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IIInnntttrrroooddduuuccctttiiiooonnn   gggééénnnééérrraaallleee   
 

De nos jours, les images occupent une place prépondérante au sein de la société. 
L'apparition des dispositifs d'acquisition, des capacités de stockage (mémoires de masse), des 
systèmes de transmission et de diffusion (réseaux Internet, réseaux spécialisés à haut débit) 
nécessite un besoin croissant en traitement de l’image.  

 
Des bases de données ont alors été construite afin de stocker toutes ces images et au fil 

des années elles ont gagné en importance occupant parfois jusqu'à plusieurs téraoctets de 
mémoire et ayant des natures très diverses. A fin de pouvoir consulter et retrouver au mieux 
les images, le problème qui se pose est celui de l’indexation de ces bases d'images.  

 
Depuis le début des années 90, l’accès aux bases par le contenu visuel est devenu un 

sujet de recherche particulièrement dynamique. Les recherches visent à indexer 
automatiquement les images par leur propre contenu, par le biais de caractéristiques, souvent 
de bas niveau, traduisant la couleur, la forme et la texture. Cette approche est habituellement 
désignée par RReecchheerrcchhee  dd’’iimmaaggeess  ppaarr  llee  ccoonntteennuu ((RRIIPPCC)). La recherche dans ce domaine est 
active et de nombreux travaux ont vu le jour, mais la majorité de ces travaux ne prennent pas 
assez compte l’aspect sémantique des images, ce qui a pour conséquence de limiter leur 
efficacité. 

  
D’autre part, de nombreuses activités ont été menées sur les techniques d’indexation et 

de recherche textuelle, et ceci bien avant l’arrivée de l’Internet pour les applications de base 
de données, de gestions documentaire, etc. Ce domaine évolue vers une tâche très importante : 
la classification sémantique qui est la tendance récente et qui permet de regrouper entre eux 
des documents ayant des thématiques proches. Elle fournit par la suite, en réponse à une 
requête de l’utilisateur, un document se rattachant au même thème que la requête même s’il 
n’existe pas (ou peu) de mots communs entre l’un et l’autre. 

 
Par ailleurs, bien que la nature des données soit différente, les problématiques 

d’indexation et de recherche de textes et d’images présentent des similarités. Dans les deux 
cas, la pertinence de la recherche est réalisée lorsque celle-ci s’est basée sur la similarité du 
sens sémantique et non uniquement sur celles des descripteurs de bas niveau (mots clés pour 
les textes et couleurs, par exemple, pour les images). 

 
Dans ce contexte, l’évolution des approches de recherche d’information textuelles dans 

le domaine de classification sémantique, se place comme un point de départ pour ce sujet de 
DDEEAA. Le travail que nous présentons en indexation et recherche d’images par le contenu 
essaye de : 

 
 Montrer dans quelle mesure ces approches textuelles peuvent être appliquées aux 

images. 

 Proposer, dans la mesure où c’est possible, un schéma d’adaptation incluant le 
choix des descripteurs, leur extraction puis leur utilisation avec la méthode de 
recherche textuelle, jugée la plus adéquate. 
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Afin de situer notre approche, nous effectuons dans llee  pprreemmiieerr  cchhaappiittrree une synthèse 
bibliographique traitant deux parties : 

 
 La première partie présente différents types d’approches textuelles et surtout 

ceux s’inspirant d’analyseurs sémantiques. Pour chacune, nous indiquerons les 
avantages et les inconvénients dans le but d’arriver à choisir la technique la plus 
adéquate pour la problématique de recherche dans les bases d’images ::  ll’’iinnddeexxaattiioonn  
eenn  sséémmaannttiiqquuee  llaatteennttee  LLSSII dans notre cas. 

 Dans la deuxième partie, notre technique étant choisie, nous détaillerons 
certaines approches proposées par d’autres auteurs pour l’adaptation de cette 
technique d’indexation aux images. 

  
Dans  llee  sseeccoonndd  cchhaappiittrree, nous présenterons notre adaptation de la  LLSSII  aux images, en 

substituant certains descripteurs de l’image aux mots clefs habituellement utilisés. Les choix 
réalisés seront détaillés, puis justifiés.  

 
Dans llee  ttrrooiissiièèmmee  cchhaappiittrree, nous exposons quelques résultats obtenus. Cette démarche 

va nous permettre d’évaluer les performances de notre approche et de vérifier la faisabilité de 
l’adaptation des méthodes textuelles à la problématique de recherche dans les bases d’images. 

 
A l’issue du ttrrooiissiièèmmee  cchhaappiittrree, nous résumons notre travail en dégageant les apports de 

cette méthode. Nous précisons ses limites et certaines perspectives visant à ouvrir des 
extensions à ce thème de recherche. 
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CCChhhaaapppiiitttrrreee   111...      EEEtttaaattt   dddeee   lll’’’aaarrrttt   
 

11..  AApppprroocchheess  tteexxttuueelllleess  
11..11..  IInnttrroodduuccttiioonn  

En RReecchheerrcchhee  dd''IInnffoorrmmaattiioonn ((RRII)), domaine qui s'est développé à partir des années 1960, 
les techniques d’indexation nécessitent de décrire l’ensemble des documents et de 
sélectionner pour chaque document un ensemble de mots clés. 

 
Pour les premières techniques d’indexations désignées par tteexxttee  iinnttééggrraall,, la pertinence 

d'un document pour une requête s'exprime sous la forme d'un score. Ce score se base sur la 
présence de mots de la requête dans le texte. Par exemple, pour la requête ««  llee  ddooccuummeenntt  ddooiitt  
ccoonntteenniirr  llee  mmoott  éélléépphhaanntt  eett  hheerrbbee  »», un document contenant le mot ««  éélléépphhaanntt»» et ««  hheerrbbee  »» est 
une bonne réponse, contrairement à un document qui ne les contient pas. 

 
De ce fait, le jeu de descripteurs (mots clés) n'est souvent ni suffisant, ni assez précis 

pour décrire n'importe quel document. Il se peut aussi, que pour des problèmes de synonymie 
ou de polysémie, certains documents répondant à la question d'un utilisateur puissent ne pas 
être retrouvés. La description manuelle est donc un processus lent et qui ne garantit pas de 
bons résultats. 

 
Très vite, des problématiques connexes se sont aussi greffées autour de la RI. Parmi les 

plus courantes et les plus utiles, l'interaction avec l'utilisateur permet d'obtenir 
progressivement des documents de plus en plus pertinents. Certains auteurs se sont ensuite 
essayés à simuler cette interaction, ou au moins en partie, en proposant des techniques 
permettant de résoudre ces problèmes sémantiques (synonymie, polysémie…). Le problème 
de synonymie vient du fait que plusieurs utilisateurs peuvent utiliser plusieurs mots pour 
décrire un même objet : Des études montrent que deux personnes choisissent les mêmes mots-
clés pour désigner un même sujet dans seulement 20% des cas. La polysémie au contraire est 
le fait qu’un même mot peut avoir plusieurs sens. 

 
Ces contributions ont permis la naissance de nouvelles techniques d’indexation 

textuelles, celles à analyseurs sémantiques désignées par les techniques du llaannggaaggee  ccoonnttrrôôlléé. 
 
Comme précisé auparavant, le but de ce travail de DEA est d’arriver à fournir des 

proximités sémantiques entre des images. C’est pourquoi nous avons choisi, dans un premier 
temps, de faire le tour sur la deuxième famille de techniques d’indexation vu l’importance 
qu’elles donnent à la sémantique.  

 
Le panel des techniques d’indexation à analyseurs sémantiques existants est varié. Dans 

chacun de ces processus, l’utilisateur intervient de manière différente comme nous le 
décrirons plus loin. Cette intervention peut être plus ou moins importante. Nous allons donc 
présenter plusieurs techniques (les réseaux sémantiques « thésaurus, graphes conceptuels et 
réseaux de neurones» et l’indexation en sémantique latente ««  LLSSII  »»))  afin de justifier le choix 
de la technique à partir de laquelle s’inspire notre approche. 
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11..22..  LLeess  rréésseeaauuxx  sséémmaannttiiqquueess  

Dans les réseaux sémantiques, le sens d’une donnée est fourni par la place qu’elle 
occupe dans la structure et les relations qu’elle entretient avec les autres unités. Nous allons 
présenter trois formes de réseaux sémantiques : les thésaurus, les graphes conceptuels et les 
réseaux de neurones. 

11..22..11..  LLeess  tthhééssaauurruuss  
Dans [[CCHHAA  8888]],,  Chaumier définit un thésaurus comme étant « Un dictionnaire de 

termes (descripteurs) normalisés, organisés de manière conceptuelle, et reliés entre eux par 
des relations sémantiques ». Ces relations sémantiques sont des trois formes : relation 
d’équivalence, relation d’association et relation hiérarchique.  

Il s’en suit qu’un thésaurus correspond à des listes structurées de descripteurs, éditées 
par des comités experts en documentation et dans un domaine scientifique et technique : il est 
entièrement construit par les humains.  

D’autre part, les thésaurus permettent de faire des recherches, de l’indexation et de 
donner des termes équivalents, mais ils ne sont pas capables d’évaluer des proximités 
sémantiques entre deux mots, deux notions ou deux textes.  

De ce fait, ce type de technique ne nous intéresse pas dans notre approche 

11..22..22..  LLeess  ggrraapphheess  ccoonncceeppttuueellss  
Alors que les thésaurus permettent un travail uniquement sur la terminologie, la théorie 

des graphes conceptuels, développé par Sowa  [[SSOOWW  8844]], est un formalisme général de 
représentation des connaissances basé sur la linguistique et fondé sur la logique. Il a été conçu 
dans l'objectif de développer un système de logique qui représente de façon plus simple les 
structures du langage naturel. 

En effet, les graphes conceptuels offrent la possibilité de représenter des phrases. Mais « 
la plupart des approches se fondent sur une analyse syntaxique de chaque phrase pour 
construire sa représentation conceptuelle»  [[ZZWWEE  eett  BBOOUU  9977]]. Ainsi, avant de créer les 
graphes conceptuels, les phrases sont souvent transcrites sous la forme d’arbre syntaxique. 

De ce fait, les opérateurs logiques sont appliqués. Il est ainsi possible de fusionner des 
graphes, de les projeter les uns sur les autres, d’appliquer les règles de dérivation canonique, 
d'inférence, etc. 

Il est donc possible de comparer des phrases entre elles, mais ces comparaisons sont 
plus difficiles qu’avec une simple représentation vectorielle. De plus, ce type de technique 
reste difficilement utilisable dans notre approche. En effet, avec cette forme de représentation, 
l’intervention de l’humain est importante. Il est impératif de faire une analyse de toutes les 
images. 

11..22..33..  LLeess  rréésseeaauuxx  ddee  nneeuurroonneess  
Les réseaux de neurones, en analogie avec le cerveau humain, sont des outils d’analyse 

statistique permettant de construire un modèle de comportement à partir de données qui sont 
des exemples de ce comportement [[KKMM  0022]]. En effet, les réseaux de neurones apprennent afin 
de répondre correctement. Une fois cette phase d'apprentissage effectuée, le réseau peut 
appliquer ce qu'il a appris à de nouvelles données. 

De par leur souplesse et leur capacité d'apprentissage, les réseaux de neurones sont 
utilisés dans des domaines variés et notamment la classification. Construit à partir d’exemples 
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de chaque classe qu’il a apprise, un réseau de neurones est normalement capable de 
déterminer à quelle classe appartient un nouvel élément qui lui est soumis. 

« Le grand avantage des réseaux de neurones réside dans leur capacité d’apprentissage 
automatique, ce qui permet de résoudre des problèmes sans nécessiter l’écriture de règles 
complexes, tout en étant tolérant aux erreurs »  [[KKMM  0022]]. 

Cependant, ce sont de véritables boites noires qui ne permettent pas d’interpréter les 
modèles construits. En cas, d’erreurs du système, il est quasiment impossible d’en déterminer 
la cause : C’est pour cela nous éviterons d’utiliser cette technique dans notre approche. 

11..33..  LL’’iinnddeexxaattiioonn  eenn  sséémmaannttiiqquuee  llaatteennttee  ««  LLSSII  »»  

L’indexation en sémantique latente ((LLaatteenntt  SSeemmaannttiicc  IInnddeexxiinngg  LLSSII))  [[DDUUMM  9933]]  [[DDUUMM  
9944]]  est une technique d’indexation s’inspirant de la LLSSAA  ((LLaatteenntt  SSeemmaannttiicc  AAnnaallyyssiiss)) 
développées au début des années 90 [[DDEEEE  eett  aall  9900]].. Ce modèle fut conçu comme une 
nouvelle approche de l’indexation et de la récupération automatique d’informations dans des 
bases de données constituées de documents textuels. Son but est d’améliorer les techniques 
d’indexation textuelles et ainsi de permettre le rapprochement sémantique d’un certain 
nombre de documents au travers des mots les composant. En effet, la LSA permet de résoudre 
les problèmes de synonymie et de polysémie. 

La LSI est une technique d’analyse statistique qui vise à décrire de manière économique 
les cooccurrences de termes qui surviennent au sein d’un ensemble de documents, puis d’en 
déduire des proximités sémantiques entre termes. En effet, deux mots peuvent être considérés 
sémantiquement proches s'ils sont utilisés dans des contextes similaires. Le contexte d'un mot 
est ici défini comme l'ensemble des mots qui apparaissent conjointement avec lui. Ainsi, les 
mots « écolier » et « lycéen » sont considérés sémantiquement proches car ils apparaissent 
tous deux avec des mots comme « classe », « cours », « examen », etc. 

En effet, grâce à cette analyse statistique, le sens de chaque mot est caractérisé par un 
vecteur dans un espace de grande dimension. L’angle formé par deux vecteurs correspondra à 
la proximité sémantique de ces mots, sans toute fois que celle-ci soit déterminée. 

Comme première étape, cette analyse consiste à construire une matrice d'occurrences 
TTeerrmmeess  xx  DDooccuummeennttss  (Fig.1.1). Ainsi, pour la représentation d’un ensemble de NN documents 
par MM termes, nous aurons une matrice AA de taille MM  xx  NN, dont chaque colonne est associée à 
un document et contient le nombre d’occurrence des M termes dans le document. 

 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  11..11  MMaattrriiccee  TTeerrmmeess  xx  DDooccuummeennttss..  

 
Une fois la matrice remplie, l’étape suivante consiste à réduire ces dimensions par le 

biais d'une décomposition en valeurs singulières ((SSiinngguullaarr  VVaalluuee  DDeeccoommppoossiittiioonn  SSVVDD)). Celle-
ci permet de décomposer la matrice AA en un produit de trois autres matrices : 

 
TUSVA =   ( )1   

 

     
     
     
     
     

AA==  

tt11  
tt22  

ttMM  

DD11  DD22  DDNN  
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Où UU est une matrice orthogonale de taille M x N (UUT=IM) de description des termes, 
VV est une matrice orthogonale de taille N x N (VVT=IN) de description des documents et SS est 
une matrice diagonale de taille N x N. 

Les colonnes de UU  et VV sont connues sous le nom de vecteurs singuliers respectivement 
droits et gauches de AA. Les éléments diagonaux de S sont appelés valeurs singulières de AA : ce 
sont les racines carrées non nulles des N valeurs propres de AAT. 

A partir d’un certain nombre k, nous nous apercevons de l’existence de valeurs 
singulières très faibles et qui peuvent être négligées dans la matrice. De ce fait, nous 
démontrons qu’il y’a une meilleur approximation AAkk de AA qui est donnée par : 

 
T

kkkk VSUA =   

 Et pour l’obtenir il suffit de : 

 Ranger les éléments de SS par ordre décroissant et réarranger les colonnes 
correspondantes de UU  et VV de façon à garder l’égalité (1). 

 Garder les k premières valeurs de SS et les colonnes et lignes correspondantes de 
UU et VVTT respectivement. 

 
NNoottee  :: Il n’y a pas de règle établie pour la détermination de k, le critère de sélection est 

expérimental et dépend du corpus de documents utilisé. Instinctivement nous pouvons 
supposer que plus k est faible plus nous éliminons du bruit dans les données, mais que 
parallèlement nous perdons de l’information : il faut prendre grand soin lors du choix de ce 
nombre. 

Cette réduction va nous permettre de ne garder que les kk termes les plus significatifs, et 
afin de calculer la similarité documents-documents, les documents sont représentés dans un 
espace vectoriel de dimensions kk (Fig.1.2). Les colonnes du produit de matrices SSkkxxVVkk

TT sont 
les coordonnées des vecteurs documents. Par la suite, la LSI s’appuie sur une mesure basée 
sur le calcul de cosinus de l’angle formé par deux vecteurs, celui-ci représentant la similarité. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  11..22  DDéémmaarrcchhee  ssuuiivviiee  ppoouurr  ll’’iinnddeexxaattiioonn  ddeess  ddooccuummeennttss  aavveecc  llaa  LLSSII..  

tM fMi 

f2i 

 

f1i t1 

t2 

di 

 

 
 
 

  fM1 

  f21 

 

 

  

 f11 t1 

t2 

tM 

dN d2 d1 

AA==  

  
UU  

MN 
  

SS  
NN 

VVTT  

NN 

SSVVDD  

rréédduuccttiioonn  

  
  

                UU  
 
  

   
              SS  

 

   
  

VVTT  

 

k 

k 

k 
k 

Vecteurs 
termes 

Vecteurs 
Documents 

SSkk  xx  VVkkTT  

 

1 

2 

k 

di 

 
 

 
  

   

1 

2 

k 

dN d2 d1 
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11..44..  CCoonncclluussiioonn  

Grâce à sa capacité d’établir la proximité sémantique entre des mots et entre des 
documents, à sa souplesse et à sa simplicité, la LSI a été utilisée non seulement dans 
l’indexation de corpus de textes ou la recherche d’informations mais également dans 
l’indexation d’images : c’est pourquoi nous avons opté pour cette technique dans notre 
problématique de recherche d’images. 

Dans le paragraphe suivant, nous allons détailler certaines approches d’autres auteurs 
dans l’adaptation de cette technique d’indexation aux images. 

22..  LLSSII  ddaannss  llaa  rreecchheerrcchhee  dd’’iimmaaggeess  
Quelques auteurs proposent d’appliquer la LSI aux images.  Pecenovic [[PPEECC  9977]]  [[PPEECC  eett  

aall  9988]] propose une adaptation de l’approche LSI aux images en remplaçant la matrice de 
cooccurrence TTeerrmmeess--DDooccuummeennttss par une matrice IImmaaggeess--DDeessccrriipptteeuurrss où les vecteurs 
descripteurs sont donnés par la combinaison de descripteurs de bas niveau (la couleur et la 
texture) et des mots clés. De ce fait, il a essayé d’imaginer une nouvelle approche pour 
traduire la notion d’occurrence pour des descripteurs qui ont habituellement des valeurs 
numériques. 

L’approche consiste à sélectionner pour chaque descripteur, un ensemble 
d’apprentissage représentatif de la base d’image utilisée, puis de calculer pour cet ensemble la 
moyenne et l'écart type de la valeur du descripteur. L’occurrence du descripteur pour une 
image donnée sera donner par le théorème de la limite centrale.  

 Avec cette approche, Pecenovic a montré des résultats encourageants. Le choix de ses 
descripteurs a été motivé par sa simplicité comme pour l’histogramme couleur qui reste 
toutefois sensible au bruit d'illumination et pauvre d’informations spatiocolorimètriques. 

[[ZZHHAA  eett  aall  0000]]  utilise LSI en considérant pour chaque image l’histogramme 2D couleur 
HH  xx  SS, chaque composante quantifiée à 10 valeurs, comme vecteur descripteur. Il ajoute à ce 
vecteur un vecteur descripteur de mots clés saisis lors de l’indexation. Les résultats obtenus ne 
semblent pas satisfaisants, bien que la base de travail utilisée est limitée à 50 images. 

Dans [[PPrraakkss  eett  aall  0033--11]], Pavel Praks utilise une base d’image à niveau de gris et 
considère que chaque image est vue comme un vecteur de pixels et que chaque pixel est décrit 
par son niveau de gris. En effet, pour une image de taille 640 x 480, il luit faut un vecteur 
descripteur de taille 307200 mots clés. Cette approche nécessite beaucoup de capacité en 
terme de temps et de puissance, c’est pourquoi l’auteur a proposé dans [[PPrraakkss  eett  aall  0033--22]] un 
nouvel algorithme rapide de LSI qui ne dépend pas de la dimension du vecteur descripteur. 
Bien que la base d’images utilisée comporte des images à nuance de gris assez similaires, les 
résultats ne semblent pas intéressant en terme de classification en raison de l’utilisation direct 
des valeurs de pixels dans le vecteur descripteur. Ceci conduit à des résultats très sensibles 
aux moindres changements dans l’image (homothétie, éclairage, etc.). 

33..  CCoonncclluussiioonn  
Dans ce chapitre, nous venons de présenter l’intérêt de la LSI dans la présentation de la 

sémantique fondamentale des documents en décrivant son principe, ses principales 
caractéristiques et en citant quelques approches existantes dans son adaptation aux images. 

Dans le chapitre qui suit, nous allons détailler notre contribution pour l’adaptation de 
LSI à la problématique de recherche d’images. 
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CCChhhaaapppiiitttrrreee   222...   AAApppppprrroooccchhheee   ppprrrooopppooossséééeee   
 

11..  IInnttrroodduuccttiioonn  
Dans ce chapitre, nous allons présenter notre méthodologie pour l’adaptation de la 

technique d’indexation en sémantique latente LSI à la problématique de recherche d’images. 
Ceci est basé sur la substitution des mots clés, habituellement utilisés avec cette technique, 
par certains descripteurs de l’image. Dans le but d’atteindre notre objectif de classification 
sémantique des images, l'ensemble de descripteurs qui seront choisis, devrait refléter le plus 
que possible la similitude perceptuelle humaine. 

Ainsi, nous allons présenter dans un premier temps, l’ensemble de caractéristiques 
d’images privilégiées dans notre contribution afin de passer dans un deuxième temps à 
l’adaptation de ces caractéristiques à la LSI. 

22..  LLeess  ddeessccrriipptteeuurrss  uuttiilliissééss  
Pour traiter le problème de manque de la sémantique dans la problématique de recherche 

d’images, il faut prendre plusieurs descripteurs qui ne doivent pas être corrélés pour qu’ils ne 
décrivent pas les mêmes choses. En effet chacun des descripteurs doit contenir une partie de 
la sémantique. 

En raison de contraintes de temps et pour montrer la faisabilité de l’adaptation de la LSI 
aux images, nous avons commencé par travailler sur un nombre limité de descripteurs mais 
qui sont porteurs de la sémantique. Nous détaillons dans ce qui suit l’ensemble de ces 
descripteurs. 

22..11..  LLeess  ccoouulleeuurrss  ddoommiinnaanntteess  

La couleur est l’attribut le plus utilisé dans le domaine de l’indexation et de la recherche 
par le contenu. Nous avons utilisé pour la description de la couleur les couleurs dominantes  
[[IIDDRR  eett  aall  0022]]  définies comme des paramètres déduits de l’histogramme couleur de l’image 
après examen du nombre de pixel les plus important sur l’ensemble des bins. Chaque classe 
couleur dominante est caractérisée par 3 paramètres (2) : 

 La couleur dominante CCDDii définie comme un vecteur à 3 dimensions, 
correspondant aux trois composantes du système de représentations de couleurs par 
exemple RGB, Lab, HSV. 

 Le pourcentage PPii que représente la classe de couleurs par rapport à l’image. 
 La cohérence spatiale SSCCRRii de la classe de couleurs utilisée dans le but de 

combler, en partie, l’absence d’information spatiale dans l’histogramme couleur : 
plus la cohérence spatiale sera proche de 0 plus la couleur sera dispersée 
spatialement dans l’image (et réciproquement). 

Pour le calcul des couleurs dominantes, nous avons considérés l’espace couleur LLaabb ((ccff..  
AAnnnneexxee))  comme espace de travail vu son intérêt d’être uniforme au niveau de la perception 
humaine. 

( ){ }iiiiii SCRPbaLCD ,,,, ( )2  

Dans [[IIDDRR  0033]], Idrissi montre qu’en moyenne 4 à 6 couleurs suffisent pour modéliser 
l’histogramme d’une image. Dans ce travail de DEA, nous avons limité le nombre de couleurs 
dominantes à 4. 
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22..22..  LLee  ggrraaddiieenntt  ccoouulleeuurr  

Nous avons introduit ce descripteur pour représenter une information globale de 
l’image, relative au fait d’avoir dans celle-ci des contours plus ou moins francs. Pour cela 
nous calculons le maximum de l’histogramme normalisé du gradient couleur (espace couleur 
choisi est toujours LLaabb). 

 
( )[ ]baLpG ,,max ∇=  

 
La figure 2.1 illustre parfaitement notre propos. En effet, une image contenant peu de 

contours francs ((aa)) verra son gradient ((bb)) prendre essentiellement des faibles valeurs. Par 
conséquent l’histogramme du gradient ((cc))  possédera un pic vers les faibles valeurs du gradient 
et dont le cardinal sera relativement important. En revanche pour une image riche en contour 
((dd)), le gradient ((ee)) prendra forcément de fortes valeurs et de ce fait l’histogramme ((ff)) sera plus 
étalé, ce qui entraînera un maximum d’histogramme plus faible. 

 
 
 
 
 
 
 

 
           
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  22..11  EExxeemmpplleess  dd’’hhiissttooggrraammmmeess  nnoorrmmaalliissééss  dduu  ggrraaddiieenntt  ccoouulleeuurr..  
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22..33..  LLeess  ffiillttrreess  ddee  GGaabboorr  

Alors que les descripteurs couleur, sont calculés sur les statistiques des pixels, ceux de 
la texture tiennent compte des relations qui existe entre les pixels se situant dans un voisinage 
donné. Notre moyen de représenter la texture est lleess  ffiillttrreess  ddee  GGaabboorr. 

Les filtres de Gabor sont des techniques de filtrage multi-canal permettant la description 
de textures localisées en fréquence et en orientation. Autrement dit, les calculs des 
caractéristiques sont opérés sur chacun des pixels, et plus précisément sur une région qui les 
entoure dite région d’intérêt. Chaque pixel contient les variations d’intensité sur une petite 
échelle de fréquence et d’orientation. Pour cela, les vecteurs caractéristiques utilisés pour 
chaque image d’entrée sont formés pas des observations statistiques sur les 18 images filtrées 
correspondantes à 3 fréquences et 6 orientations. Ces mesures statistiques caractérisent la 
répartition d’intensité en utilisant le premier et second moment µµ et σσ, appliquées sur une 
image filtrée II  de dimension XX  et YY.  

 
 
 
 

 

22..44..  LLee  ggrraaddiieenntt  ddiirreeccttiioonnnneell  

On a choisi la direction de gradient pour mettre le point sur la présence de contours 
verticaux et horizontaux dans les images. En effet, l’apparition des pics pour les angles 0°, 
90° et 180° dans l’histogramme du gradient directionnel montre ce type d’hypothèse. Cette 
caractéristique ne se retrouve pas dans les images de paysages pour les quelles l’histogramme 
est plat, mais elle se retrouve plutôt dans les images de villes et des monuments par exemple 
(Fig.2.2). 

 
En définitive, à chaque image est associé un vecteur descripteur calculé à partir de 

l’histogramme directionnel de la forme : 
  

{ }2max2max1max1max ,,, valindvalind   
qui contient : 

 Les indices des deux premiers maximums de l’histogramme de gradient 
directionnel. Ces indices correspondent aux valeurs des angles des deux premiers 
pics de l’histogramme. 

 Les valeurs de ces deux maximums correspondant à leur niveau dans 
l’histogramme de gradient directionnel normalisé. 
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FFiigguurree  22..22  EExxeemmpplleess  dd’’hhiissttooggrraammmmeess  ddee  ggrraaddiieenntt  ddiirreeccttiioonnnneell..  

22..55..  LLeess  mmoottss  ccllééss  

L’un des avantages les plus intéressants de la technique LSI est qu’elle permet de 
coupler plusieurs descripteurs de nature différente dans un même vecteur caractéristique. 
Jusqu'ici, nous avons prévu l’utilisation des descripteurs visuels pour les images, mais il est 
possible d’intégrer des descripteurs textuels dans le vecteur caractéristique lorsque la base 
d’images présente des images annotées (titre, auteur, description). 

22..66..  CCoonncclluussiioonn  

Nous avons fait dans la première partie de ce chapitre un tour d’horizon des descripteurs 
sur lesquels se basera notre contribution pour l’adaptation de la LSI à la problématique de 
recherche d’images. Cette approche d’adaptation est analysée dans le paragraphe suivant. 

33..  AAddaappttaattiioonn  ddeess  ddeessccrriipptteeuurrss  
La question qui se pose à ce stade, est la manière que nous devons utiliser pour convertir 

la notion de fréquence d’apparition pour les mots clés aux descripteurs qui ont habituellement 
des valeurs numériques.  

33..11..  LLeess  ccoouulleeuurrss  ddoommiinnaanntteess  

Notre approche consiste à sélectionner un ensemble d’apprentissage représentatif des 
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bases d’images utilisées ((ccff..  AAnnnneexxee))  et de traiter par la suite le comportement de ce 
descripteur couleur. 

Nous avons dit précédemment, qu’il est largement suffisant d’utiliser 4 couleurs 
dominantes pour modéliser l’histogramme d’une image. 

En utilisant les valeurs de L, a, b et de la cohérence spatiale SCR, nous avons formé un 
espace à quatre dimensions correspondants respectivement à L, a, b et SCR. 

Une étude d’un ensemble de 500 images a montré la possibilité de quantifier cet espace 
de manière non uniforme. Cette quantification a permit de définir 40 plages de couleurs qui 
couvrent une bonne partie mais pas la totalité de cet espace. En effet, chacune des quatre 
couleurs dominantes extraites CCDDii peut être attribué à l’une de ces plages de couleurs, et si ce 
n’est pas le cas une nouvelle plage est définie en arrondissant à la dizaine les trois 
composantes LLii, aaii et bbii.  

 
EEExxxeeemmmpppllleee   ::: Si la couleur dominante CCDDii  ((221111,,  114455,,  112233)) ne figure pas dans la liste des 40 
plages identifiées, la plage de couleur définie est {{LL  [[221100,,222200]];;  aa  [[114400,,115500]];;  bb  [[112200,,113300]].. 

 
L’étape suivante consiste à affecter à chacune des quatre couleurs dominantes CCDDii de 

chaque image de la base, un coefficient tenant compte du fait que la surface qu’occupe une 
classe de couleur par rapport à la surface totale de l’image peut avoir une signification. Ce 
coefficient est calculé à partir de la valeur du pourcentage PPii de la couleur dominante et du 
rang ii de cette couleur dans l’ensemble des quatre couleurs comme suit : 

( )14* +−= iPcoef i  

A l’issue de cette étape, une matrice, formée par les plages de couleurs ayant servi à la 
description des images pour les lignes et des images de la base pour les colonnes, est 
construite. Cette matrice est ensuite remplie en fonction des poids attribués à chaque plage. 
En effet, si la plage ii contient une des quatre couleurs dominantes d’une image jj alors la case 
((ii,,jj)) est remplie avec le coefficient  correspondant à la couleur dominante. Sinon elle est 
remplie par un 0. 

 
EEExxxeeemmmpppllleee   :::    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
FFiigguurree  22..33  EExxeemmppllee  dd’’aaddaappttaattiioonn  ddeess  ccoouulleeuurrss  ddoommiinnaanntteess  ppoouurr  uunnee  iimmaaggee  II..  

33..22..  LLee  ggrraaddiieenntt  ccoouulleeuurr  

Notre méthodologie d’adaptation du gradient couleur à la LSI consiste à quantifier 
l’histogramme normalisé du gradient couleur sur 36 valeurs, à savoir 9 pour l’axe des 
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abscisses (valeur du gradient) {[0,30[, [30,60[, [60,90[, [90,120[, [120,150[, [150,180[, 
[180,210[, [210,240[, [240,255]} et 4 pour l’axe des ordonnées (cardinal) {[0,0.01[, 
[0.01,0.05[, [0.05,0.07[, [0.07,+0.07[}. Par conséquence, le nombre de caractéristiques liées 
au gradient couleur est de l’ordre de 36. Ce choix de quantification est déterminé d’une 
manière expérimentale sur notre base de test de 500 images de sorte que chaque combinaison 
d’un intervalle des abscisses avec un intervalle des ordonnées présente un groupe significatif 
d’images (Fig.2.4). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  22..44  CCoommppoorrtteemmeenntt  ddeess  ccaarraaccttéérriissttiiqquueess  dduu  ggrraaddiieenntt  ccoouulleeuurr..  

Ainsi, une nouvelle matrice, formée par les 36 caractéristiques pour les lignes et les 
images de la base pour les colonnes, est construite. Cette matrice est ensuite remplie en 
fonction des poids attribués à chaque caractéristique. En effet, pour chaque image jj de la base 
nous calculons le maximum pour son gradient couleur, puis nous cherchons dans les 36 
caractéristiques celle d’indice ii qui comporte la valeur de ce maximum pour finir par 
l’attribution d’un coefficient égal 1 pour la case ((ii,,jj)) et 0 pour les autres cases.  

33..33..  LLeess  ffiillttrreess  ddee  GGaabboorr  

En général, les bases d’images dont nous disposons sont hétérogènes (nature, 
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monuments, plages, etc.). La texture n’est pas toujours un élément majeur dans les images de 
telles bases. Une application des filtres de Gabor sur toute l’image serait non représentative de 
la classe de l’image. Nous avons donc jugé intéressent d’utiliser les filtres de Gabor sur des 
régions d’intérêt de l’image. 

Ainsi, nous présentons dans une première étape la technique utilisée pour l’identification 
des régions d’intérêt, alors que l’extraction des descripteurs associée aux filtres de Gabor pour 
ces régions ainsi que l’adaptation de ces descripteurs à la LSI fera l’objet d’une deuxième 
partie.  

33..33..11..  IIddeennttiiffiiccaattiioonn  ddeess  rrééggiioonnss  dd’’iinnttéérrêêtt  
 Pour déterminer les régions d’intérêt dans une image, nous avons procédé à une 

quantification de l’image basée sur la prise en compte des couleurs dominantes. En effet, en 
utilisant trois couleurs dominantes, l’image issue de la quantification présente trois classes 
d’intérêt correspondantes à trois classes de couleurs (Fig.2.5). 

Pour extraire ces trois classes, l’image quantifiée fera l’objet d’une segmentation par 
seuillage sur les trois couleurs dominantes utilisées. La dernière étape consiste à identifier 
pour chacune des trois classes d’intérêts la plus grande fenêtre englobée ayant une taille 
minimale 32*32.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  22..55  IIddeennttiiffiiccaattiioonn  ddeess  rrééggiioonnss  dd’’iinnttéérrêêtt  ::  ((aa))  IImmaaggee  oorriiggiinnaallee  ((bb))  IImmaaggee  qquuaannttiiffiiééee  ((cc))  FFeennêêttrreess  eenngglloobbééeess..  

La figure 2.5 illustre les résultats d’identification des régions d’intérêts pour une image 
de nature (cheval). Les images (a) et (b) correspondant respectivement à l’image originale et 
quantifiée. Des trois classes d’intérêt de (a), nous avons pu identifier seulement deux fenêtres 
englobées (c) vu que l’une de ces trois classes ne peut pas contenir une fenêtre homogène de 
taille minimale 32*32. Les deux fenêtres identifiées (c) présentent ainsi les textures les plus 
importante dans (a). 

33..33..22..  AAnnaallyyssee  ddee  llaa  tteexxttuurree  ppoouurr  lleess  rrééggiioonnss  dd’’iinnttéérrêêtt  
Comme précisé auparavant, la texture est décrite à l’aide de la transformée en ondelettes 

de Gabor par une matrice formée par les 18 filtres pour les lignes et les deux caractéristiques 
µ et σ pour les colonnes comme suit ((µ0,0, σ0,0), (µ0,1, σ0,1),…, (µ2,5, σ2,5)).  

En général, pour deux images (fenêtres d’intérêts dans notre cas) présentant des textures 
similaires, les valeurs de µ et σ calculées par les filtres de Gabor sont assez proches. Nous 
avons effectué une étude statistique sur un ensemble de fenêtres d’intérêts extraites de 500 
images des bases utilisées ((ccff..  AAnnnneexxee)),, pour identifier les coefficients de Gabor qui sont les 
plus discriminants.  

Cette étude, consiste à identifier, pour chaque classe de fenêtres d’intérêt (représentant 

( )a ( )b

( )c
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les textures les plus importante dans les 500 images) et pour chaque coefficient de Gabor, 
l’écart type intra classe des valeurs de µ et σ. Nous avons intérêt à ne sélectionner que les 
filtres fournissant des valeurs de µ et σ assez homogènes c'est-à-dire ayant des écarts type 
assez faibles pour toutes les classes. 

En conséquence, cette étude a montré que les 18 coefficients de Gabor ne sont pas tous 
discriminants. En effet il suffit de ne garder que les valeurs correspondant aux six premiers 
coefficients ce qui est équivalent à six couples de caractéristiques. La figure 2.6 illustre 
parfaitement notre propos. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

FFiigguurree  22..66  IIddeennttiiffiiccaattiioonn  ddeess  ccooeeffffiicciieennttss  ddee  GGaabboorr  lleess  pplluuss  ddiissccrriimmiinnaannttss..  

D’autre part, les valeurs de µ et σ calculées pour les six coefficients choisis, prennent 
dans la majorité des cas des valeurs entre 0 et 20. Nous avons associé ces valeurs de µ et σ à 
deux composantes nommées Cµ et Cσ formant une base.  

 
Ainsi pour l’adaptation de ces valeurs à la LSI, nous avons adopté, comme une première 

approche, après une analyse et un encadrement de ces valeurs, une quantification uniforme de 
la base (Cµ, Cσ) sur 121 valeurs, à savoir 11 pour Cµ et 11 pour Cσ. Chaque composante est 
partitionnée en 11 intervalles [0,2[, [2,4[, [4,6[, [6,8[, [8,10[, [10,12[, [12,14[, [14,16[, 
[16,18[, [18,20[, [20,+20[. Nous obtenons donc 121 couples (Cµ, Cσ) notés respectivement de 
0 à 120 ce qui donne pour six filtres 121*6=726 couples.  

 
Etant donné une image jj, à chaque fenêtre d’intérêt identifiée de jj, nous associons un 

vecteur dont les composantes sont les 726 valeurs correspondantes à chacun des 726 couples 
(Fig.2.7). Pour calculer ces quantités, nous calculons les six paires (µ, σ) issue de 
l’application des six filtres de Gabor sur cette fenêtre, puis nous chercherons pour chaque 
paire calculée l’indice ii du couple (Cµ, Cσ) correspondant parmi les 726. Enfin nous 
associons à la case ii un coefficient égal à 1. 

 
Pour une image donnée jj, nous associons un vecteur de taille 726 résultant de la 

sommation vectorielle des vecteurs correspondant aux fenêtres identifiées de cette image. Ce 
qui nous donne pour N images une matrice de taille 726 *N. 
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FFiigguurree  22..77  DDéémmaarrcchhee  ssuuiivviiee  ppoouurr  ll’’aaddaappttaattiioonn  ddeess  ccooeeffffiicciieennttss  ddee  GGaabboorr  ppoouurr  uunnee  iimmaaggee  II..  

33..44..  LLee  ggrraaddiieenntt  ddiirreeccttiioonnnneell  

Le dernier descripteur de bas niveau que nous avons utilisés est lié à l’histogramme de 
gradient directionnel. De cet histogramme nous avons identifié 4 caractéristiques : les indices 
de ses deux premiers maximums (indmax1 et indmax2 : les angles [0°,180°]) et leur valeur 
(valmax1 et valmax2 : les niveaux dans l’histogramme [0,0.1[).  

Dans notre approche d’adaptation de ce descripteur à la LSI, nous nous sommes 
contenté des indices des deux maximums et de la valeur du premier maximum. Pour décrire le 
gradient directionnel, nous avons formé un espace à trois dimensions une pour indmax1, une 
pour indmax2 et la dernière pour valmax1.  

Une étude de la base de test de 500 images, consistant à voir le comportement des trois 
caractéristiques choisies, a montré que cet espace peut être quantifier d’une manière non 
uniforme sur 125 valeurs, à savoir : 

 5 pour indmax1correspondants respectivement à 0°,45°,90°,135° et 180° : en effet 
la figure 2.8 (a) montre que la plupart des images de la base de test ont des indices 
de maximum appartenant à l’ensemble {0°,45°,90°,135°,180°}. 

 Pareil pour indmax2. 
 5 pour valmax1 comme suit [0, 0.03[, [0.03, 0.04[, [0.04, 0.08[, [0.08, 0.1[et [0.1, 

+0.1[ : la figure 2.8 (b) présente la dispersion des valeurs du coefficient valmax1 dans 
l’intervalle [0, 0.15] pour les images de la base de test, cette figure montre nettement 
l’existence des cinq intervalles définis ci-dessous où chaque intervalle représente un 
ensemble d’images. 
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FFiigguurree  22..88  CCoommppoorrtteemmeenntt  ddeess  ccaarraaccttéérriissttiiqquueess  dduu  ggrraaddiieenntt  ddiirreeccttiioonnnneell..  

En définitive, une nouvelle matrice, formée par les 125 caractéristiques pour les lignes 
et les images de la base pour les colonnes, est construite. Cette matrice est ensuite remplie en 
fonction des poids attribués à chaque caractéristique. En effet, pour chaque image jj de la base 
nous calculons le triplet (indmax1, indmax2, valmax1), que nous chercherons dans les 125 
caractéristiques celle d’indice ii qui lui correspond, nous associons alors à la case ((ii,,jj)) un 
coefficient égal à 1 et 0 pour les autres.  

33..55..  LLeess  mmoottss  ccllééss  

Les annotations de chacune des images sont enregistrées dans un fichier texte pour 
chacune d’entre elles. Un coefficient est associé à chacun des mots pour chaque image. Ce 
coefficient est calculé en fonction de l’apparition du mot dans l’annotation de l’image. 

Une matrice, formée des mots ayant servi à l’annotation des images pour les lignes et 
des images de la base pour les colonnes, est construite. Cette matrice est ensuite remplie en 
fonction des poids attribués à chacun des mots. Si le mot ii figure dans l’annotation de l’image 
jj alors la case (i, j) est remplie avec la valeur 1. Sinon elle est remplie par un 0. 
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33..66..  CCoonncclluussiioonn  

Après l’analyse de tous ces descripteurs, nous avons formé cinq matrices avec le même 
nombre de colonnes. Ces cinq matrices vont être juxtaposé pour former une nouvelle matrice 
AA nommée matrice DDeessccrriipptteeuurrss x IImmaaggeess  ayant comme nombre de lignes la somme des 
nombres de caractéristiques de chacune des cinq matrices et qui vaut 
M=Nbpc+36+726+125+Nbmc (Fig.2.9).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  22..99  MMaattrriiccee  DDeessccrriipptteeuurrss  xx  IImmaaggeess..  

Cette matrice contient trop de redondance inutile vu le grand nombre de 0 qu’elle peut 
contenir. En effet, elle peut comporter des lignes ne contenant que des 0. Pour réduire cette 
redondance, nous avons proposer d’appliquer une nouvelle opération sur cette matrice qui 
consiste à sélectionner dans cette matrice les lignes comportant plus de deux cases non nuls. 

La nouvelle matrice construite remplace la matrice TTeerrmmeess  xx  DDooccuummeennttss habituellement 
utilisée avec la LLSSII. 

44..  CCoonncclluussiioonn  
Nous avons présenté dans ce chapitre notre approche proposée pour l’adaptation de la 

technique LSI à la problématique de recherche dans les bases d’images. Elle est constituée 
essentiellement de deux étapes principales : le choix des descripteurs et leur adaptation. 

Les descripteurs que nous avons choisis sont peu nombreux vu les contraintes de temps 
mais ils sont bien porteurs de la sémantique. Nous avons utilisés comme descripteur les 
couleurs dominantes, le maximum de gradient de couleur, l’histogramme du gradient 
directionnel, les filtres de Gabor et les mots clés. 

L’étape d’adaptation des descripteurs à la LSI fait appel à une approche bien connue 
dans le domaine d’imagerie : llaa  qquuaannttiiffiiccaattiioonn. Cette approche nous a permis de traduire les 
valeurs numériques des descripteurs en notion de fréquence d’apparition pour former une 
matrice DDeessccrriipptteeuurrss x IImmaaggeess sur laquelle nous allons appliquer la LSI. 

CCCDDD   
Nbpc*N 

 

GGGCCC   
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FFFGGG   
 

726*N 
 

GGGDDD   
125*N 

MMMCCC   
Nbmc*N 

 
 
 
 

AAA   
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Juxtaposition 

GGDD  :: Couleurs Dominantes. 
GGCC  :: Gradient Couleur. 
FFGG  ::  Filtres de Gabor. 
GGDD  :: Gradient Directionnel. 
MMCC  :: Mots clés. 
NNbbppcc  :: Nombre de plages de couleurs. 
NNbbmmcc  :: Nombre de mots clés. 



 

      Elghazel Haytham                                                                                                                                          DEA DISIC     
 

CCChhhaaapppiiitttrrreee   333...   TTTeeessstttsss   eeettt   ééévvvaaallluuuaaatttiiiooonnn      
 

11..  IInnttrroodduuccttiioonn  
Nous présentons dans ce chapitre notre système intégrant les fonctionnalités 

d’indexation, de recherche et de classification. Nous détaillons dans une première partie, ces 
fonctionnalités, ensuite nous présentons quelques uns des résultats obtenus lors d’une série de 
tests sur des parties de bases d’images décrites en Annexe. Ceci nous permettra par la suite 
d’évaluer les performances de notre approche d’adaptation de la LSI aux images. 

22..  FFoonnccttiioonnnnaalliittééss  
Notre système offre trois fonctionnalités principales, l’indexation, la recherche et la 

classification : 

22..11..  LL’’iinnddeexxaattiioonn  

L’indexation consiste en l’application de l’indexation en sémantique latente LSI sur la 
matrice DDeessccrriipptteeuurrss x IImmaaggeess  adaptée à ce type de technique. A partir de cette matrice, la 
LSI permet d’extraire pour chaque image de la base, un vecteur descripteur qui capture la 
structure sémantique latente fondamentale de l’image. L’indexation est exécuté une seule fois 
en hors ligne selon les étapes suivantes : 

 
 Calcul des descripteurs. 
 Adaptation des descripteurs dans la matrice DDeessccrriipptteeuurrss  xx  IImmaaggeess. 
 Décomposition en valeurs singulières SSVVDD. 
 Réduction de l’espace vectoriel de représentation des images à kk dimensions : k 

est une valeur définie par le système après de nombreux tests, mais nous pouvons 
également laisser à l’utilisateur la possibilité de refaire l’étape de réduction en ligne 
pour déterminer la valeur de kk la plus adéquate avec sa base d’image.  

22..22..  LLaa  rreecchheerrcchhee  

Elle est lancée à partir d’une image clé par l’utilisateur. Le moteur de recherche mesure 
alors le cosinus entre les vecteurs descripteurs de l’image clé et ceux des images de la base. 
Les images faisant un angle de cosinus supérieur à un seuil donné sont considérés comme les 
plus similaires à l’image requête et seront retournées à l’utilisateur.  

22..33..  LLaa  ccllaassssiiffiiccaattiioonn  

Après application de la LSI, chaque image de la base est représentée par un index. La 
classification de ces images est réalisée en utilisant l’algorithme du KK--MMeeaannssCCoossiinnuuss  [[WWAARR  
0033]] qui est une adaptation de l'algorithme des KK--MMeeaannss à la distance cosinus. 

C’est un algorithme de classification non supervisée très utilisé en matière de clustering. 
Il nécessite la connaissance du nombre ««  NN  »» de clusters à priori. En effet, nous constituons 
une base de référence (aussi appelée base d’apprentissage) qui servira de modèle. Cette base 
contient ««  NN  »» éléments qui définiront les NN premiers centroïdes de l'algorithme. Le choix de 
ces éléments peut se faire au hasard, ou suivant différentes règles (choisir les NN  observations 
les plus représentatives de l'ensemble des classes, ...). Il faut prendre grand soin lors de la
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construction de cette base car sa construction est un facteur important de la qualité des 
résultats obtenus. 

Dans notre cas, nous identifions les NN  centroïdes en fonction d’une pré-classification de 
la base d’image. En effet nous commençons par la sélection d’une image de toute la base et 
puis l’extraction des images qui lui sont similaires selon une distance donnée par la valeur du 
cosinus entre leur vecteur descripteur. Cette étape est reproduite plusieurs sur le reste de la 
base correspondant à l’itération précédente (c'est-à-dire les images non classées) jusqu'à ce 
que toutes les images soient classées. Cette approche fournit les  NN classes les plus 
représentatives et pour avoir les NN centroïdes de l’algorithme il suffit de sélectionner une 
image de chaque classe (la première image par exemple). 

Les centroïdes étant calculés, nous calculons pour chaque image sa distance par rapport 
à tous ces centroïdes. Chaque image sera affectée à son centre le plus proche. Ainsi nous 
avons défini des classes, entités regroupant un centre et toutes les images qui lui ont été 
affecté. La distance utilisée pour les KK--MMeeaannssCCoossiinnuuss est donnée par la valeur du cosinus de 
l’angle formé par les vecteurs descripteurs. 

L’étape suivante consiste à calculer pour chaque classe, son centre de gravité qui devient 
son nouveau centroïde. 

Les deux dernières étapes de réallocation et de re-centrage sont répétées jusqu'à ce que 
la distance entre deux centroïdes, correspondant à deux itérations successives, soit nulle. 

33..  EEvvaalluuaattiioonn  ddee  llaa  rreecchheerrcchhee  
L’évaluation des systèmes de recherche d’images n’est pas aisée, principalement en 

raison de la perception subjective du contenu de celles-ci, alors que les autres disciplines de 
recherche d’information ont réussi à développer des critères d’évaluation sophistiqués et 
efficaces. C’est d’ailleurs à ces disciplines que nous les avons empruntés les paramètres 
RReeccaallll (Rappel) et PPrreecciissiioonn (Précision) qui sont les deux paramètres les plus couramment 
utilisés dans les systèmes de recherche d’images. 

Pour mesurer ces paramètres, nous supposons que la base d’images est constituée de 
classes d’images disjointes dont nous connaissons les cardinaux respectifs. Toutes les images 
de la base sont prises successivement en tant qu’image clé et nous observons les images 
retournées jusqu’à un rang rr variable. 

Une autre approche d’évaluation est également proposée dans MMPPEEGG--77, consistant à 
considérer le nombre d’images positives retournées pour un rang fixe, égal à 2 fois le cardinal 
de la classe de l’image clé. 

33..11..  LLee  ppaarraammèèttrree  ««  RReeccaallll  »»  

Ce paramètre évalue le rang rr pour lequel le système est capable de fournir toutes le 
images appartenant à la classe de l’image clé. Ceci revient à une mesure de rapidité. Le 
Rappel RRrr est donné pour le rang rr par : 
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En d’autres termes, rR est égal au rapport entre le nombre d’images positives retournées 
pour le rang rr et le nombre total d’images positives dans la base. Nous traçons alors la 
courbe ( )rfRr = . Plus vite cette courbe tendra vers 1 et plus le système sera performant.  

33..22..  LLee  ppaarraammèèttrree  ««  PPrreecciissiioonn  »»  

Comme son nom l’indique, il mesure la précision du système. Il est donné par : 
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où kP représente en fait le rapport entre le nombre d’images positives rendues au rang rr 
et ce même rang rr. Avec ce paramètre, plus le système, est précis et plus la courbe 

( )rgPr = décroît lentement. 

33..33..  EEvvaalluuaattiioonn  ssuurr  lleess  bbaasseess  dd’’iimmaaggeess  

Nous avons effectués nos tests sur 2 types de bases : d’une part sur la base SSiimmpplliicciittyy  
[[SSIIMM]] qui est une base généraliste présentant une très grande diversité d’images, et d’autre 
part sur la base MMPPEEGG--77, avec l’idée de pouvoir se comparer à d’autres approches de 
recherche. De part son hétérogénéité, la base  MMPPEEGG--77 devrait présenter plus de difficulté pour 
la recherche, les classes n’étant pas suffisamment disjointes. Nous présentons avec plus de 
détails ces bases ainsi que des échantillons de leurs classes dans l’annexe.  

Nous nous sommes basés sur les paramètres Rappel et Précision décrits précédemment 
pour les évaluations. 

33..33..11..  EEvvaalluuaattiioonn  ssuurr  llaa  BBaassee  SSiimmpplliicciittyy  
Nous avons réalisé notre expérimentation sur une partie de la base SSiimmpplliicciittyy en 

considérant cinq classes composées chacune de 30 images tirées aléatoirement de la base 
(Fig.3.1). 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
FFiigguurree  33..11  CCllaasssseess  dd’’iimmaaggeess  ccoonnssiiddéérrééeess  ddaannss  llaa  bbaassee  SSiimmpplliicciittyy..  

Comme indiqué précédemment, le choix du nombre de dimensions kk dont nous allons 
tronquer les matrices obtenues par SSVVDD  est un problème important. Il n’y a pas de consensus 
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général pour déterminer ce nombre. Ainsi, sa détermination est expérimentale et dépend du 
corpus de documents utilisé. Pour cela nous avons cherché à estimer ce nombre kk pour 
effectuer une recherche optimale. Nous avons effectués plusieurs tests en modifiant à chaque 
fois la valeur de kk et nous avons pu constater qu’à partir d’une valeur de kk  ==77 le système est 
stable. 

Le principe des tests consiste, à faire autant de requête de recherche qu’il y’a d’images 
appartenant à l’une des classes de la base (c'est-à-dire 150), en considérant comme image clé 
chacune des images appartenant aux classes. On comptabilise alors, pour chaque requête, les 
images appartenant à la même classe que l’image clé (images positives) parmi les rr premières 
images retournées par le système. rr représentera ainsi le rang. Pour chaque rang k, nous 
déterminons le nombre moyen d’images positives retournées par le système (noté rA dans 
(3)). La paramètre « Rappel » est alors donné par le rapport entre rA et le cardinale des classes 
qui vaut 30, alors que le paramètre « Précision » est donné par le rapport entre rA et le rang rr. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  

FFiigguurree  33..22  EEvvaalluuaattiioonn  ddee  llaa  bbaassee  SSiimmpplliicciittyy..  

La figure 3.2 donne les courbes de Rappel et de Précision fournies par le moteur de 
recherche pour chacun des 3 valeurs de kk : 7,8 et 10, pour la base SSiimmpplliicciittyy. Ces courbes 
illustrent parfaitement notre propos sur le fait qu’à partir de kk==77 (courbes en bleu) le système 
devient stable. 
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En plus, les courbes de Rappel montrent que pour un rang égal au double du cardinal de 
la classe de l’image c'est-à-dire 60 (trait en bleu), le système retourne plus de 80% des images 
positives. C'est-à-dire que pour une image clé donnée de la base SSiimmpplliicciittyy de cardinal 30, sur 
60 images retournées par le système 24 sont des images appartenant à la même classe que 
l’image clé. 

33..33..22..  EEvvaalluuaattiioonn  ssuurr  llaa  BBaassee  MMPPEEGG--77  
Nous avons cherché à vérifier la validité des résultats précédents en utilisant une base 

complètement différente. Nous avons considérés dans la base MMPPEEGG--77, 3 classes composées 
chacune de 35 images tirées aléatoirement de la base (Fig.3.3).  

 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  33..33  CCllaasssseess  dd’’iimmaaggeess  ccoonnssiiddéérrééeess  ddaannss  llaa  bbaassee  MMPPEEGG--77..  

Nous allons réaliser notre expérimentation sur cette base en se basant toujours sur les 
mêmes principes que pour la base SSiimmpplliicciittyy. 
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FFiigguurree  33..44  EEvvaalluuaattiioonn  ddee  llaa  bbaassee  MMPPEEGG--77..  



   Chapitre 3. Tests et évaluation   29 
 

      Elghazel Haytham                                                                                                                                          DEA DISIC     
 

La figure 3.4 montre la performance du système pour 3 valeurs de kk : 7, 8 et 10. Il 
apparaît clairement qu’une valeur de kk==88 (courbes en rose) est largement suffisante pour que 
la recherche soit optimale. Les courbes de Rappel dans 3.3 viennent confirmer le résultat 
illustré par les courbes 3.2 selon lequel pour un rang égal au double du cardinal de la classe de 
l’image ou même moins (57: trait en bleu), le système retourne plus de 80% des images 
positives. 

44..  TTeessttss  ddee  ccoommppaarraaiissoonn  aavveecc  ll’’aapppprroocchhee  
PPeecceennoovviicc  

Nous avons, à travers ce test, comparé les résultats de recherche rendus par notre 
approche d’adaptation et par celle proposée par PPeecceennoovviicc présentée dans le chapitre 1.2. 
Nous avons pour cela travaillé sur la base SSiimmpplliicciittyy. Nous avons considéré pour PPeecceennoovviicc 
seulement le descripteur couleur défini par l’histogramme 3D couleur Lab. En effet, 
l’approche consiste à calculer pour la base de 150 images sélectionnées de la base SSiimmpplliicciittyy, 
la moyenne et l’écart type des trois histogrammes couleur. A chaque image de la base, est 
associé un vecteur caractéristique de taille 256*3=768. Pour remplir ce vecteur, nous 
appliquons pour chacune des 768 caractéristiques le théorème de la limite centrale comme 
suit : 
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Ainsi, pour la base de 150 images, nous obtenons une matrice DDeessccrriipptteeuurrss x IImmaaggeess  de 
taille 768*150 sur laquelle nous appliquons la LSI.  

Nous avons cherché à comparer cette approche PPeecceennoovviicc pour l’adaptation de la LSI 
aux images à notre approche. Pour cela, nous avons effectué deux tests : un test  où que le 
descripteur couleurs dominantes a été considéré pour notre approche et l’autre en utilisant 
tous les descripteurs présentés au chapitre 2 sans les mots clés (base d’images non annotées) . 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  33..55  CCoommppaarraaiissoonn  ddee  ll’’aapppprroocchhee  PPeecceennoovviicc  àà  nnoottrree  aapppprroocchhee..  

La figure 3.5 présente les courbes de Rappel pour les 3 méthodes appliquées 
{PPeecceennoovviicc (courbe en bleu), notre approche en considérant que le descripteur 
couleur (courbe en rose) et en considérant tous les descripteurs (courbe en jaune)}.  
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où iμ et iσ correspondent respectivement à la moyenne 
et l’écart type de la caractéristique d’indice i parmi les 
768.



   Chapitre 3. Tests et évaluation   30 
 

      Elghazel Haytham                                                                                                                                          DEA DISIC     
 

Les résultats entre les 2 premières méthodes sont relativement proches avec un léger 
avantage pour notre approche. Alors qu’en appliquant notre approche en utilisant tous les 
descripteurs (courbe en jaune), les résultats sont de plus en plus avantageux. Toutefois il 
convient de noter que la taille du vecteur descripteur pour l’approche PPeecceennoovviicc est de l’ordre 
de 768 alors que pour notre approche est de l’ordre de 237 (après réduction de la redondance 
dans la matrice  DDeessccrriipptteeuurrss x IImmaaggeess), cela signifie qu’en prenant plus de descripteurs les 
résultats vont être plus intéressants. 

55..  QQuueellqquueess  rrééssuullttaattss  ddee  ccllaassssiiffiiccaattiioonn  
Nous allons présenter dans ce paragraphe quelques résultats de classification sur la 

partie de SSiimmpplliicciittyy présentée en 3.3.1. 
Après lancement de la LSI avec une valeur de kk==77, nous avons passé à l’application de 

notre approche de classification basée sur l’algorithme de KK--MMeeaannssCCoossiinnuuss..  Nous nous  
sommes retrouvés avec 12 groupes. 8 groupes se retrouvent plus distincts (Fig.3.6). Les autres 
groupes présentent quelques exceptions (Fig.3.7) : On y trouve quelques éléphants chez les 
chevaux mais il n’y rien d’illogique car se sont des images d’éléphants entourés de verdure 
tout comme les chevaux. Quelques images d’éléphants se retrouvent aussi avec de plage ou 
avec des monuments mais là encore ce n’est pas trop grave car se sont des images où l’eau ou 
le ciel ou le sable prend une place importante, c’est le même cas parfois pour quelques images 
de monuments qui se trouve avec des images de plage. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  33..66  EExxeemmpplleess  ddee  ggrroouuppeess  ddiissttiinnccttss  rreettoouurrnnééss  ppaarr  ll’’aapppprroocchhee  ddee  ccllaassssiiffiiccaattiioonn..  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  33..77  EExxeemmpplleess  dd’’eexxcceeppttiioonnss  ddaannss  ll’’aapppprroocchhee  ddee  ccllaassssiiffiiccaattiioonn..  

En résumé, nous trouvons parfois quelques exceptions mais les résultats sont 
encourageants.
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CCCooonnncccllluuusssiiiooonnnsss   eeettt   pppeeerrrssspppeeeccctttiiivvveeesss   
 
Le problème le plus fréquent dans la problématique de recherche et de classification 

d’images est la présence d’un ggaapp  sséémmaannttiiqquuee représenté par la différence entre la description 
des images et la sémantique portées par elles. Pour remédier à ce problème, nous avons 
essayé, tout le long de ce stage, de bénéficier des avantages des techniques d’indexation 
textuelles dans la classification et la recherche sémantique et montrer ainsi la faisabilité de 
leur adaptation aux images. 

 
Après avoir fait un tour d’horizon des techniques d’indexation textuelles existantes, 

nous avons opté pour la technique dd’’iinnddeexxaattiioonn  eenn  sséémmaannttiiqquuee  llaatteennttee  LLSSII.  
 
Notre approche pour l’adaptation de la LLSSII aux images, proposée dans ce rapport, se 

distingue par son originalité et sa simplicité : elle s’appuie sur une technique bien connue en 
imagerie : llaa  qquuaannttiiffiiccaattiioonn.  

 
De nombreux tests ont permis d’évaluer les performances de cette adaptation pour la 

recherche et la classification d’images. Ils ont mis en évidence la faisabilité de l’adaptation. 
Cependant, ils ont souligné les limites de cette approche face au manque de l’utilisation de 
descripteurs ««  sséémmaannttiiqquueess  »». En effet, comme nous l’avons indiqué précédemment, pour 
traiter le problème de manque de la sémantique dans la recherche, il faut prendre plusieurs 
descripteurs.  

 
Plusieurs idées ont été envisagées pendant ce stage. Nous avons voulu essayer une 

exécution de la plupart de ces idées. De toute façon, les idées qui suivent méritent, à notre 
avis, une attention plus particulière pour une amélioration de l’approche. 

 
D’une part, le choix de la manière de quantification repose sur l’interprétation du 

comportement des descripteurs dans une base de test, des améliorations et des évolutions sont 
envisageables pour l’automatisation de la manière de quantification en proposant une étude 
plus spécifique et plus efficace qui peut être basée sur un apprentissage. 

 
D’autre part, l’aspect forme a été totalement ignoré dans notre choix de descripteurs. 

Ainsi, des approches comme la représentation IICCVV  ((IImmaa  ggeess  CCoonntteexxtt  VVeeccttoorrss))  [[GGAALL  aanndd  JJHHOO  
9955]] ou l’utilisation des points d’intérêts peuvent être intégrée pour ajouter plus d’efficacité à 
notre système.  

 
D’un autre côté, la LLSSII est une technique efficace pour extraire des descripteurs qui 

capture la proximité sémantique dans les documents. Dans [[SSHHII  eett  aall  0044]], Shima montre que 
le sous-espace choisi par cette méthode, après l’étape de réduction, peut ne pas être le plus 
approprié pour la classification des documents (les images dans notre cas). En effet, les 
descripteurs sont choisis selon leur variance et non pas selon leur puissance de classification. 
Afin de choisir les descripteurs les plus adéquats pour la classification, Shima propose 
d'appliquer une méthode d’organisation des descripteurs basée sur la SSVVMM (Support Vector 
Machines). Les résultats expérimentaux trouvés suggèrent que la méthode améliore la 
classification avec une représentation considérablement plus compacte. De telles approches 
peuvent être utilisées pour améliorer la démarche proposée dans ce travail. 
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AAAnnnnnneeexxxeee   
 
Cette annexe a pour but de présenter de façon succincte l’espace couleur  LLaabb que nous 

avons utilisé dans l’identification des couleurs dominantes ainsi que les bases d’images 
utilisées dans notre approche et nos tests (SSiimmpplliicciittyy et MMPPEEGG--77). 

11..  LL’’eessppaaccee  LLaabb  
Les espaces couleurs classiques tels que (RGB, CMJ…) sont issus d’une approche 

purement physique et ne prennent pas en compte les aspects psychologiques de la perception 
humaine. D’autres espaces ont été mis au point soit pour se rapprocher de la vision humaine 
soit pour distinguer la composante luminance des composantes chrominances décorrélant 
ainsi l’espace couleur. Parmi ces espaces, l’espace LLaabb tend à uniformiser la perception de la 
couleur et est utile en analyse d’image car il permet de calculer une distance entre couleurs 
proportionnelle à la différence couleur entre celles-ci. 

Cet espace couleur a été proposé par la Commission Internationale de l’Eclairage CCIIEE 
en 1976. Dans cet espace, L représente la luminance et a et b définissent la composante 
chromatique de la couleur. Dans ce système, la métrique euclidienne est significative des 
différences de couleur perçues, ce qui permet de mesurer les variations de couleurs en rapport 
avec la perception humaine. 

 

 
 

FFiigguurree  44..11  EEssppaaccee  LLaabb..  

Le passage RRGGBB vers LLaabb nécessite au préalable de passer par l’espace XXYYZZ.. 
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où les trois composantes trichromatiques ( )000 ,, ZYX représente le blanc de référence 
dans l'espace XYZ . 
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22..  LLeess  bbaasseess  dd’’iimmaaggeess  
22..11..  SSiimmlliicciittyy  

La base SSiimmpplliicciittyy (SSemantics-sensitive IIntegrated MMatching for PPicture LLIIbraries) [[SSIIMM]] est 
une base composée de 1000 images de la collection CCOORREELL  CCDD--RROOMM.  

Ces images ne sont pas annotées et sont réparties sur 10 classes de 100 images chacune. 
 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

FFiigguurree  44..22  BBaassee  SSiimmpplliicciittyy..  

22..22..  MMPPEEGG--77  

La base MPEG-7 utilisé est une base composée par 300 images réparties sur 3 classes. 
Les images de la base ne sont pas annotées. 
 
 
 
 
 
 

FFiigguurree  44..33  BBaassee  MMPPEEGG--77..  
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RREESSUUMMEE  
 
 
La recherche par le contenu dans les bases d’images est d’actualité et de nombreux 

systèmes de recherche ont vu le jour, indexant généralement les bases à l’aide de descripteurs 
bas niveau (couleur, texture et forme). Les moteurs de recherche calculent alors les distances 
entre descripteurs pour trouver les images de la base les plus similaires de l’image clef. Ce 
travail de DEA essaye de bénéficier des avantages des méthodes classiques de recherche 
d’information textuelle pour les adapter à la problématique de recherche dans les bases 
d’images. Ceci consistera d’une part, à faire le tour des méthodes textuelles existantes, et 
d’autre part à proposer un schéma d’adaptation incluant le choix des descripteurs, leur 
extraction puis leur utilisation avec la méthode jugée la plus adéquate. 
  
MMoottss  ccllééss  :: approche textuelle, descripteurs de bas niveau, couleur, texture, forme, mots clés, 
classification. 
 
 
 
 
 
 
 
 

AABBSSTTRRAACCTT  
 
The Content Based Image Retrieval and many retrieval systems were conceived 

generally to indexing the image bases using low-level features (colour, texture and shape). 
The search engines then calculate the distances between descriptors to find, in the base of 
images, the most similar to the key image. This Master training try to profit by the benefits of 
the traditional methods of retrieval for textual information to adjust them with the problems of 
retrieval in the bases of images. This will consist on the first hand, on making the turn of the 
existing textual methods, and on the other hand, to propose a scheme of adaptation including 
the choice of the descriptors, their extraction, then their use with a method considered to be 
most adequate. 

 
 
KKeeyywwoorrddss::  textual approach, low-level features, colour, texture, shape, key word, classification. 
 


