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Résume

Le domaine de la comparaison d'images par le contenu visuel est une branche de I'informatique et
de la vision par ordinateur qui vise & évaluer et a mesurer la similarité entre les images en se basant
sur leur contenu visuel plutdt que sur des métadonnées ou des annotations externes. Cette approche
permet de rechercher, d'organiser et d'analyser des images de maniére automatique et efficace, en se
concentrant sur les caractéristiques visuelles des images elles-mémes.

Traditionnellement, la comparaison d'images s‘appuyait sur des métadonnées telles que des tags
ou des descriptions pour indexer et rechercher des images. Cependant, cette approche présente des
limitations, notamment lorsqu'il s'agit de gérer de grandes collections d'images ou de rechercher des

images similaires a partir d'une requéte visuelle spécifique.

La comparaison d'images par le contenu visuel vise a résoudre ces problemes en analysant les
caractéristiques visuelles des images, telles que la couleur, la texture et la forme, pour déterminer leur
similarité. Les techniques de traitement d'images et de vision par ordinateur sont utilisées pour
extraire et représenter ces caractéristiques, qui servent ensuite de base pour mesurer la similarité entre

les images.

Cette approche présente de nombreux avantages. Elle permet une recherche d'images plus précise
et plus flexible, en se basant sur les caractéristiques visuelles réelles des images plutdt que sur des
annotations subjectives. De plus, elle peut étre utilisée dans divers domaines, tels que la classification
d'images, la détection d'anomalies, la biométrie baséee sur I'image et la recherche d'image basee sur le

contenu.

Dans ce mémoire, nous explorons les différentes techniques utilisées dans le domaine de la
comparaison d'images par le contenu visuel. Nous examinons les méthodes de représentation de
I'image, les espaces de couleurs, les techniques d'appariement d'images basées sur la couleur : la
texture et la forme, ainsi que les mesures de distance et de similarité. Nous nous intéressons également
aux applications pratiques de cette approche, telles que la classification d'images, le clustering de
groupe d’images, la détection d'anomalie, la biométrie basé image et la recherche d'image basée sur

le contenu visuel (CBIR).

La comparaison d'images par le contenu visuel offre de vastes possibilités et représente un
domaine de recherche en évolution constante. Ce travail vise a contribuer a une meilleure
compréhension de cette problématique et a explorer ses applications potentielles dans divers

domaines.

Mots clés : comparaison d’images, contenu visuel, couleur, texture, forme, espace de couleur,

CBIR, classification, clustering, détection d’anomalies, biométrie.



Abstract

The field of image comparison by visual content is a branch of computer science and computer
vision that aims to evaluate and measure similarity between images based on their visual content
rather than on external metadata or annotations. This approach enables images to be searched,
organized and analyzed automatically and efficiently, focusing on the visual characteristics of the

images themselves.

Traditionally, image comparison has relied on metadata such as tags or descriptions to index
and search images. However, this approach has its limitations, particularly when it comes to managing

large image collections or searching for similar images based on a specific visual query.

Image comparison by visual content aims to solve these problems by analyzing the visual
characteristics of images, such as color, texture and shape, to determine their similarity. Image
processing and computer vision, techniques are used to extract and represent these features, which

are then used as the basis for measuring similarity between images.

This approach has a number of advantages. It enables a more accurate and flexible image
search, based on the actual visual characteristics of the images rather than subjective annotations. It
can be used in a variety of domains, such as image classification, anomaly detection image-based

biometrics and content-based image retrieval.

In this work, we explore the different techniques used in the field of visual content-based
image comparison. We look at image representation methods, color spaces, image-matching
techniques based on color: texture and shape, as well as distance and similarity measures. We will
see also applications of this approach, such as image classification, image group clustering, anomaly

detection, image-based biometrics and visual content-based image retrieval (CBIR).

Image comparison based on visual content offers vast possibilities and represents a constantly
evolving field of research. This work aims to contribute to a better understanding of this problematic

and to explore its potential applications in various fields.

Keywords: image comparison, visual content, color, texture, shape, color space, CBIR,

classification, clustering, anomaly detection, biometrics.
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1. Introduction générale :

La comparaison de deux images par le contenu visuel est une technique puissante qui
permet de mesurer la similarité entre deux images de maniére objective et automatisée, ouvrant
ainsi de nombreuses perspectives pour des applications pratiques et scientifiques.

La comparaison de deux images par le contenu visuel utilise des techniques d'analyse
d'image pour extraire des caractéristiques visuelles a partir de chaque image, telles que les
couleurs, les textures, les formes...

Ces caractéristiques sont comparées pour évaluer la ressemblance ou la différence entre

les deux images.

Dans ce mémoire nous allons étudier les différentes techniques de comparaison de deux

images par contenu visuel, et les applications qui utilisent cette méthode.

2. Techniques de comparaison d’images :

2.1 Approche par couleur :

La couleur est le descripteur visuel le plus employe, certainement car c'est le plus
perceptuel. Les grands problemes soulevés par le choix de bons descripteurs de couleurs sont
I'identification de l'espace de couleur le plus discriminant, Il existe plusieurs espaces

colorimétriques qui ont chacun certaines caractéristiques intéressantes :
RGB - CMYK — HSV- L*a*b.
Parmi les méthodes les plus utilisées pour caractériser la couleur, il faut citer :

I’histogramme de couleurs (Swain et Ballard, 1991), la méthode des moments statistiques

(Stricker et Orengo, 1995), les vecteurs de cohérence de couleurs (Pass et Zabih, 1996).

Figure 1 - exemple de comparaison d'image par le contenu en utilisant la couleur (Sarker,
Igbal. (2013).
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2.2 Approche par texture :

La texture est généralement percue comme la répétition d'éléments de base construits a

partir de pixels qui respectent un certain ordre. Le sable, I'eau, I'nerbe, la peau sont autant

d'exemples de textures. L'aléatoire joue un role particulier dans les textures.

- (13) (14) (15) (16) a7 (18) (19) (20) 21) (22} (23)

Figure 2 - exemple de comparaison d'image par le contenu en utilisant la texture du bois de I'arbre
(Carpentier, et al. (2018)

Parmi les méthodes les plus utilisées la Matrice de cooccurrence de Haralick (Haralick et
al., 1973), LBP Local Binary Patterns traduit au motif local binaire (Ojala, T, Pietikdinen, M,
Harwood, D, 1996).

2.3 Approche par forme :
La comparaison par la forme est une technique utilisée pour comparer deux images en
se concentrant sur la forme des objets contenues dans les deux images. Elle consiste a extraire
des caractéristiques de forme a partir de chaque image, puis a les comparer pour déterminer leur

similitude.

requiie m résultat

Figure 3 - exemple de comparaison d'image par le contenu en utilisant la forme.
Source (BEDOUHENE Saida, Auto.2011)
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Il existe plusieurs méthodes pour extraire des caractéristiques de forme, notamment :
Les moments de Zernike (M.R Teague, 1980) et les méthodes basées sur la transformée
de Fourrier (Rosenfeld et Weszka, 1980).

3. Applications utilisant la comparaison d’images :

Il existe de nombreuses utilisations de la comparaison d'images dans différents domaines
comme la recherche d’image basé sur le contenu (Content Based Image Retrieval, CBIR)
(Wang et al., 2001), la segmentation de groupe d’images (Charu C. Aggarwal et Chandan
K. Reddy, 2013), la classification d’images (Margaret H, 2008), la détection d’anomalies dans
les images (Zhe L, Chong W, Mei H, Yuan X, Wei W, Li-Jia L, Li F, 2018), la biométrie
basée image [Iris. (Flom, L., & Safir, A, 2009) : Biométrie basee Visage (Liu, C., Chen, X,
& Yang, J, 2019), empreinte digital (Jain, A. K., Ross, A., & Nandakumar, K, 2016)].

3.1 Recherche d'images basée sur le contenu visuel CBIR : (Content Based Image

Retrieval)

La recherche d'images basée sur le contenu visuel (Content-Based Image Retrieval, CBIR)
est une application de recherche d'images qui utilise les caractéristiques visuelles de I'image
(couleurs, formes, textures, etc.) pour trouver des images similaires a une image requéte. Elle
utilise une image de référence (ou requéte) pour effectuer la recherche en comparant les
caractéristiques visuelles de I'image de référence avec celles des images dans une base de
données sur la base de mesures de distances ou mesures de similarité. Les résultats de la
recherche sont classes en fonction de leur similarité avec I'image de référence.

Le CBIR est [’ensemble des techniques permettant de récupérer des images
sémantiquement pertinentes a partir d’une base de données d’images en fonction des
caractéristiques d’image automatiquement dérivées. (Wang et al., 2001)

Cette méthode est largement utilisée dans les domaines de la reconnaissance des formes,

la vision par ordinateur et la recherche d'images.

3.2 Segmentation d’ensemble d’images (clustering) :

La segmentation est également appelés apprentissage non supervisé ou clustering. Cela
peut étre considéré comme un partitionnement ou une segmentation des données en groupes
qui peuvent ou non étre disjoints. Le regroupement est généralement réalisé par détermination
de la similitude entre les données sur des attributs prédéfinis. Les données les plus similaires
sont regroupées en Clusters (grappes en francais). Depuis les clusters ne sont pas prédéfinis, un
expert du domaine est souvent requis pour interpréter la signification des grappes créées.
(Margaret H, 2008).
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3.3 Classification d’images:

La classification d'images par le contenu est une technique de traitement d'image qui
consiste a identifier le contenu d'une image en la catégorisant dans une ou plusieurs classes
prédéfinies. Cette technique peut étre utilisée dans de nombreux domaines, tels que la
reconnaissance faciale, la surveillance vidéo, la recherche d'images, etc.

Les méthodes les plus populaires pour extraire des caractéristiques sont les histogrammes
de couleur (Swain et Ballard 1991), les descripteurs de texture tels que le Local Binary Pattern
(LBP) (Ojala, T, Pietikainen, M, Harwood, D, 1996) et les descripteurs de forme tels que les

moments invariants de Hu (Hu invariant moments) (Hu, 1962).

3.4 Détection d’anomalies dans les images :

La détection d'anomalies par comparaison d'images est une technique de traitement
d'images qui vise a détecter des anomalies ou des défauts dans des images en les comparant a
des images de référence.

La détection d’anomalies est une stratégie utilisée pour reconnaitre des exemples
étranges qui ne correspondent pas a la conduite prévue, appelés anomalies. Généralement, les
anomalies indiquent un probleme tel qu'une fraude bancaire, un défaut structurel, un probléeme
médical ou une erreur dans un texte. Les anomalies sont également appelées des valeurs

aberrantes, du bruit, des écarts ou des exceptions, (Data science, 2023).

3.5 Biométrie basé image : (visage - empreinte digitale -IRIS...)

La biométrie basée sur I'image est une méthode d'identification et de vérification des
individus en utilisant des caracteéristiques spécifiques de leur image, telles que leur visage, leurs
empreintes digitales, leur iris ou leur rétine. Cette technique utilise des algorithmes
d'apprentissage automatique pour extraire des caractéristiques uniques de l'image et les
comparer a une base de données de réference pour vérifier I'identité de l'individu. (A. K. Jain,
L. Hong, S. Pankanti, 2000).

Figure 4 - Différentes modalités biométriques basées image (Toufik, H. 2016)
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4. Conclusion du chapitre :

Ce chapitre a présenté une introduction a la comparaison d'image par le contenu et
explore ses différentes applications. Nous allons par la suite examiner les principes
fondamentaux, ainsi que les techniques et les outils utilisés pour extraire et mesurer les
caracteéristiques visuelles des images, et voir en détail les différentes applications de cette
méthode.
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1. Introduction :

La représentation d'une image numérique est la facon dont une image est stockée et codée
sous forme de données numériques. Une image numérique est un tableau bidimensionnel
chacune de ses cases est appelée pixel (picture element). Chaque pixel représente une petite

partie de I'image, et contient des informations de couleur et de luminosité.

176 173 172 174 175 174 175
£:501174 173 165

m 31 168 167 171 169 170

]
161 170 :: 1174 175

Figure 5 - Représentation d'une image numérique en niveau de gris?

L'image numérique peut étre représentée en niveaux de gris ou en couleurs RGB. Dans la
représentation en niveaux de gris, chaque pixel est codé avec une valeur de luminosité comprise
entre 0 et 255, ou O représente le noir et 255 représente le blanc, (Figure 5). Dans la
représentation en couleurs RGB, chaque pixel est codé avec trois valeurs de couleur (rouge,

vert et bleu) également comprises entre 0 et 255 (Figure 6).

bleu
51 51 53 54 60
15 M0 44 K ER
89 91 95 [i\ 102 98
53 70 8695 97 |99
73 8 101 113 111 110 |57

113 111 115 116 115 113 |[304]

117 115 113

116 112 116 115 111

rouge

Figure 6 - Représentation d'une image numérique en couleur.!

En ce qui concerne la sauvegarde des images numériques sous forme de fichiers, il existe
plusieurs formats. Certains formats sont dits sans perte de données car ils ne dégradent pas le
contenu de I’image. C’est le cas par exemple de : bitmap (BMP), PNG (portable network
graphics), GIF (graphics interchange format), SVG (scalable vector graphics), etc. Les autres

formats sont dits avec perte de données car ils permettent d’obtenir un bon taux de compression

! Master Informatique Biomédicale (IBM) Cours de traitement d'images - Partie 1 cours vidéo sur YouTube :
https://www.youtube.com/watch?v=YT0aiSILTWw&t=1877s.
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de ’image au détriment d’une Iégeére perte de sa qualité, c’est le cas des normes JPEG (joint
photographic experts group) et JPEG 2000, (Slimane Benloucif, 2015).

2. Lesespaces de la couleur :

2.1 Définition :

Un espace de couleur est une spécification mathématique qui décrit comment les
couleurs sont représentées dans un systéeme numérique, tel qu'un ordinateur ou un appareil
photo numérique. 1l définit les couleurs possibles dans un modele de couleurs et les valeurs
numeériques correspondantes pour chaque couleur.

En utilisant des espaces de couleurs normalisés et des profils de couleurs, la gestion des
couleurs peut aider a garantir une reproduction précise des couleurs entre différents appareils
et environnements.

Les espaces de couleur sont une maniére de représenter les couleurs dans un espace
tridimensionnel. Chaque point de I'espace correspond a une couleur spécifique. Les espaces de
couleur les plus couramment utilisés sont RGB, CMYK, HSV et LAB.

2.2 L'espace de couleur RGB (Red, Green, Blue) :

L'espace de couleur RGB ou RVB (Rouge, Vert, Bleu) est un modele de couleur additive
utilisé pour représenter les couleurs en termes de combinaison de trois couleurs primaires :
rouge, vert et bleu. Dans cet espace de couleur, chaque couleur est représentée par un triplet de
valeurs numériques, correspondant a l'intensité des composantes rouge, verte et bleue
nécessaires pour la créer. Chaque composante est généralement représentée par une valeur
entiére allant de 0 a 255, ou une valeur décimale allant de 0 a 1, qui détermine I'intensité de
cette composante (figure7). En mélangeant différentes quantités de ces trois couleurs primaires,
il est possible de reproduire une large gamme de couleurs visibles a I'ceil humain (figure8), ce
qui en fait un espace de couleur tres populaire pour les applications graphiques et numériques
telles que les écrans d'ordinateur, les téléviseurs et les appareils photo numériques, (Charles
Poynton, 1995), (Datta et al., 2008). L€

red
green
blue
cyan
magenta
yellow

1 white

255

FczOEQP®

255 R
Figure 7- Le cube de I'espace de couleur RGB source :(Carey Bunks, 2000)

19



Chapitre 11 : Représentation de ’image

purple

GIMP | ‘Watercolor | Triangle | GTK |
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Figure 8 - Représentation d'une couleur par un triple RGB : Violet=172R 83¢ 2328
Source : (Carey Bunks, 2000)

B

2.3 L'espace de couleur CMYK :

L'espace de couleur CMYK (Figure 9) est un modéle de couleur soustractif utilisé dans
I'impression en quadrichromie. L'acronyme CMYK signifie cyan (Cyan), magenta (Magenta),
jaune (Yellow) et noir (Key), qui est généralement utilisé pour représenter I'encre noire. Dans
ce modele de couleur, les couleurs primaires sont utilisées pour soustraire la quantité de lumiere
réflechie sur une surface, contrairement a lI'espace de couleur RGB qui est un modele de couleur
additif qui utilise les couleurs primaires rouge, vert et bleu pour ajouter la quantité de lumiére
pour créer des couleurs.

En pratique, le modele CMYK est utilisé pour la création de documents imprimés, tels
que des magazines, des livres, des dépliants, etc. Le processus d'impression utilise les quatre
encres pour reproduire une gamme de couleurs en mélangeant les encres pour créer une
combinaison de couleurs sur la page. Le noir est ajouté car il est plus économique d'imprimer

une couleur noire pure que de mélanger les trois couleurs primaires pour obtenir une teinte

similaire, (James Z. Chang and John C. Dalrymple, 2001).

'

Visible Spectrum

Figure 9 - Ensemble de couleurs que peut reproduire I'espace CMYK
(Wikipédia)
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2.4 L'espace de couleur HSV/TVS (Hue, Saturation, Value / teinte, saturation,
valeur) :

L'espace de couleur HSV (figurel0) est un modele de couleur qui représente les
couleurs en termes de teinte, de saturation et de valeur. Contrairement a I'espace de couleur
RGB (Red, Green, Blue) qui est basé sur la combinaison additive de couleurs primaires pour
former d'autres couleurs, I'espace de couleur HSV est basé sur la perception humaine des
couleurs.

La composante "Hue" (teinte) représente la couleur de base, allant du rouge, a travers le
jaune, le vert, le cyan, le bleu, le magenta, et de retour au rouge. La composante "Saturation"
(saturation) mesure l'intensité de la couleur, allant du gris a la couleur pure. Plus la saturation
est élevee, plus la couleur apparait vive. Enfin, la composante "Value™ (valeur) mesure la
luminosité de la couleur, allant du noir au blanc.

L'espace de couleur HSV est souvent utilisé dans les logiciels de traitement d'images et
de graphisme pour ajuster les couleurs, car il permet de modifier facilement la teinte, la
saturation et la luminosité d'une couleur sans affecter les autres composantes. Il est également
souvent utilisé pour la sélection de couleurs dans les interfaces utilisateur, car il permet aux
utilisateurs de choisir des couleurs en ajustant simplement les curseurs de teinte, de saturation
et de valeur. (Su, C-H, Chiu, H-S, & Hsieh, T-M, 2011)

Figure 10 — représentation de I’espace de couleur HSV (TSL) sur un cylindre et un cone,
(Wikipédia)

2.5 L'espace de couleur Lab:
L'espace de couleur Lab (figure 11) (également connu sous le nom de CIE! LAB) est

un espace de couleur tridimensionnel utilisé pour décrire la perception humaine des couleurs.

1 CIE : c’est la commission internationale de I'éclairage : est une organisation internationale dédiée a la lumiére,
I'éclairage, la couleur et les espaces de couleur. Elle a été fondée a Berlin en 1913 et est actuellement basée a
Vienne en Autriche.
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Il a été développé pour étre un espace de couleur indépendant de tout dispositif d'affichage ou
d'impression spécifique, et est donc souvent utilise dans les industries graphiques et de
I'impression.

L'espace de couleur Lab est composé de trois composantes : L pour la luminosité, a pour
la composante de couleur rouge-vert et b pour la composante de couleur jaune-bleu. Les valeurs
de L varient de 0 (noir absolu) a 100 (blanc absolu), tandis que les valeurs de a et b varient de
-128 a +127.

Le modéle Lab est souvent utilisé pour les applications de traitement d'image, telles que
la correction de couleur, I'édition de photo et la reconnaissance de formes. (Jean-Pierre, C et
Jon Yngve, H, 1999)

L*

Figure 11 - Représentation de I'espace L¥a*b*
L (luminance), a (axe rouge-vert) et b (axe bleu-jaune).
(Wikipédia)
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3. Conclusion du chapitre :
Ce chapitre a examiné la définition de I'image numérique ainsi que les espaces de couleur
RGB, CMYK, HSV et Lab. Nous avons exploré les principes fondamentaux de l'image

numérique et comment les images sont représentées et traitées dans le domaine numérique.

e L'espace de couleur RGB est l'un des espaces de couleur les plus couramment utilisés dans
les images numeriques.

e L'espace de couleur CMYK, quant a lui, est principalement utilisé dans les industries de
I'imprimerie et de la reproduction.

e L'espace de couleur HSV, également connu sous le nom de teinte, saturation et valeur, offre
une représentation plus intuitive de la couleur.

e L’espace de couleur Lab est un espace de couleur perceptuellement uniforme qui permet de

représenter toutes les couleurs visibles par 1'ceil humain.

Ces espaces de couleur offrent différentes facons de représenter et de manipuler les couleurs
dans les images numériques, chacun avec ses avantages et ses utilisations specifiques. La
comprehension de ces espaces de couleur est essentielle pour la manipulation préecise des

couleurs, la correction des couleurs, la conversion entre différents espaces de couleur.

En comprenant ces principes, les professionnels et les chercheurs peuvent exploiter
pleinement le potentiel des images numériques et réaliser des traitements visuels précis et

efficaces.
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1. Introduction :

Les techniques de comparaison d'images par le contenu sont des méthodes qui permettent de
comparer des images en se basant sur leur contenu visuel plutét que sur des méta-données ou
des informations contextuelles. Cette approche permet d'analyser les images en termes de
couleurs, de textures, de formes et d'autres caractéristiques qui sont un mélange entre les trois,
cela dépend du domaine d’application.

2- L’approche par couleur :

Les valeurs de couleur : Les images peuvent étre comparées en utilisant les valeurs de
couleur des pixels. Les valeurs de couleur peuvent étre comparées en termes de niveaux de gris
(Figure 5), y compris les niveaux de gris des trois axes R,G,B (Figure6), de teinte, de saturation
et de luminosité. Dans ce qui suit, nous présentons quelques methodes basées couleur dans
I’espace RGB. Le passage entre les differents modeles de couleur étant definie par des formules

bien définies.

2.1 Histogramme de couleurs : La méthode d’intersection des histogrammes de
Swain et Ballard, 1991 (Swain et Ballard 1991).

Un histogramme de couleurs (Figurel2) est un type de représentation graphique qui permet
de visualiser la distribution des couleurs dans une image. Il est souvent utilisé en traitement
d'images pour analyser la composition d'une image en termes de couleurs.

L'histogramme de couleurs affiche genéralement les différentes teintes de couleurs
présentes dans I'image sur l'axe horizontal et la quantité de pixels correspondants sur I'axe
vertical. Ainsi, les zones de I'image qui ont une couleur dominante apparaitront avec un pic plus

élevé dans I'histogramme.
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Figure 12- Image couleur et son histogramme des trois composantes RGB
Source : (Berradj Karima et Diaf Dihia, 2018)
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Les histogrammes de couleurs peuvent étre utiles dans différentes applications, comme la
retouche photo, I'analyse d'image, la reconnaissance d'objet, etc. Ils peuvent également étre
utilisés pour détecter les anomalies dans une image, par exemple pour trouver les zones sur-
exposées ou sous-exposées (A.Ramesh Kumar, D.Saravanan, 2013). lls sont évidemment
aussi utiles pour toutes les taches impliquant la comparaison d’images : CBIR, classification

d’images, clustering d’ensemble d’images, biométrie basée image. (S.Bougueroua, 2017)
2.2 Les moments de couleur

Les moments statistiques de couleur sont des mesures utilisées pour quantifier les
caracteéristiques de la distribution de couleurs dans une image. Les trois moments statistiques

les plus couramment utilisés sont la moyenne, I'écart-type et le skewness.

La moyenne de couleur (Equation 3.1, 3.2, 3.3) représente la couleur moyenne de
I'image. Elle est calculée en trouvant la moyenne des valeurs de 1’axe R, axe V et axe B pour

tous les pixels de I'image.

L'écart-type de couleur (Equation 3.4, 3.5, 3.6) mesure la variabilité de la distribution
des couleurs dans I'image. Un écart-type plus élevé indique une plus grande variabilité des

couleurs, tandis qu'un écart-type plus faible indique une distribution de couleurs plus uniforme.

Le skewness de couleur (Equation 3.7, 3.8, 3.9) mesure l'asymétrie de la distribution des
couleurs. Une distribution de couleur symétrique aura un skewness proche de zéro, tandis
gu'une distribution asymétrique aura un skewness plus élevé, indiquant une prédominance d'une
certaine couleur ou d'un groupe de couleurs. (Stricker, M. A., & Orengo, M. (1995).

Ces moments statistiques de couleur peuvent étre utilisés pour caractériser les images et
pour les comparer entre elles. Par exemple, les moments statistiques de couleur peuvent étre
utilisés dans des applications telles que la classification d'images, la segmentation d'images et

la détection d'objets.
Voici les équations pour calculer les moments statistiques de couleur :
1. Moyenne de couleur :

La moyenne de couleur pour une image est calculée en trouvant la moyenne des valeurs

de rouge (R), de vert (G) et de bleu (B) pour tous les pixels de I'image.
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N
1
Moyenne(R) = Nz R;; (3.1)
j=1
1 N
Moyenne(G) = NZ Gij (3.2)
j=1
1 N
Moyenne(B) = NZ B;; (3.3)
j=

Ou N est le nombre total de pixels de I'image et i et j sont les indices de ligne et de colonne

du pixel.
2. Ecart-type de couleur :

L'écart-type de couleur mesure la variabilité de la distribution des couleurs dans I'image et

est calculé a partir de la formule standard de I'écart-type :

N
1 1
Ecart — type(R) = (— ) (R;; — Moyenne (R))?)2 (3.4)
AN 1 @35)
Ecart — type(G) = (= ) (G;; — Moyenne (G))?)2 '
(3.6)

N
1 1
Ecart — type(B) = (7 ) (By —~ Moyenne (5))*)2

J=1

Ou N est le nombre total de pixels de I'image et i et j sont les indices de ligne et de colonne

du pixel.
3. Skewness (asymétrie) de couleur :

Le skewness (asymétrie) de couleur mesure l'asymétrie de la distribution des couleurs et est

calculé a partir de la formule standard de skewness :

Skewness(R) = (%Z(Rij — Ecart type (R))3)% (3.7)
=1

Skewness(G) = (%Z(Gij — Ecart type (G))3)% (3.8)
=1
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1 > 1
Skewness(B) = (NZ(B” — Ecart type (B))?)3 (3.9)
j=1

Ou N est le nombre total de pixels de I'image et i et j sont les indices de ligne et de colonne
du pixel. (Stricker, M. A., & Orengo, M. (1995), (Rafael C. Gonzalez, Richard E. Woods,
2007).

2.3 Le vecteur de cohérence de couleur "*Color Coherence Vector' (CCV) :

Le"Color Coherence Vector" (CCV) est une technique de traitement d'images
numériques qui permet de représenter une image par un vecteur de caractéristiques de couleur.

Cette méthode a été proposée pour la premiére fois par (Pass et Zebih, 1996).

Cette technique permet plus de raffinement par rapport a I’histogramme en partitionnant
chaque rang en deux catégories :

1. Cohérent, s’il appartient a une région de couleur uniforme.
2. Incohérent, sinon.

Etant donné a; le nombre de pixels cohérents dans le i*™ rang de couleur et 8; le nombre
de pixels non-cohérents. Le vecteur de cohérence de couleurs est défini alors par le vecteur:
[(aq, B1), (@3, B2), ..., (ay, By)] tel que la somme: (a; + B1,a, + Bo, ...,y + By) donnera
I’histogramme de couleurs de I’'image (Mawloud Mosbah, 2017).

L )

s CON Color
Teature Viedtor

- - 2
—--
A L

N COV Colog
leature Vet

n P —

| Black color 1 Incoherence pixels

] White color I ] Coherence pixels

Figure 13- Deux images et leur CCV associées (Al-Hamami & Hisham, 2010)
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Le CCV a été utilisé dans de nombreux domaines d'application, notamment la
reconnaissance de visages (Zhao, W., Chellappa, R., Phillips, P. J., & Rosenfeld, A, 2003),
la recherche d'images par contenu (Sivic, J., & Zisserman, A. 2003), la classification d'images
(Wu, Y., & Zhang, D,2005), la segmentation d'images (Li, W., & Zhang, D. 2007), et
I'indexation de vidéos (Joly, A., & Buisson, O, 2008).

3- Approches par texture:

La texture d'une image peut étre définie comme la distribution spatiale des variations de
luminance et de couleur dans I'image. Parmi les techniques célébres basées texture d'une image,
on peut utiliser des descripteurs tels que, les matrices de co-occurrence (Haralick et al., 1973),
la méthode LBP Local Binary Pattern (Ojala, T, Pietikdinen, M, Harwood, D, 1996), les
transformées en ondelettes (Daubechies, 1. 1990), ou les filtres de de Gabor, (Gabor, D. 1946).

3.1 La matrice de co-occurrence de Haralick :

La matrice de co-occurrence de Haralick (ou GLCM, pour Gray-Level Co-occurrence
Matrix) est une méthode d'extraction de caractéristiques de texture introduite par Haralick et
al. en 1973. La methode GLCM consiste a calculer la distribution des co-occurrences de deux
niveaux de gris dans une image. Plus precisément, pour chaque pixel de I'image, on calcule la
fréquence a laquelle chaque paire de niveaux de gris apparait dans un voisinage donné (par
exemple, un carré de 3x3 pixels autour du pixel). Cette distribution de fréquences est ensuite
stockée dans une matrice de co-occurrence de niveaux de gris, ou chaque élément de la matrice
correspond a la fréquence d'apparition d'une paire de niveaux de gris dans le voisinage.
(Haralick et al., 1973).

Elle est basée sur le calcul de la probabilité P (i ; j ;0 ;0 )j qui représente le nombre de
fois ou un pixel de niveau de couleur i apparait a une distance relative 6 d’un pixel de niveau

de couleur j et selon une orientation 6 donnée.

90 degrés
135 degrés A 45 degrés
LS b
)3 7]
5 :‘}\, 1 » 0degrés
HEE

Figure 14- Plus proches voisins du pixel ‘x’ selon 4 directions. Source (Hanifi Majdoulayne, 2009)

Par exemple, les plus proches voisins de ‘x’ selon la direction =135 degrés sont les

pixels 4 et 8.
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Cette approche consiste a explorer les dépendances spatiales des textures en construisant

d’abord les matrices de cooccurrence (Pl- i3, 4, 9)) basées sur la distance 4 et I’orientation

1=<c
@ entre chaque paire de pixels de I'image J. Les pixels de I’image sont en niveaux de gris
quantifiés en ¢ classes distinctes. La réussite de cette méthode repose sur le bon choix de la
distance et ’angle de déplacement. Dans la pratique, il suffit de combiner une distance d’un
pixel 1 combinée avec les angles suivants :0°, 45°, 90°et135° pour avoir de bons résultats
(Slimane Benloucif, 2013).

La matrice de cooccurrence est définie par la formule mathématique suivante :

Lr(T) Ln(T)

~ 1L, Ixy=irNI(x,y)=j 3.10
Pi;(3,d,0) = le yz {0, otherwise (419

Ou x', y' représente le point obtenu par déplacement d’une distance & et d’un angle 8 du
point (x,y) .
Par la suite les valeurs de cette matrice sont normalisées par la formule suivante :

P.;(3.4,0)

3.11
T (3.11)

P'i,j (‘?J d! 6) -

La manipulation directe des matrices obtenues étant tres difficile, Haralick a donc défini
quatorze parameétres caractéristiques de la texture, voici trois : 1’énergie, 1’entropic et le
contraste (Slimane Benloucif, 2013).

L’énergie : Ce parametre mesure I'uniformité de la texture. Il atteint de grandes

valeurs lorsque la distribution des niveaux de gris est constante ou périodique :

energy ((?M(j! d, B))lqjg) = Z Z P,;(3.d,6)* (3.12)
<, &

i=1

L’entropie : Ce parametre mesure le désordre dans la texture. Il atteint de grandes
valeurs lorsque la distribution des niveaux de gris est aléatoire.
t P,;3,d,0 )==> .,09.4.6) -log(P.;09.4,6 3.13
en ropy(( 1,4( ))15£.j£c 14( ) og( 14 )) ( )
i=1j=1
Le contraste : Ce paramétre mesure la variation locale des niveaux de gris. Il est

fortement corrélé a 1’énergie.

N ZZ('&‘”Z - Py;4(3,d,0) (3.14)
i—1j=1

contrast ((Ti.f(j’ d, 9))1@;9)
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Les caractéristiques extraites a partir de ces matrices contiennent des informations
notamment sur ’homogénéité, les dépendances linéaires entre les niveaux de gris, le contraste

et lacomplexité de cette image.

En raison de leur richesse en informations de texture, les matrices de co-occurrences
demeurent parmi les plus connues et les plus utilisées pour I’analyse de la texture. Elles estiment
des propriétés des images relatives a des statistiques de second ordre. (Hanifi Majdoulayne,
2009)

3.2 Motifs binaires locaux (LBP) :

LBP est I'acronyme de "Local Binary Patterns" Motifs binaires locaux, est une méthode
d'extraction de caractéristiques pour la reconnaissance d'images par le contenu texture. La
méthode LBP calcule une représentation locale de texture d'une image en comparant chaque
pixel a ses voisins immédiats et en attribuant un code binaire a chaque comparaison. Les codes
binaires sont ensuite utilisés pour former un histogramme de fréquence, qui peut étre utilisé

pour caracteriser la texture de I'image. (Ojala, T, Pietikdinen, M, Harwood, D, 1996).

La LBP part de I’idée que la texture est caractérisée par deux aspects locaux et
complémentaires: La structure spatiale (pattern) et les niveaux de gris (contraste). Elle procéde
a établir un code reflétant la composante texture locale, au niveau du pixel. Soit alors un pixel
c a codifier par la LBP. Le code sera établi sur la base du niveau de gris de c et ceux de ses 8
voisins immédiats. En partant du voisin haut-centre et en progressant dans les sens des aiguilles
de la montre, et la comparaison de la valeur du niveau de gris du pixel voisin courant a celle du
pixel central c et une valeur 1 ou 0 est retenue selon que la valeur du voisin est supérieure a
celle de ¢ ou non. Les différentes valeurs sont par la suite pondérées par un poids de 2, i=0
(voisin au centre) a 7 (voisin au gauche). Le code de c est alors obtenu par sommation de toutes
les valeurs ainsi générées pour c. Il s’en suit, que ce type de code est défini dans I’intervalle
[0..255] (Figurelb). -

Seuillage

U"'m Pattern = 10011110

i

——’[ Code LBP = 2+16+32+64+128 = 232 J J C= (9+7+6+8+7)/5_(4+1+5)/3

Figure 15- Calcul du pattern LBP et le contraste C. Source (SAYAD FATIMA ZOHRA, 2015)
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Pour calculer un code LBP dans un voisinage de P pixels, dans un rayon R, on compte

simplement les occurrences de niveaux de gris gp plus grands ou égaux la valeur centrale

=1

LBPH‘J:R = Z“(& —gc).f (3.15)
i=0
ou u est la fonction signe et ou giet ge sont respectivement les niveaux de gris d’un pixel

voisin et du pixel central

1 s1 x=0
u(x)= { (3.16)
0 autrement

L'histogramme du LBP est alors obtenu en comptant le nombre d'occurrences de chaque
motif binaire local dans I'image. Cela permet de caractériser la texture globale de I'image en se

concentrant sur les motifs locaux plutét que sur les caractéristiques globales de I'image.

Loca Birary Patierms

ds ol

Figure 16- Exemple d'histogramme LBP. (GOUMEZIANE hayet, LARIBI Djamila, 2018)

LBP a connu de nombreuses améliorations et extensions pour répondre a différentes
applications. Par exemple, LBP peut étre combinée avec des techniques de réduction de
dimensionnalité telles que PCA (analyse en composantes principales) pour améliorer les
performances de classification (T. Ahonen, A. Hadid, and M. Pietikainen, 2004). De plus,
des variantes de LBP, telles que le LBP uniforme, le LBP rotationnel invariant et le LBP multi-
échelle, ont été développées pour augmenter la robustesse aux transformations géométriques et
aux changements d'échelle (G. Zhao, M. Pietikainen, and X. Zhao, 2011), (X. Tan and B.
Triggs, 2010).
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4. L'approche par la forme :
L'approche par la forme est une technique utilisée pour comparer deux images en se
concentrant sur la forme (contour) des objets dans les images (figurel7). Elle consiste a extraire
des caractéristiques de forme a partir de chaque image, puis a les comparer pour déterminer leur

similitude.
(a) A (b)A (¢)B y)C () C  (g) (h) D YJE () E

Figure 17- Exemples d'images des classes A a E contenant des formes animales.
L'expérience de base MPEG-7 CE-Shape-1 Test Set (Aneta G, Ewa S,2017)

Il existe plusieurs méthodes pour extraire des caractéristiques de forme, notamment :

4.1 Les moments de Zernike :

Les moments de Zernike sont une méthode d'extraction de caractéristiques de forme
pour les images. lls ont été introduits par Zernike en 1934 (Zernike, F.1934), et sont largement
utilisés dans la reconnaissance de formes, la vision par ordinateur et la médecine pour
caractériser les formes d'objets.

Ce type des moments a été initialement introduit par Teague en 1980, les moments de
Zernike sont calculés a partir des coefficients des polyndmes de Zernike normalisés, qui sont
une serie de fonctions polynomiales orthogonales. Les coefficients des polyndmes de Zernike
sont calculés en multipliant I'image par une fonction de base de Zernike, qui est une fonction
radiale et une fonction azimutale (Figurel8). Les moments de Zernike sont ensuite calculés en

intégrant le produit de I'image et des polynémes de Zernike normalisés sur toute la surface de

I'image. (M.R. Teague, 1980).
- EEIEIER]
- EEIEIEETIEY)

Figure 18- Les 4 premiers ordres de polyndomes de Zernike.( Vorobyov, M.A. 2011)
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Les moments de Zernike d’ordre p sont donnes par la formule :

1
Amn = % f f 106,3) [V (x, ) | dxdy (3.17)

Ou m et n définissent I'ordre du moment et 1(X, y) le niveau de gris d'un pixel de I'image |

sur laquelle on calcule le moment.

Les polyndmes de Zernike V;, , (x, ) sont exprimés en coordonnées polaires
Vinn(1,6) = Ry, (r)e=m0 (3.18)

OU R, (7) est le polyndme radial orthogonal :

m—|n|

(m-s)! —
Rm,n(r) = Zs=20 (-1)° 51(m+|"| T rm=2s (3.19)

> s)!( > s)!

avecn = 0,12 ...00;0 < |m| < n et n — |m| un entier pair.

Les polynémes de Zernike sont orthogonaux, et donc les moments correspondants le sont
également. Cette propriété d’orthogonalité annule 1’effet de redondance de I’information portée
par chaque moment. (BEDOUHENE Saida, Auto.2011).

Iinage Zernike Moment Features

Zor=1.4009 Z;;=03794 Zy=3 2850 Z5=20.7452 Z5;=1.7197
Z35=55.775 Z,4=55.671 Zyy=28.003 Z,;=16.5855 Z5,=2.5426
Z=1.3643 Zg=0.4024 Zy=77.506 Ze= 39.7724 Z,=29.333
Z5=10.578 Z5/=28.600 Z7=13.660 Z5=52.1237 Z7=13 465
Z|w=3€195 Zs:=| 17.93 ZM=43-954 Z&s=3.7|.?0 Zga=l 99,69

Device0 1

Zp=1.1229 71=0.6022 Z,=3 4163 Z»=20.4564 Z3=1.7839
Z33=55.628 Zy=55.474 Z47=28.014 Z,,=16 4987 Z5,= 2.9351
Zs5=1.6825 Z55=0.8090 Zgy=77259 Z=39.8462 Z,=29.420
Z56=10.289 Z7,=28.819 Z,;=13 918 Z;,=51.8735 Z;=13.6905
Zg=24.815 Z5:=117.86 Zg=44 006 Z5=8 4806 Zg=199459
| Deviced 3

Zp=1.1973 Z11=5.2979 Zy=1.6916 £5=53.6584 Z3,=1.9857
Z33=1.1640 Z4,=0.9890 Z4=1.6234 74=3.5206 Z;=22.829
Z55=21.797 Z55=26.788 Z=161.80 Z»p=2.0154 Z;=2.4414
Z55=3.8886 Z7,=18.783 Z5=9.0391 Z55=109.369 Z5;=3.2586
Lg=2.1795 Zgp=158.99 Zg=063 917 Zge=5.T744 Zgg=2068.515

Device? 3

Figure 19- Exemple de Zernike Moments jusqu'au 8™ ordre du binaire MPEG-7 images
(Hitam, Muhammad & Bakar, Suraya & Yussof, Wan. (2014)

Les moments de Zernike sont utilisés pour caractériser la forme d'un objet en mesurant les
propriétés de symétrie, d'asymétrie et de courbure de l'objet. Ils sont également utilisés pour la
reconnaissance de formes, la segmentation d'images, la comparaison d'images, la mesure de
similarité, etc. (Figure 19)
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Les moments de Zernike ont plusieurs avantages par rapport aux autres méthodes
d'extraction de caractéristiques de forme, tels que la rotation invariance, I'échelle invariance,
I'invariance aux déformations, etc. lls sont également calculés rapidement et ont une bonne

précision de classification.
4.2 Les descripteurs de Fourier :

Les descripteurs de Fourier sont une méthode d'extraction de caractéristiques utilisée
pour décrire la forme d'un objet a partir de son contour. lls ont été introduits par S. Zahn et R.
Roskies en 1972 et sont largement utilisés dans la reconnaissance de formes, la vision par
ordinateur et la médecine pour caractériser les contours des objets. (Zahn, C. T., & RoskKies,
R. Z. 1972).

La DFT est la transformée de Fourier échantillonnée et ne contient pas toutes les
fréquences formant une image, mais uniqguement un ensemble d'échantillons suffisamment
grand pour décrire completement l'image du domaine spatial. Le nombre de fréquences
correspond au nombre de pixels dans I'image dans le domaine spatial, c'est-a-dire que I'image
dans le domaine spatial et le domaine de Fourier sont de méme taille.

Pour une image carrée de taille NxN, la DFT bidimensionnelle est donnée par :

N—-1 N—1 o b
F(k,) =Y Fli,§) e ¥ (R tw (3.20)

ou F est I'image dans le domaine spatial et le terme exponentiel est la fonction de base
correspondant a chaque point F(k,l) dans I'espace de Fourier. L'équation peut étre interpréetee
comme suit : la valeur de chaque point F(k,I) est obtenue en multipliant I'image spatiale par la
fonction de base correspondante et en additionnant le résultat.

Les fonctions de base sont des ondes sinus et cosinus avec des fréquences croissantes, c'est-a-
dire que F(0,0) représente la composante continue de I'image qui correspond a la luminosité
moyenne et F(N-1,N-1) représente la fréquence la plus élevée. (R. Fisher, S. Perkins, A.
Walker and E. Wolfart. 2003)
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Image Qriginale ale passée dans le domaine polaire

Image ori

Transformée de Fourier de I'image polaire

Image tournée a 80° Image tournée & 90° dans le domaine polai

Transformée de Fourier de l'image tournée a 90° polaire

-

Figure 20- La transformée de Fourier Polaire
(Mennesson, J., Saint-Jean, C., & Mascarilla, L. (2010).

Les descripteurs de Fourier sont calculés a partir de la transformation de Fourier discréte
(DFT) des coordonnées des points de contour de I'objet. Les coefficients de la DFT sont ensuite
utilisés pour calculer les descripteurs de Fourier qui représentent la forme du contour. Les
descripteurs de Fourier sont souvent normalisés pour étre invariants a la rotation, a I'échelle et

a la translation (Figure20).

Image couleur

—

Fast Fourier Transform

Figure 21- Extraction de descripteurs sur chaque plan colorimétrique a partir de la transformée de Fourier
(Mennesson, J., Saint-Jean, C., & Mascarilla, L. (2010).

Les descripteurs de Fourier sont utilisés pour caractériser la forme d'un objet a partir de son
contour en mesurant les propriétés de courbure, d'asymétrie et de symétrie de l'objet. Ils sont
également utilisés pour la reconnaissance de formes, la segmentation d'images, la comparaison

d'images, la mesure de similarité, etc.( Figure 21)
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Les descripteurs de Fourier ont plusieurs avantages par rapport aux autres méthodes
d'extraction de caractéristiques de forme, tels que la rotation invariance. Ils sont également

calculés rapidement et ont une bonne précision de classification. (D. ZHANG, G. LU, 2005).

5. Techniques avancées de combinaison d’images (couleur, texture et forme):
5.1 Le Support Vector Machine (SVM) :

Les SVMs (Support Vector Machines) sont de nouvelles techniques d’apprentissage
statistique initiées par V. Vapnick en 1995. Le succes de cette méthode est justifié par les
solides bases théoriques qui la soutiennent. Elles permettent d’aborder des problémes trés divers
dont la classification. SVM est une méthode particulierement bien adaptée pour traiter des
donnees de tres haute dimension telles que les images. Depuis leur introduction dans le domaine
de la reconnaissance de formes, plusieurs travaux ont pu montrer I’efficacité de ces techniques

principalement en traitement d’image. (Hanifi Majdoulayne, 2009)
5.1.1 Principe de la technique SVM

Le principe des SVM consiste a projeter les données de 1’espace d’entrée (appartenant
a deux classes differentes) non linéairement séparables dans un espace de plus grande
dimension appelé espace de caractéristiques de facon a ce que les données deviennent
linéairement separables. Dans cet espace, on construit un hyperplan optimal séparant les classes

tel que :

* Les vecteurs appartenant aux différentes classes se trouvent de différents cotés de

I’hyperplan.

 La plus petite distance entre les vecteurs et I’hyperplan (la marge) soit

maximale.(figure 22)

Figure 22- SVM binaire (DJEFFAL. A, 2012).

37



Chapitre 111 : Techniques d’appariement d’images et mesures de distances et similarites

5.1.2 L’apprentissage profond réseaux de neurones convolutifs Convolutional
Neural Network (CNN) :

La mixture de features dans l'apprentissage profond CNN pour la reconnaissance
d'image par le contenu est une méthode qui consiste & combiner plusieurs descripteurs d'image
a différents niveaux de granularité pour extraire les caractéristiques discriminantes de I'image.
Cette méthode permet d'améliorer la précision de la reconnaissance d'images en utilisant une

approche multi-échelle.

Dans un réseau de neurones convolutionnels, une couche est composée de trois étapes:
la convolution, I’application d’une fonction d’activation et enfin le pooling. Le résultat de ces

trois étapes est appelé une feature map. (Figure 23)

La convolution de la premiére couche est une convolution classique. On applique la
convolution entre I’image d’entrée et les filtres de la premicre couche. Sur la deuxiéme couche

du réseau, une convolution moins classique est utilisée. (Figure 23)

Le pooling est une spécificité des réseaux de neurones convolutionnels. Les deux
méthodes les plus utilisées pour appliquer cette opération sont les suivantes, soit on fait la
moyenne des valeurs de la zone (pooling average), soit on extrait uniquement la valeur la plus
élevée (pooling max). Cette étape permet de faire une réduction de la dimension. L’opération
de pooling est une étape de sous-échantillonnage. En pratique, le pooling permet de gagner un
temps de calcul important. Le principal avantage du pooling average est qu’il est efficace
lorsque I’on souhaite détecter des signaux faibles comme pour le cas de la stéganalyse. Le
pooling max est quant a lui efficace lorsque 1’on veut détecter des signaux forts, comme des
objets par exemple, de plus il permet au modéle d’étre invariant aux translations. (L. Pibre M.
ChaumontD. lenco J. Pasquet, 2018).

Concretement, la mixture de features dans le CNN (Figure 23) peut étre réalisée en
fusionnant les sorties de plusieurs couches de convolution et de pooling dans un réseau CNN.
Chague couche de convolution et de pooling capture des caractéristiques différentes de I'image,
et la fusion de ces caractéristiques permet d'améliorer la représentation de I'image pour la

reconnaissance d'images. (S. Gidaris and N. Komodakis, 2018).
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Figure 23 - Schéma d’un réseau de neurones convolutionnels.
Source (L. Pibre M. Chaumont D. lenco J. Pasquet, 2018).

6. Mesures de distance et mesures de similarité :
6.1 Mesures de distance :

Les mesures de distances sont des outils mathématiques utilisés pour calculer la distance
entre deux points dans un espace métrique. Dans le contexte de la comparaison d'images
numériques par le contenu visuel, les mesures de distances sont utilisées pour calculer la

distance entre les vecteurs de caractéristiques extraits des deux images.

Soit I’ensemble X, la fonction d: X * X — R se nomme distance (dis-similairité) dans X si,
pour tous les éléments x, y € X, cette fonction vérifie : (Mawloud Mosbah, 2017)
v' d(x,y) = 0 (non-négativité).
v d(x,y) = d(x,y) (symétrie).
v' d(x,x) = 0 (réflexibilité).
Voici quelques exemples de mesures de distances utilisées pour la comparaison d'images
par le contenu :
1. Distance euclidienne : La distance euclidienne est la distance la plus couramment utilisée
pour mesurer la similarité entre les vecteurs de caractéristiques. Elle est calculée comme la
racine carrée de la somme des carrés des différences entre les éléments correspondants de deux
vecteurs.

e FEuclidian distance :

\/Z?’;l(xi - Y;)? (3.21)

(Mawloud Mosbah et Bachir Boucheham, 2017)

39



Chapitre 111 : Techniques d’appariement d’images et mesures de distances et similarites

2. Distance de Manhattan : La distance de Manhattan est une mesure de distance qui calcule

la somme des différences absolues des éléments correspondants des deux vecteurs.

e Manhattan distance

N

i=1 X = Yil (3.22)
(Mawloud Mosbah, Bachir Boucheham, 2017)
3. Distance d’intersection :

E?:l min{Xi,Yi}

1- min[E?Ll Xi:):fiilyi}

(3.23)

Ces mesures de distances sont souvent utilisées dans la comparaison d'images pour

évaluer la similarité ou la dissimilarité entre les vecteurs de caracteristiques d'images.

6.2 Mesures de similarités :

Les mesures de similarité sont utilisées pour évaluer a quel point deux vecteurs
représentant des caractéristiques d'image sont similaires. Ces mesures sont souvent utilisées
dans la comparaison d'images par le contenu pour déterminer la similarité entre deux images.

Formellement : Soit I’ensemble X. La fonction (s: X * X — R est nommée une similarité
dans X si et seulement si : Non négative, symetrique et si s(x,y) < s(x,x) est verifiable pour
tous les élements x, y € X si et seulement si x = y . (Mawloud Mosbah, 2017)

Voici quelques exemples de mesures de similarité couramment utilisées dans la
comparaison d'images par le contenu :

1. Similarité cosine :

La similarité cosine cette mesure calcule la similarité entre deux vecteurs en mesurant

I'angle entre les vecteurs.

el

XY

cosine(X,Y) = =—=—=
151 (3.24)

(Mawloud Mosbah, Bachir Boucheham, 2017)
2. Lasimilarité Ruzicka :

La similarité Ruzicka mesure la similarité entre deux images en prenant en compte la

similarité de leurs histogrammes.
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e Ruzicka similarity

YL, min{x;y;} (3.25)

N max{x;yi}

(Mawloud Mosbah, Bachir Boucheham, 2017)
3. La similarité Motyka :

La similarité Motyka (également appelée coefficient de Motyka) est une mesure de
similarité entre deux ensembles ou groupes de données. Elle est souvent utilisée dans le
domaine de la science de la classification et de la taxonomie pour comparer des groupes d'objets

tels que des plantes, des animaux, des protéines ou des génes.

e Motyka similarity

2 min{x;,y; } (3.26)
Y max{x; +y; }
(Mawloud Mosbah, Bachir Boucheham, 2017)
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7. Conclusion du chapitre :

Ce chapitre a examiné les approches par couleur, par texture et par forme dans la
comparaison d'images par le contenu, ainsi que les mesures de distance et de similarité associées
a ces approches. Nous avons exploré comment ces approches permettent d'extraire et de

comparer les caractéristiques visuelles des images pour évaluer leur similarité.

Cependant, il est important de noter que le choix de lI'approche et des mesures de distance

et de similarité dépend des spécificités de I'application et des types d'images étudiées.

Différentes approches peuvent étre plus adaptées pour des types d'images spécifiques ou
pour des caractéristiques visuelles particulieres. De plus, la sélection appropriée des mesures
de distance et de similarité est cruciale pour obtenir des résultats significatifs et pertinents dans

la comparaison d'images par le contenu.

En conclusion, les approches par couleur, texture et forme, associees aux mesures de
distance et de similarité, ont un réle important dans la comparaison d'images par le contenu.
Leur utilisation permet d'extraire et de comparer les caractéristiques visuelles des images,

facilitant ainsi la recherche, la classification et I'analyse des images dans divers domaines.
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Chapitre 1V : Applications de la comparaison d’image par le contenu

1. Introduction :

Comme il a été décrit dans le chapitre précedent, la comparaison d'images par le contenu
est une méthode d’appariement d'images qui permet de mesurer la similarité entre deux images
en se basant sur leurs caractéristiques visuelles. Cette méthode utilise des algorithmes pour
extraire les caractéristiques sur les éléments constitutifs d'une image, tels que la couleur, la
texture et la forme. Elle permet de classer, trier, filtrer et récupérer des images en fonction de
leur similarité, facilitant ainsi l'analyse et la gestion des collections d'images.

La classification d’image, la segmentation d’ensemble d’images (clustering), la détection
d’anomalies par comparaison d’images et la biométrie basé image sont toutes des applications
qui utilisent la comparaison d’image par le contenu.

Ces applications sont utilisees actuellement dans de nombreux domaines importants, tels
que la sécurité, la surveillance, la reconnaissance de formes, la medecine, l'industrie, le cinéma

I'animation et la publicité en ligne.

2. Laclassification d'images par le contenu :

La classification d'image par le contenu fait référence a une technique de traitement
d'images et de vision par ordinateur permettant de classer une image donnée dans une classe
prédéfinie en se basant sur ses caractéristiques visuelles et semantiques.

La classification d'image par le contenu repose sur I'extraction de descripteurs visuels a
partir de I'image, tels que des caractéristiques basées sur la couleur, la texture, la forme, ou
encore des caractéristiques plus avancées telles que des descripteurs extraits a partir de réseaux
de neurones convolutifs (CNN). Ces descripteurs représentent les informations visuelles

importantes contenues dans I'image. (A. Krizhevsky et al. 2012)

| |  Neural network output

Feature vectors input

Figure 24- Structure d'un Réseau de neurones (Wang, Zhang, & Li, 2006)

Une fois que les descripteurs sont extraits, un modeéle de classification est utilisé pour
apprendre a associer ces descripteurs aux classes prédéfinies. Ce modele peut étre un algorithme

d'apprentissage automatique tel que les machines a vecteurs de support (SVM) (figure25), les
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réseaux de neurones (figure24), les arbres de décision (figure26), ou d'autres méthodes de

classification.
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Figure 25 - Organigramme d’une application de classification de plantes basée sur SVM
(XIONG, Jianbin, YU, Dezheng, LIU, Shuangyin, .2021)
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Figure 26 - Un exemple d'un arbre de décision (Quellec, Lamard, Bekri, Cazuguel, Roux, & Cochener, 2010)

Lorsqu'une nouvelle image est soumise a la classification, ses descripteurs sont extraits et
utilisés comme entrée pour le modele de classification, qui prédit ensuite la classe a laquelle
I'image appartient. Par exemple, dans un systeme de classification d'images de fruits, les images
d'oranges peuvent étre classées dans la classe "orange", tandis que les images de pommes

peuvent étre classées dans la classe "pomme". (Figure 27)
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Figure 27- Exemple de classification des fruits entre I'orange et la pomme

La classification d'image par le contenu est utilisée dans de nombreux domaines, tels que
la recherche d'images, la reconnaissance d'objets, la surveillance vidéo, la catégorisation
automatique d'images, etc. Elle permet d'automatiser le processus de classification d'images en

exploitant les informations visuelles contenues dans les images elles-mémes.

3.La Segmentation d’un ensemble d’images (clustering) :

La segmentation d'un ensemble d'images, également appelée clustering, est une technique
d'apprentissage non supervisé ou automatique utilisée pour regrouper des images similaires en
fonction de leurs caractéristiques visuelles. Cette méthode est utile pour I'analyse d'images en
grande quantité, ainsi que pour la recherche et la classification d'images dans des bases de
donneées volumineuses. Le clustering peut étre utilisé dans une variété de domaines, tels que la
médecine, la surveillance de la sécurité, la reconnaissance de formes, I'analyse de données et la

vision par ordinateur. (Forestier, 2010)

3.1. Processus de segmentation :

Le processus de segmentation commence par la collecte d'un ensemble d'images a
regrouper. Ensuite, des algorithmes de clustering sont appliqués pour diviser les images en
groupes ou en clusters en fonction de leurs caractéristiques visuelles communes, telles que les
couleurs, les textures, les formes, etc. Les images qui ont des caractéristiques similaires sont
regroupées dans le méme cluster, tandis que les images qui ont des caractéristiques difféerentes

sont regroupées dans des clusters différents.
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Figure 28 - Fonctionnement de I'algorithme de clustering. Les différents fruits sont divisés en plusieurs
groupes aux propriétés similaires. !

Il existe plusieurs algorithmes de clustering qui peuvent étre utilisés pour segmenter des
ensembles d'images. Les algorithmes les plus couramment utilisés sont le k-means, le
hierarchical clustering et le DBSCAN. Ces algorithmes different dans leur approche de la
segmentation et ont des avantages et des inconvénients différents en termes de performance et
de précision. (Hans-Peter K, Peer K, Jorg S and Arthur Z, 2011).

3.2. Méthodes de segmentation (clustering) :

Il existe plusieurs méthodes de segmentation d'images basées sur des algorithmes de
clustering. Voici quelques-unes des méthodes les plus courantes :

3.2.1.K-Means clustering :

Le K-means clustering est I'un des algorithmes de clustering les plus populaires utilisé
pour la segmentation d'images. 1l est basé sur la division des données en k groupes de donnees
similaires. Dans le contexte de I'imagerie, chaque pixel est considéré comme une donnée et les
pixels similaires sont regroupés dans un méme cluster. Cette méthode est simple, rapide et
efficace, mais elle a tendance a étre sensible aux points aberrants et a la taille des clusters.
(Figure29) (Y. Gao, Y. Zhang, and Y. Tian, 2011).

! https://www.datacamp.com/blog/clustering-in-machine-learning-5-essential-clustering-algorithms, publié
Aout 2022.
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Figure 29- Organigramme de I'algorithme K-means (Mawloud Mosbah, 2017)

3.2.2.Clustering hierarchique (hierarchical clustering) :

La méthode de clustering hiérarchique est basée sur une structure hiérarchique qui divise
les données en sous-groupes de plus en plus petits (figure30). La meéthode commence par
considérer chaque point de données comme un cluster et les fusionne progressivement en
clusters plus grands. Cette méthode est plus flexible que K-means clustering, car elle permet de
trouver des clusters de différentes tailles et de forme complexe. (L. Zhang, Y. Zhang, and Q.
Cheng, 2008).

el el e3 ed e5
Figure 30- Un exemple d'un dendrogramme (Mawloud Mosbah, 2017)
4. Détection d’anomalies :

La détection d'anomalies par comparaison d'images est une technique qui consiste a
comparer une image inconnue (requéte) a un ensemble d'images connues afin de détecter les
différences ou les anomalies potentielles. Cette technique utilise des méthodes d'apprentissage
automatique pour extraire les caractéristiques visuelles de chaque image et les comparer de
maniére quantitative. Les anomalies peuvent étre des objets manquants, des objets nouveaux
ou des modifications dans les propriétés des objets existants. Cette technique trouve des
applications dans divers domaines tels que la sécurité, la détection de fraude, la surveillance, la
médecine, la qualité de fabrication, etc. (M. Kiran Kumar, S. V. Rao, and D. V. Ramana
Rao, 2019).
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4.1. Méthodes de détection d’anomalies:

4.1.1. Réseaux de neurones convolutifs (CNN):

Les réseaux de neurones convolutifs sont largement utilisés pour la détection des
anomalies dans les images. Ces réseaux peuvent détecter les anomalies en apprenant les
caracteristiques de base des images normales, puis en identifiant les images qui ne
correspondent pas a ces caractéristiques. (I1zhak Golan and Ran El-Yaniv, 2018).

Inflammatory Polyp Vascular Normal

Figure 31 - Quelques échantillons d'images classés en quatre classes ou les anomalies présentes dans la
classe anormale sont localisées avec le cercle blanc utilisant CNN (Samir J, Ayan S.. 2021)

4.1.2. Méthodes basées sur la reconstruction:

Ces méthodes reposent sur la reconstruction des images normales a partir des données
d'apprentissage, puis sur la comparaison de la différence entre I'image reconstruite et I'image
d'entrée pour détecter les anomalies. Les approches basees sur la reconstruction incluent des
techniques telles que les machines de vecteurs de support de reconstruction (SVM) et
I'autoencodeur.

Un autoencodeur est un type d'algorithme d'apprentissage automatique non supervisé qui
utilise une architecture de réseau de neurones pour apprendre une représentation compressée
(ou codage) d'un ensemble de données d'entrée.

Une application courante des autoencodeurs est la détection d'anomalies dans des images
ou des vidéos. Par exemple, un autoencodeur peut étre formé a reconstruire des images
normales a partir d'une base de données d'images saines, puis utilisé pour détecter les images
anormales qui ne peuvent pas étre reconstruites correctement. (Amer, Mennatallah &
Goldstein, Markus & Abdennadher, Slim. 2013), (Zhang, C., Li, S., Zhang, H., & Chen,
Y. 2019)
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Figure 32- Détection d'anomalies basée sur I'image utilisant un autoencodeur!

4.1.3. Detection d'anomalies par classification d'images :

La détection d’anomalies par classification consiste a classer une image comme normale
ou anormale en utilisant des algorithmes de classification d'images. Elle est souvent utilisée
dans les applications de surveillance de la sécurité, telles que la détection d'intrusions dans les
images de vidéosurveillance. (Chen, Y., Lin, Z., Zhao, X., Wang, G., & Gu, Y. 2014).

4.2. Exemple de détection d’anomalie par comparaison d’image dans le domaine
médical :

Le processus de détection d'anomalies par comparaison d'images peut étre résumé en
plusieurs étapes : (Nora, 1., & Samira, K. (2017).

1) Collecte des données : il est nécessaire de collecter un grand nombre d'images de
référence pour entrainer le modele et de collecter des images a analyser.

2) Prétraitement des données : les images sont souvent prétraitées pour éliminer le bruit et
améliorer la qualité de I'image.

3) Extraction des caractéristiques : les caractéristiques clés de I'image sont extraites en
utilisant des techniques d'extraction de caractéristiques telles que les descripteurs de texture, les
histogrammes de couleur, etc.

4) Comparaison des images : les caractéristiques des images de référence sont comparées
aux caractéristiques des images a analyser pour déterminer si elles présentent des anomalies.

5) Classification des anomalies : les anomalies sont ensuite classées en fonction de leur

gravité et d'autres facteurs pour déterminer les actions a entreprendre.

! https://www.mathworks.com/discovery/autoencoder.html, publié en 2023.
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La détection d'anomalie par comparaison d'image est une méthode courante utilisée en

medecine pour diagnostiquer diverses maladies. Un exemple commun de cette méthode est la

mammaographie, qui est une technique d'imagerie médicale utilisée pour détecter les anomalies

dans les tissus mammaires.

Segientation Caractéristi )
Image - L~ Caractéristiques |

Extraction de

Détection

Prétraitement

Classification

Marquage Prise de décision

Maligne

Figure 33- Schéma général d’une chaine de détection de microcaicifications ou d’opacités en mammographie

(Messalti, A. & Hemila, A. (2013)

Dans une mammographie, deux images de chaque sein sont prises a des angles différents.

Les images sont ensuite comparées pour détecter les anomalies telles que les tumeurs ou les

masses. Si une anomalie est détectée, des examens complémentaires peuvent étre nécessaires

pour déterminer si elle est cancéreuse ou non. (Tschuchnig, Maximilian Ernst and Michael

Gadermayr. 2021)

| Region ! { Densc
Pooling 1 1 layers

Figure 34 - Détection et classification du cancer du sein par apprentissage profond- Algorithme
d'Adaboost Early Diagnosis (Zheng, Jing & Lin, Denan..2020)
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La détection d'anomalies par comparaison d'image est également utilisée pour d'autres
examens d'imagerie médicale, tels que les scanners et les IRM, pour détecter les anomalies dans
divers organes tels que le cerveau, les poumons, le foie et les os. (Kul, S., Korkmaz, H. A. A,
Cansu, A., Dinc, H., Ahmetoglu, A., Guven, S., & Imamoglu, M. 2012)

Parmi les meilleurs avantages de cette méthode est particulierement utile pour
diagnostiquer les maladies a un stade précoce, ce qui peut ameéliorer les chances de guérison et

de traitement réussi.(Figure34)

5.Biométrie basée image : (face, empreinte digital, iris)

La biométrie basée sur I'image est une technique de reconnaissance des individus qui
utilise des caractéristiques physiques uniques des personnes, telles que la forme du visage,
(JAIN, Anil K. et LI, Stan Z. 2011) les empreintes digitales (MALTONI, Davide, MAIO,
Dario, JAIN, Anil K. 2009), les iris ou la rétine (Bowyer, K. W., & Burge, M. J. (Eds.) 2016)
pour les identifier de maniere fiable. Cette méthode repose sur lI'analyse de modéles, de traits et
de caractéristiques spécifiques de I'image capturée pour extraire les données biométriques.

La biométrie basée sur I'image est une technique courante dans les systemes de sécurité,
de surveillance, d'acces physique et de controle d'identité. Les algorithmes de reconnaissance
d'images sont utilisés pour extraire des caracteristiques uniques de la personne a partir d'une

image ou d'une vidéo et les comparer a une base de données de référence pour Vérifier I'identité

de la personne. (Wayman, J. L. 2001)
BDD
Références
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Acquisition & Extraction des Comparaison Décision
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Phase de reconnaissance

Phase d’entrainement

Figure 35- Schéma bloc d'un systeme de reconnaissance biométrique (Toufik, H. 2016)
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5.1. La reconnaissance faciale (face recognition) :

La reconnaissance faciale, également connue sous le nom de reconnaissance faciale
automatique (AFR) ou de reconnaissance faciale biométrique (Figure 36), est une technologie
qui permet d'identifier ou de vérifier I'identité d'une personne en analysant et en comparant les
caracteristiques uniques de son visage avec une base de données préexistante. Cette technologie
utilise des algorithmes sophistiqués pour extraire et analyser des informations telles que la
forme du visage, les proportions, les distances entre les yeux, le nez et la bouche, ainsi que
d'autres caracteéristiques distinctives pour effectuer des correspondances. (KAOUTHAR, S.
2022)
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Figure 36- Schéma général de systeme de reconnaissance faciale. (Ahmed Chaari,2009)

Dans un systeme basé sur le visage, la photo d'une personne est prise volontairement ou
involontairement. Un ensemble de caractéristiques, qui se veulent propres a chaque individu,
sont extraites de la photo. Des exemples de ces caractéristiques comprennent des zones du
visage telle que le tour du visage, la position des oreilles, les coins de la bouche, I'écartement
des yeux et la taille de la bouche (figure37). D'autre part, les parties susceptibles d'étre
modifiées durant la vie de la personne, comme les zones occupées par des cheveux, sont évitées.
Cette technique est capable de déjouer le port de lunettes, de barbe, de maquillage, etc.
(BOUTELLAA Elhocine, 2011).
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Figure 37 - Systéme de reconnaissance faciale biométrique!

Un systeme d'identification faciale performant doit donc étre capable de: (Jain, Anil &
Ross, Arun & Prabhakar, Salil. 2004).

» Détecter la présence d'un visage dans I'image acquise.

» Localiser un visage, s'il y en a un.
» Reconnaitre un visage d'un point de vue quelcongue.

La reconnaissance faciale est utilisée dans de nombreux domaines, tels que la sécurité, la
gestion des identités, le contr6le d'accés physique, la surveillance, la recherche criminelle et

méme dans des applications plus ludiques telles que le déverrouillage des smartphones.

5.2. L’empreinte digitale :

L’empreinte digitale est la plus ancienne technique utilisée dans les systemes
biométriques. L’empreinte est constituée du point de contact du doigt avec le capteur. La
technologie de capture des empreintes comprend, entre autres, les technologies optigues,
capacitives. Dans I’acquisition optique, 1’individu place son doit sur un capteur éclairé et

I’image de I’empreinte est prise par une caméra. (Figure 38)

! https://www.starlinkindia.com/blog/biometrics-face-recognition/ publié le : 04/05/2019.
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Chapitre IV :

Figure 38 - Exemple d'une empreinte digitale avec le dispositif (BOUTELLAA Elhocine, 2011).

Applications de la comparaison d’image par le contenu

Empreinte digitale

Une fois I’empreinte acquise, on en extrait les minuties qui sont des éléments

caracteéristiques composant I’empreinte. Ces minuties permettent une discrimination entre les

personnes. En effet, des études montrent que deux personnes ne peuvent avoir plus de huit

minuties en commun. Les minuties extraites seront comparées aux données extraites lors de

I’entrainement du systéme, afin d’identifier ou d’authentifier I’individu. (Figure 39), (Figure

40).
A I — B B —
(1) (2) (3) (4) 5 (6) (7) (8)
R — — — — —
—_——— — — — | — —— — —
(9) (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)
Figure 39- Les différents types de minuties (Toufik, H. 2016)
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Figure 40- Architecture générale d’un systéme d’authentification d'empreintes digitales (Toufik, H. 2016)
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L’empreinte digitale est actuellement couramment utilisée dans diverses applications
quotidiennes, dont les cartes d’identité, passeports, permis de conduire, contrdles d’acces, etc.

(BOUTELLAA Elhocine, 2011).

5.3. L’iris :

L’iris est un organe visible et coloré de I’ceil situé entre la sclére (blanc de I’ceeil) et la
pupille. L’étymologie de son nom, iris, qui, en grec ancien veut dire arc-en-ciel, vient du fait
que les iris soient de couleurs trés variées. Sa principale fonction est de moduler le diamétre de
la pupille afin de contréler la quantité de lumiére qui parvient a la rétine.(figure4l)

La biométrie de l'iris est une technologie de reconnaissance basée sur les caractéristiques
uniques de l'iris. Elle repose sur la comparaison d'images d'iris capturées a l'aide d'un dispositif
spécialisé, tel qu'une caméra infrarouge, avec des références enregistrées dans une base de
donnees. L'iris présente des motifs complexes, tels que les stries, les taches et les couleurs, qui
sont uniques a chaque individu. Ces caractéristiques unigques sont utilisées pour créer un modele
biométrique de I'iris, souvent représenté sous la forme d'un code mathématique ou d'une

signature.

Figure 41- photo de l'iris de I'ceil avec un capteur (Aldjia, M., & Lydia, S. H. M. 2012).

La biométrie par I’iris a la réputation d’étre parmi les plus siires. Selon les estimations de
Daugman, la texture de I’iris posseéde une densité d’information trés élevée, avec une entropie
d’environ 3.2 bits/mm?. Cela implique que la probabilité que deux iris coincident par hasard a
plus de 75% est inférieure a un sur un billiard c'est-a- dire 101 (Daugman, 2001). Cette
probabilité infime reste inchangée méme entre iris provenant de vrais jumeaux et entre iris
gauche et droit d’'une méme personne.

En effet, elle est non intrusive car ’image est acquise a distance et sans contact. De plus,
elle possede une signature de petite taille qui est difficile a pirater grace a une Vérification de la
réactivite de la pupille (dilatation/contraction) face a une lumiére d’intensité variable qui peut

étre conduite en paralléle avec 1’acquisition. (Hili, N. K. 2016).
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Processus de reconnaissance par Diris :

Cing étapes principales constituent la chaine de reconnaissance par I’iris, (Figure 42) :

1. Acquisition de I’image de I’iris,

2.Segmentation de la région de I’iris,

3.Normalisation des dimensions des données,

4. Analyse et représentation de la texture de I’iris,

5. Comparaison des représentations de 1’iris ou matching

g

(Eil candidat

Figure 42- Différentes étapes du processus de reconnaissance de l'iris basé image (Hili, N. K. 2016).

Cette technologie est utilisée dans divers domaines, tels que la sécurité physique, le
contr6le dacces, l'identification des personnes, et méme dans les systémes de paiement

biométriques. Elle offre une solution pratique et sdre pour l'authentification des individus en se
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basant sur une partie unique de leur anatomie oculaire.

Les avantages de la biométrie basée sur I'image incluent une grande précision, une

rapidité d'identification, une facilité d'utilisation et une réduction des risques de fraude.

La biométrie basée sur I'image est de plus en plus utilisée dans les domaines de la sécurité
et de l'identification, tels que la sécurité des aéroports, la gestion des frontieres, l'accés aux
installations sécurisées, la reconnaissance de visages pour les smartphones et les ordinateurs
portables, et la surveillance de la circulation. Cependant, il y a des préoccupations quant a

I'utilisation de cette technologie en termes de respect de la vie privée et de la sécurité des

données.
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6. La recherche d'images basée sur le contenu visuel (Content-Based Image Retrieval,
CBIR)

CBIR a été défini par Wang et al. (2001) comme étant ’ensemble des techniques
permettant de récupérer des images sémantiquement pertinentes a partir d’une base de données
d’images en fonction des caractéristiques d’image automatiquement dérivées.

La recherche d'images basée sur le contenu visuel (Content-Based Image Retrieval, CBIR
en anglais) est une méthode de recherche qui vise a trouver des images similaires en fonction
de leurs caractéristiques visuelles. L'objectif est de permettre aux utilisateurs de rechercher des
images en utilisant une requéte visuelle plutdt qu'un texte descriptif.

6.1. Fonctionnement principal :

La recherche d'images basée sur le contenu visuel consiste a extraire et a analyser les
caractéristiques visuelles des images, telles que la couleur, la texture, la forme, la
disposition spatiale des objets, etc. Ces caractéristiques sont ensuite utilisées pour mesurer
la similarité entre les images et pour effectuer des recherches dans une base de données

d'images en se concentrant sur leurs aspects visuels. (Figure 43)

Google &, Importer i e

Red Delicious

Plante

G Rechercher

@ Voir la source de I'image

= (XX

gdances visuelles

6 b O 1350,00 DZD
M novchomedian 6@ f

@3 sehalafriits com

Texte | Traduction

Figure 43- Exemple d’'une recherche d’image par le contenu visuel sur google
6.2. Applications :
La recherche d'images basée sur le contenu visuel a de nombreuses applications dans

différents domaines. Voici quelques applications courantes de la CBIR :

1. La CBIR a été largement utilisee en imagerie médicale pour des taches telles que le
diagnostic, la classification des maladies et la planification des traitements. (Mduller, H.,
Michoux, N., Bandon, D., & Geissbuhler, A. 2004)
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2. Art et patrimoine culturel : La CBIR a été utilisée dans les domaines de I'art et du patrimoine
culturel pour faciliter la recherche d'ceuvres d'art a partir d'images, la gestion des collections de

musées et 1'authentification des ceuvres d'art. (Joly, A., & Mller, H. 2010).

3. Télédétection et systemes d'information géographique (SIG) : La CBIR est utilisée dans les
applications de télédétection et de SIG pour des taches telles que la classification de l'occupation
des sols, la détection des changements et la recherche d'informations a partir d'images. (Arora,
M. K., & Aggarwal, R. 2018).

4. Mode et commerce €lectronique : la CBIR trouve des applications dans les secteurs de la
mode et du commerce électronique, permettant aux utilisateurs de rechercher et de récupérer
des images d'articles de mode similaires ou de recommander des produits visuellement
similaires. (A., Kovacs, B., Bell, S., McAuley, J., & Bala, K. 2018).

5. Surveillance et sécurité : la CBIR est utilisée dans les systemes de surveillance pour des
taches telles que la réidentification de personnes a partir d'images, la reconnaissance d'objets et
la détection d'anomalies. (Naeem, M. A., Rahman, A., & Anwar, S. M. 2019).

59



Chapitre 1V : Applications de la comparaison d’image par le contenu

7. Conclusion du chapitre :

Ce chapitre a exploré les différentes applications de la comparaison d'image par le contenu,
notamment la classification, le clustering, la détection d'anomalies et la biométrie basée sur
I'image, tels que la reconnaissance faciale, I'empreinte digitale et I'iris et enfin la recherche
d’image par le contenu (CBIR). Elles offrent des solutions précieuses pour la recherche, la
classification, l'analyse et I'identification des images dans des contextes variés.

Cependant, Les performances et la précision des méthodes de comparaison d'image par le
contenu peuvent varier en fonction des caractéristiques des images, la comparaison d'image par
le contenu offre un large éventail d'applications passionnantes, allant de la classification a la
biométrie. Les recherches et les développements continus dans ce domaine permettront
d'améliorer encore les performances, la précision et la fiabilité de ces applications, ouvrant ainsi
de nouvelles opportunités pour I'exploitation et I'analyse des informations visuelles dans de

nombreux domaines d'application.
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Chapitre V Recherche d’images par le contenu visuel CBIR

1. Introduction:

Nous avons vu dans le chapitre précédent des notions sur la recherche d’image par le
contenu, dans ce chapitre nous allons voir le concept du CBIR et la structure générale ainsi que
la base COREL 1k utilisée dans I’application.

2. Concept d’un CBIR :

Le concept clé de la recherche d'images basée sur le contenu est de représenter les images
par des vecteurs de descripteurs visuels qui capturent les informations importantes de chaque
image. Ces descripteurs visuels peuvent étre extraits a partir de diverses techniques, telles que
les histogrammes de couleur, les matrices de texture, les descripteurs de forme, les descripteurs
basés sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN), etc. La similarité entre les images est
généralement mesurée a l'aide de mesures de similarité telles que la distance euclidienne, la
distance de Chi carré, la similarité cosinus, etc.

Principalement, les systemes CBIR sont constitués de deux etapes : Extraction des
caractéristiques (feature extraction), et la comparaison (matching) (Figure 44). Cependant, un
systeme CBIR peut intégrer d’autres étapes ou modules, par exemple une étape de
prétraitement, ou encore un module de contrdle de pertinence (Relevance Feedback)... etc

(S.Bougueroua, 2017)
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Figure 44- Schéma illustratif d’'un systeme CBIR (S.Bougueroua, 2017)
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2.1. Extraction des caractéristiques :

L'extraction des caractéristiques est le processus de transformation des images en un
ensemble de caractéristiques numériques qui représentent le contenu visuel de I'image. Ces
caracteristiques peuvent étre basées sur différentes propriétés de I'image, telles que la couleur,
la texture, la forme ou d'autres descripteurs visuels. L'objectif est de réduire la dimensionnalité

des données tout en préservant les informations discriminantes pour la comparaison ultérieure.

Il existe plusieurs techniques d'extraction des caractéristiques couramment utilisées dans

les systemes CBIR, notamment : (Smeulders et al., 2000)

e Les histogrammes de couleur : ils capturent la distribution des couleurs dans une image en
représentant l'occurrence des différentes valeurs de couleur dans un histogramme.

e Lesdescripteurs de texture : ils capturent des informations sur les motifs de texture présents
dans une image, tels que la rugosite, la régularité ou la direction.

e Les descripteurs de forme : ils capturent des informations sur la forme globale ou les
contours d'objets présents dans une image, tels que les moments géométriques ou les
descripteurs bases sur les contours.

e Ces techniques peuvent étre utilisées individuellement ou combinées pour extraire des
caractéristiques plus riches et complexes a partir des images. Des algorithmes d'apprentissage
automatique, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN), sont également souvent
utilisés pour extraire automatiquement des caractéristiques discriminantes a partir des images.

2.2.Comparaison

Une fois que les caractéristiques ont été extraites pour une image de requéte, la
comparaison consiste a trouver les images similaires dans la base de données en utilisant une
mesure de similarité ou de distance appropriée. La mesure de similarité est calculée entre les

caractéristiques de I'image de requéte et celles de chaque image de la base de données.

Différentes mesures de similarité peuvent étre utilisees en fonction des caractéristiques
extraites et des besoins spécifiques du systeme. Par exemple, la distance euclidienne ou la
distance de Manhattan peuvent étre utilisées pour les caractéristiques basées sur les
histogrammes ou les descripteurs de texture. Pour les caractéristiques extraites a l'aide de
réseaux de neurones convolutifs, des mesures de similarité basées sur les distances cosinus ou

les produits scalaires peuvent étre utilisées.
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Une fois que les mesures de similarité ont été calculées pour toutes les images de la base
de données, les images les plus similaires a la requéte peuvent étre classées et renvoyées a
l'utilisateur. (Li, W. J., Ma, W. Y., & Zhang, H. J. 2001).

3. Les bases de données d'images couramment utilisées pour la comparaison d'images :

3.1. La base de données COREL-1000 :
La base de données COREL-1000, également connue sous le nom de COREL-1K ou
COREL-1000 (Wang), est un ensemble de données largement utilisé dans le domaine de la
vision par ordinateur et de l'apprentissage automatique. Elle a été créée par Jinhui Wang et ses

collégues de I'Université de la Colombie-Britannique en 2001.

La base de données COREL-1000 est composee de 1000 images couleur haute résolution
provenant de 10 catégories differentes, avec 100 images par catégorie. Les catégories
comprennent des objets naturels tels que des montagnes, des arbres, des fleurs, des animaux,

ainsi que des objets fabriqués par 'nomme comme des batiments, des voitures, des avions, etc.

L'objectif de cette base de données est de fournir un ensemble de données de référence pour
I'évaluation et le développement de diverses techniques d'analyse et de traitement d'images. Elle
a été utilisée dans de nombreuses études et travaux de recherche pour des taches telles que la
classification d'images, la reconnaissance d'objets, la segmentation d'images, etc. (Jinhui W,
2001).

Chaque image de la base de données COREL-1000 est fournie avec des métadonnées, y
compris le nom de la catégorie a laquelle elle appartient, ce qui permet de l'utiliser pour
I'apprentissage supervisé. Les images sont généralement divisées en ensembles d'apprentissage

et de test pour évaluer les performances des algorithmes de vision par ordinateur. (figure 45)
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Figure 45- Exemple de base de données d'images WANG (Singha, Manimala & Hemachandran, K. 2012).
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3.2. La base de données ImageNet :

ImageNet est une base de données d'images volumineuse et diversifiée qui a joué un role
crucial dans l'avancement de la vision par ordinateur et de I'apprentissage automatique. Elle a
été créée par Fei-Fei Li et son équipe a I'Université de Stanford en 2009. ImageNet contient des
millions d'images annotées, réparties en plus de 20 000 catégories.

L'objectif principal d'ImageNet est de fournir un ensemble de données permettant
d'évaluer et d'améliorer les performances des algorithmes de reconnaissance d'objets. La base
de données couvre une grande variété de concepts et d'objets, allant des animaux et des plantes

aux objets du quotidien, aux scénes naturelles et aux constructions architecturales.

Chaque catégorie dans ImageNet est représentée par un ensemble d'images. La base de
données comprend également un ensemble de validation et un ensemble de test, utilisés pour
évaluer les performances des modéles de reconnaissance d'objets. (J. Deng, W. Dong, R
Socher, L.-J. Li, K. Li, and L. Fei-Fei, 2009).

Site officiel d'ImageNet : http://www.image-net.org/

Le site officiel d'ImageNet fournit des informations détaillées sur la base de données, son

organisation, ses défis et ses utilisations.

ImageNet a joué un réle majeur dans l'avancement de la recherche en vision par
ordinateur, en fournissant une ressource riche en données pour I'entrainement et I'évaluation

des modeles de reconnaissance d'objets. De nombreux modeles a succes, tels que les réseaux

de neurones convolutifs (CNN) profonds, ont été développés et évalués sur ImageNet.
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Figure 46- Capture de deux branches de la racine a la feuille d'ImageNet :
la rangée du haut provient du sous-arbre des mammifeéres ;
la rangée du bas est de la sous-arborescence des véhicules.
Pour chaque synset, 9 images échantillonnées au hasard sont présentées (J. Deng, W. Dong, R. Socher, L.-J.
Li, K. Li, and L. Fei-Fei, 2009)
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3.3. La base de données MNIST :
MNIST, abréviation de Modified National Institute of Standards and Technology, est une
base de données d'images largement utilisée dans le domaine de la reconnaissance de caractéres
manuscrits. Elle a été créée par Yann Le Cun, Corinna Cortes et Christopher J.C. Burges, et est

souvent utilisée comme point de départ pour les taches de classification d'images.

La base de données MNIST comprend un ensemble d'apprentissage de 60 000 images et
un ensemble de test de 10 000 images. Chaque image est en niveaux de gris et a une taille de
28x28 pixels. Les chiffres manuscrits allant de 0 & 9 sont représentés dans cette base de données.

Chaque image est associée a une étiquette correspondante indiquant le chiffre qu'elle représente.

MNIST a éteé introduit pour la premiére fois en 1998 et a depuis été largement utilisé
comme benchmark pour évaluer les algorithmes de classification d'images. 1l est souvent utilisé
pour évaluer les performances des réseaux de neurones artificiels, en particulier pour les
architectures de réseaux de neurones convolutifs (CNN). (Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio,
and P. Haffner, 1998).

Site officiel de MNIST : http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

De nombreux frameworks et bibliotheques d'apprentissage automatique, tels que
TensorFlow, PyTorch et scikit-learn, fournissent des utilitaires pour charger et utiliser

facilement la base de données MNIST dans vos projets.
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4. Conclusion du chapitre :

La recherche d'image par le contenu est une approche prometteuse pour l'exploration et
la récupération d'informations visuelles dans de vastes collections d'images. Ce chapitre a
examiné les principes fondamentaux, les techniques et les différentes domaines d’applications

de cette méthode.

En conclusion, la recherche d'image par le contenu offre un potentiel énorme pour
I'exploitation et l'organisation des collections d'images. Avec des recherches et des
développements continus, il est probable que de nouvelles avancées permettront d'améliorer
davantage les performances et les capacités de cette méthode, ouvrant ainsi la voie a de
nouvelles applications et opportunités passionnantes dans le domaine de la vision par ordinateur

et au-dela.
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Conclusion générale :

A travers cette étude, nous avons pu établir que la comparaison d'images par le contenu
visuel offre une méthode puissante pour organiser, rechercher et récupérer des images en se
basant sur leurs caractéristiques visuelles plutét que sur des métadonnées ou des étiquettes
manuelles. Ces approches exploitent les informations inhérentes aux images telles que la
couleur, latexture, la forme et d'autres attributs visuels pour trouver des correspondances et des
similarités entre les images. Cette approche permet aussi d’autres applications trés
intéressantes : classification d’images, clustering d’ensembles d’images, détection d’anomalies

dans les images, biométrie basée images et la recherche d’images par le contenu visuel.

Les avantages de la comparaison d'images par le contenu visuel résident dans sa capacité
a traiter de grandes collections d'images de maniere automatisée et a fournir des résultats basés
sur des caractéristiques visuelles objectives. Cela reduit la dépendance aux annotations

manuelles, qui peuvent étre subjectives, colteuses a réaliser.

Cependant, il convient de noter que malgré les avancées significatives dans le domaine
de la comparaison d'images par le contenu visuel, il reste encore des défis a relever. La
recherche d'une représentation visuelle efficace, la gestion de la dimensionnalité des données,
la prise en compte de la sémantique et de la diversité des images sont quelques-uns des aspects

a considérer.

En fin, la comparaison d'images par le contenu visuel continue d'étre un domaine de
recherche actif et passionnant, offrant des possibilités d'amélioration continue des méthodes de

recherche d'images et de leur intégration dans des applications pratiques.
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