les utilisateurs vu

qu'elle supprime le besoin d'exprimer la requête �a l'aide de mots. De plus, elle �elimine

l'exigence de la coûteuse �etape pr�eliminaire d'indexation alphanum�erique manuelle.

Avec cette requête, le probl�eme d'indexation peut se transformer en une d�e�nition

d'une distance entre images.

2.2. Les interfaces. Les interfaces utilis�ees d�ependent fortement du type de

requête. Cependant, comme nous venons de le voir dans le paragraphe pr�ec�edent, la

requête par l'exemple semble être la plus appropri�ee, ainsi les interfaces des produits

existants sur Internet (voir section 4) sont assez semblables et s'organisent le plus

souvent sur cette approche.

Certaines di��erences peuvent n�eanmoins apparâ�tre selon les possibilit�es laiss�ees

�a l'utilisateur :

� Est-il possible de s�electionner qu'une partie de l'image-exemple ? Le logiciel

segmente-t-il automatiquement l'image en zone d'int�eret ? Cette possibilit�e,

tr�es utile pour retrouver des objets pr�ecis (ou personnes), ajoute le probl�eme

de la segmentation d'images �a celui de l'indexation.

� La personne peut-elle interagir avec les r�esultats pour que ceux-ci s'am�eliorent

au cours des utilisations ? Cela correspond �a un entrâ�nement de l'algorithme.

L'utilisateur peut con�rmer, ou au contraire in�rmer, la similitude de deux

images (au sens de sa demande et/ou du r�esultat qu'il esp�erait).

2.3. Les bases de donn�ees. Les bases de donn�ees image utilis�ees pour les tests

en indexation sont tr�es diverses et sont, souvent, choisies en fonction du crit�ere utilis�e

pour la recherche (voir section 3). En e�et, les bases utilis�ees pour l'indexation par la

forme comprennent g�en�eralement des photos d'objets prises avec des angles de vue et

des focales di��erentes; alors que pour l'indexation par la texture, les images de la base

pr�esenteront des similitudes (et des di��erences) au niveau des aspects des surfaces.
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Toutefois, certaines bases sont devenues des bases standards pour l'indexation.

Depuis 1996, MPEG-7 [5] s'impose comme �etant un standard de repr�esentation des

donn�ees multim�edia (audio, image �xe et vid�eo). D'autres bases sont �egalement util-

is�ees [6]: des bases du MIT (libraries.mit.edu/lists/databases.html) (7562 visages par

exemple), des bases de l'universit�e de Columbia (1440 images d'objets pris sous divers

angles), ...

3. M�ethodes d'indexation. La premi�ere technique venant �a l'esprit pour com-

parer deux images est sans doute la di��erence point �a point. Bien que cette technique

calcule e�ectivement la di��erence r�eelle entre deux images, elle ne prend pas du tout

en compte le contenu s�emantique de l'image. Elle est donc d�ependante de l'angle

de prise de vue de l'objet et non-robuste aux transformations classiques susceptibles

d'être appliqu�ees aux images (translations, sym�etries, rotations, changement d'�echelle,

...).

Il a donc fallu trouver des techniques de calcul de similarit�e bas�ees non plus sur

l'image elle-même mais sur son contenu. C'est pourquoi l'essentiel des travaux de

recherches portant sur l'indexation d'images, se basent sur l'extraction d'attributs

signi�catifs repr�esentant le contenu s�emantique de l'image et, si possible invariants

lors de petites modi�cations de l'image. Ces attributs peuvent être la couleur ou la

texture de l'image par exemple, le choix d�ependant fortement de l'utilisateur, des

images de la base et du contexte.

On peut d�ej�a di��erencier deux types d'attributs :

Les attributs r�eversibles : Ce sont les attributs qui d�ecrivent l'image et qui per-

mettent la reconstruction de l'image �a eux seuls. Les attributs se basant sur

les espace transform�es sont, en g�en�eral, des attributs r�eversibles (par exemple

la transform�ee de Fourier), on peut aussi, par extension, ajouter les codeurs

avec pertes (code IFS1, JPEG2, ...).

Les attributs non-r�eversibles : Aussi appel�es signatures, ces attributs caract�eri-

sent l'image mais ne permettent pas, �a eux seuls de reconstruire l'image. La

couleur, la texture et la forme sont, par exemple des signatures (la seule con-

naissance des histogrammes de couleurs d'une image ne permet �evidemment

pas la restitution de l'image).

Les attributs couramment utilis�es sont la couleur, la texture et la forme. Apr�es

une description des techniques utilis�ees pour chacun d'eux, nous verrons comment

certains utilisent les domaines transform�es pour extraire directement des donn�ees

d'indexation.

1Iterated Functions System [7]
2Joint Photographic Expert Group

4



3.1. Indexation par la Couleur. La couleur est l'une des composantes les

plus utilis�ees en indexation d'image. Elle est ind�ependante de la taille de l'image et

de son orientation. Cependant, sans segmentation, elle est relativement peu robuste

aux probl�emes li�es au fond de l'image (un même objet mais sur deux fonds di��erents

ont peu de chance d'être associ�es �a une même classe).

Dans la recherche par la couleur, l'histogramme de couleur est la repr�esentation

colorim�etrique la plus utilis�es. Il d�enombre la quantit�e de pixels de chaque valeur

pour les trois composante de la couleur. Soit sur l'image dans sa totalit�e, soit sur des

parties de l'image a�n de prendre en compte la r�epartition des couleurs dans l'image.

Dans son article [8], Swain et Ballard proposent une fa�con de calculer la di��erence

entre deux histogrammes avec la formule :

D(I;M ) =

P
n

j=1
minj (Ij;Mj)P
n

j=1
Mj

avec I;M deux histogrammes de couleur de l'Image et du Mod�ele

et n le nombre de valeur de chaque histogramme

Le choix de l'espace de repr�esentation des couleurs est largement discut�e dans la

litt�erature. Dans [9], l'espace utilis�e est l'espace HSV3 a�n d'�eviter l'apparition de

fausses couleurs lors de la quanti�cation de cette derni�ere. Des informations concer-

nant les di��erents espaces colorim�etriques peuvent être trouv�ees dans des ouvrages

comme [10].

A partir des histogrammes, des auteurs [11, 12] e�ectuent une recherche d'un

nombre donn�e de couleurs repr�esentatives de l'image, par segmentation de l'image en

fonction de la couleur, ceci a�n d'�eviter d'avoir �a comparer les histogrammes bruts.

Chua et al. utilisent aussi un crit�ere bas�e sur la localisation dans l'image de chaque

couleur repr�esentative.

3.2. Indexation par la Texture. Suite aux nombreuses �etudes en codage

d'images, plusieurs �equipes ont commenc�e �a �etudier l'utilisation des ondelettes pour

aider �a la caract�erisation des textures. La transform�ee en ondelettes, caract�erisant �a

la fois l'aspect fr�equenciel et spatial, s'applique bien aux textures.

Dans les articles [13, 14], Smith et Chang utilisent des donn�ees statistiques (moyenne

et variance), extraites des sous-bandes des ondelettes, a�n de repr�esenter les textures.

Cette approche donne plus de 90% de pr�ecision lors des tests sur les 112 images de

la base d'images textur�ees Brodatz. Li et Castelli [15] test la même technique sur des

images satellitaires et arrive �a un r�esultat de 80% de bonnes r�eponses en utilisant la

distance euclidienne :

3Hue Saturation Value
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D(u; v) =
pPn

i=1 jui � vij
2

ou u et v sont deux vecteurs repr�esentant la texture de deux images

3.3. Indexation par la Forme. Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, la

transform�ee en ondelettes est fr�equemment utilis�ee pour l'indexation par rapport �a

la texture. Swanson et Tew�k, dans leur article [16], utilisent les coe�cients de la

transform�ee en ondelettes combin�es avec une repr�esentation en B-spline des contours

des objets de l'images.

Une autre technique consiste �a segmenter l'image en r�egions et �a travailler avec les

moments de ces r�egions. Dans [17], Hu identi�e sept moments caract�erisant l'image.

Depuis de nombreuses versions sont apparues, bas�ees sur cette technique [18].

Le moment d'ordre p+ q de la r�egion d�e�nie par f est :

mpq =
P

i

P
j x

p
i :y

q
j :f(i; j)

avec f(i; j) le niveau de gris

et xi et yj la position

Le moment d'ordre 0 (m00) repr�esente la surface de la r�egion. Les moments

d'ordre 1 (m01 et m10) d�e�nissent le centre de gravit�e de la surface correspondante. Ils

existent en outre des moments d'ordre sup�erieur invariants par translation de l'image.

Les moments centr�es norm�es sont invariants par translation, rotation et homoth�etie,

c'est-�a-dire par le groupe des similitudes a�nes.

3.4. Indexation dans les domaines transform�es. Milanese et Cherbuliez

utilisent, dans l'article [19], la norme de la transform�ee de Fourier discr�ete (TFD)

comme attribut. Cette valeur a l'avantage d'être robuste aux transformations g�eom�etriques

de l'images (rotations, sym�etries). Apr�es avoir calcul�e la norme (P (m;n)) de la TFD,

il passe en coordonn�ees log-polaires.

p = log
p
(m �m0)2 + (n� n0)2

v = arctan n�n0
m�m0

donc P (m;n) = L(p; v)

Ensuite il d�e�nit deux valeurs caract�eristiques comme �etant les spectres d'�energie

de Lp(s) =
P

v L(s; v) et Lv(t) =
P

p L(p; t). Ces valeurs sont invariantes aux trans-

formations 2D rigides.

L'utilisation d'autres domaines transform�es (code IFS, DCT4, ...) permet, pour

les grandes bases de donn�ees de travailler sur les versions compress�ees des images. Ce

qui r�eduit souvent la quantit�e de donn�ees �a stocker.

4Discrete Cosinus Transform
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Le code IFS, r�esultant de la compression fractale, repr�esente l'auto-similarit�e

d'une image. Il prend en compte, de part la th�eorie fractale, di��erentes transfor-

m�ees a�nes. Cette caract�eristique en fait une bonne source de donn�ees d'indexation.

Le code IFS peut être utilis�e directement par application du code IFS d'une image

sur une autre [20]. Marie et Essa� [21] calculent directement une distance entre les

codes IFS de deux images a�n de trouver leur similitudes. Dans l'article [22], Zhang

propose l'utilisation de codes crois�es se basant sur l'autosimilarit�e inter-images et non

plus intra-image. Sur le même principe, dans l'article [23], Vissac et al. utilisent

la recherche de similarit�es locales inter-images et leur impose un sens global par

l'utilisation de l'algorithme de Viterbi (voir section 5.2) en imposant certaines conti-

nuit�es.

Yu et Wolf, dans leur article [24], utilise la technique de segmentation de l'image

puis pour chaque r�egion il assigne un �etat (arbre, eau, ...). Cette m�ethode se rapproche

de la classi�cation d'image. Il utilise dans son algorithme de d�ecision la transform�ee

DCT 2D.

4. Syst�emes de recherche existants. Voici une liste non-exhaustive de logi-

ciels existants et pr�esent�es sur Internet. Cela montre bien l'int�erêt industriel que

suscite le probl�eme de l'indexation de grandes bases de donn�ees multim�edia.

Il est tr�es di�cile de comparer les r�esultats de ces produits, et cela pour plusieurs

raisons : ils utilisent tous des bases d'images di��erentes, ces bases ne sont pas connues

dans leur int�egralit�e par l'utilisateur ce qui rend impossible de calculer une quelconque

e�cacit�e ou pr�ecision, en�n nous ne pouvons pas savoir si les bases ne sont pas d�ej�a

pr�e-tri�ees (souvent les images similaires se suivent par leur num�ero).

4.1. QBIC. http://wwwqbic.almaden.ibm.com/

QBIC est le premier syst�eme commercial de recherche d'image par le contenu. Il fonc-

tionne grâce �a une recherche par l'exemple et utilise la couleur, la texture, etc... Le

syst�eme utilis�e pour la couleur est la coordonn�ee moyenne ((R,G,B) (Y,I,Q) (L,a,b))

et des histogrammes de couleur. La recherche par la texture est une version am�elior�ee

de la repr�esentation de texture de Tamura [25].

4.2. Virage. http://www.virage.com/

Virage est un syst�eme d'indexation d'images par le contenu d�evelopp�e par Virage

Inc.. Similairement �a QBIC, Virage supporte des requêtes portant sur la couleur, la

localisation des couleurs, la texture et sur la structure de l'image. Mais l'avantage

de Virage par rapport �a QBIC est qu'il autorise une combinaison entre les di��erents

modes de recherche. L'utilisateur d�e�nit le poids qu'il veut attribuer �a chaque mode.

4.3. RetrievalWare. http://vrw.excalib.com/cgi-bin/sdk/cst/cst2.bat

D�evelopp�e par Excalibur Technologies Corp., RetrievalWare est un syst�eme �a base

de r�eseaux de neurones. Il utilise la couleur, la forme, la texture, la luminance, la
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localisation des couleurs, et la structure de l'image comme modes de recherche pos-

sibles. Il autorise, lui aussi, la combinaison de tous ces modes avec des poids d�e�nis

par l'utilisateur.

4.4. Photobook. http://www-white.media.mit.edu/vismod/demos/photobook/

D�evelopp�e par le MIT Media Laboratory, Photobook est un syst�eme d'indexation

d'image se basant sur trois crit�eres : la couleur, la texture et la forme. Il utilise

pour cela un grand nombre de m�ethodes : distance euclidienne, mahalanobis (D =

(X1�X2)
TC�1(X1�X2) ou X1 et X2 sont les vecteurs et C est la matrice de covari-

ance), divergence, histogrammes, vecteurs d'angle, transform�ee de Fourier et distance

des arbres de la transform�ee en ondelettes. La version 5 permettait �a l'utilisateur

de d�e�nir la combinaison de ces m�ethodes. La version 6, elle, autorise l'utilisateur

d'entrer dynamiquement le code d�e�nissant la m�ethode de recherche �a utiliser.

4.5. NeTra. http://vivaldi.ece.ucsb.edu/Netra

Netra [26] est un prototype d'un syst�eme de recherche d'image d�evelopp�e dans le

cadre du projet UCSB Alexandria Digital Library. Netra utilise la couleur, d�ecoup�ee

en zone par une segmentation de l'image, sur des r�egions de l'image pour chercher des

r�egions similaires dans la base de donn�ees.

4.6. CIIR. http://.cs.umass.edu/�demo/Demo.html

Le \Center for Intelligent Info Retrieval", qui fait de nombreuses recherches dans le

domaine de l'indexation d'image, poss�ede un d�emonstrateur en ligne se basant sur

l'�energie JPEG.

5. Directions futures.

5.1. Cr�eation de l'exemple. Un probl�eme peut survenir lorsque l'utilisateur

se trouve dans l'incapacit�e de fournir un exemple repr�esentant sa requête. Dans

l'article [27], Lwahhabi et Daoudi propose un syst�eme de cr�eation d'exemple par

l'interm�ediaire de la r�ealit�e virtuelle. Cette m�ethode, bien que limit�ee pour certains

types d'images (paysages, visages, ...), peut avoir un grand int�erêt dans l'indexation

d'images de monuments architecturaux ou la recherche de formes g�eom�etriques.

5.2. Utilisation des H.M.M.. L'utilisation des mod�eles de Markov se trouve

de plus en plus fr�equemment, a�n de r�eguler des choix de similarit�e pas toujours

signi�catifs. Ils sont d�ej�a souvent employ�es pour la classi�cation [28]. Dans [29],

Vissac et al. utilisent l'algorithme de Viterbi a�n de garantir une certaine continuit�e

(g�eom�etrique, spatiale) dans le choix de transform�ees autoris�ees pour le calcul de sim-

ilarit�es locales.

Egalement, l'utilisation de r�eseaux de neurones peut permettre au logiciel de

s'entrainer au cours des utilisation a�n d'augmenter son e�cacit�e lors de la recherche.

L'id�ee de similarit�e �etant en partie subjective, ce proc�ed�e permet �a l'outil d'indexation

de s'adapter de plus en plus au pro�l de l'utilisateur.
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6. Conclusion. L'ensemble des d�emonstrateurs vu dans la section 4, tend �a

prouver que certains choix ont �et�e faits pour une grande majorit�e des d�eveloppements

en cours :

1. D�ecrite dans la section 2, la recherche par l'exemple est utilis�ee par la totalit�e

des syst�emes existants.

2. L'utilisation d'un seul crit�ere (couleur, forme ou texture par exemple) ne su�t

g�en�eralement pas pour obtenir de bons r�esultats. La combinaison de plusieurs

crit�eres semble plus appropri�ee. Randen et Husoy utilisent dans leur article

[6] une combinaison entre l'indexation par la couleur et par la texture avec

les ondelettes. L'utilisation de pond�eration d�e�nies par l'utilisateur apporte

une grande souplesse dans la requête mais, parall�element, am�ene un doute

sur les causes d'une mauvaise r�eponse : est-ce l'algorithme le responsable ou

les poids choisis par l'utilisateur ?

3. De plus en plus, apparâ�t l'id�ee de robustesse (par invariance) �a certaines

modi�cation des images (rotation, translation, changement d'�echelle). De

ce point de vue, l'indexation d'image se rapproche d'un autre domaine de

recherche en plein essor : le tatouage d'image [30].

L'indexation de donn�ees multimedia est un domaine de recherche en pleine ex-

pansion. Les entreprises se tournent de plus vers de telles techniques pour naviguer

dans leur bases de donn�ees toujours croissantes.
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