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Dans notre deuxième évaluation, nous avons maintenu le découpage des images en bi­

grams BGVIP. Cependant nous avons considéré les images en couleur. 13 classes ont été 

obtenues, neuf de ces classes étaient parfaites. Les quatre autres classes contenaient chacune un 

objet. Ces objets dans une situation parfaite auraient dû former deux classes de similitude. 

Cependant, le plus intéressant avec cette évaluation est qu'aucune classe bruitée n'a été obtenue. 

Il est possible de dire à travers ces résultats, que le fait de considérer les images en couleurs 

dans trois dimensions soit beaucoup plus discriminant que de les considérer aux niveaux de gris. 

Dans notre troisième évaluation, nous avons découpé nos images en trigrams de valeurs de 

l'intensité des Pixel (TGVIP). 16 classes ont été obtenues, parmi lesquelles quatre étaient 

parfaites. Seulement une seule classe était bruitée. Toutes les autres classes contenaient un seul 

objet. Ce résultat n'est pas inintéressant, il nous permet d'apprécier le fait que l'utilisation du 

TGVIP n'augmente le nombre de bruit. Cependant, il faut souligner qu'une telle taille de NGVIP 

devient plus contraignante quant à savoir si deux images sont semblables. 

Ainsi, si un découpage en BGVIP donnerait deux images il et i2 dans la même première 

classe et i3 et i4 dans la même deuxième classe, tandis qu'un découpage en TOVIP classerait 

seulement les images il et i2 dans la même classe, on pourrait supposer que les images i 1 et i2 

sont beaucoup plus semblables que les images i3 et i4. 

Nous pouvons récapituler ces deuxième et troisième résultats d'évaluation dans le tableau 

V.3 (les images sont en couleur): 

Classes 

parfaite légèrement Bruitées 
bruitées 

Découpage en BGVIP 9 0 0 
(13 classes) 

Découpage en TGVIP 4 0 1 
(16 classes) 

TableauV.4 : Résultats d'évaluation (images couleur, 23 images). 
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Le tableau V.5 illustre les résultats d'évaluation de notre première base de données (les 23 

images sont en couleur) avec les classes correspondantes aux images pour les cas de découpage en 

BGVIP et en TGVIP. Dans le cas du découpage en BGVIP, les classes représentées par les images 

des bâtiments, chaises, chevaux, femmes, fleurs, lampes, mains, motos et tasses sont parfaites. Alors 

que dans le cas du découpage en TGVIP, les classes parfaites sont celles des images des femmes, 

lampes, motos et les tasses. 

Avion 1 Arrosoir 2 ·2 

Avion 2 Avion 1 3 

Bâtiment·l Avion 2 4 

Bâtimënt 2 5 
Chaise 1 6 

Bâtiment 1 5 
Bâtiment 2 6 

Chaise 2 6 Chaise 1 7 
Cheval! 7 Chaise 2 8 
Cheval 2 7 Cheval 1 .8 
Femme 1 8 Cheval 2 8 
Femme2 8 
Femme3 8 
Fleuri· 9 

Femme 1 9 
Femme2 9 

Fleur2 9 Femme3 9 
Lampe 1 10 FleurI 16 
Lampe 1 10 Fleur2 10 
Mainl 11 Lampe 1 11 
Main2 11 
Moto 1 12 
Moto2 12 
Tassel 13 
Tasse2 13 

Lampe 1 11 
Mainl 12 

Main2 13 
Moto 1 14 

Moto2 14 

Tassel 15 

Tasse2 15 

(a) (b) 

Tableau V.S : Résultats d'évaluation avec les classes correspondantes aux images 
(a) Découpage en BGVIP, (b) Découpage en TGVIP. 

Une deuxième série d'évaluations porte sur une base de données plus élargie (figure V.7). 

La base de données contient 52 images (les images sont toujours au format JPEG et d'une 

résolution 320*200). Deux variantes ont été considérées. La première avec le découpage des 
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images en bigrams BGVIP, tandis que la seconde avec un découpage en trigrams TG VIP. Les 

hapax sont maintenus dans les deux cas. L'indice de similarité choisi est égal à 0.2 (valeur de 

Rho). Les images sont en couleur. 

Figure V.7 : La base de données avec 52 images 

Dans le premier cas, nous avons obtenu 23 classes. Sept classes étaient absolument 

parfaites. Chacune de ces classes recueille les objets que nous avons considérés comme 

parfaitement semblables et aucun bruit dans ces classes. Huit classes obtenues sont légèrement 

bruitées. Certaines contiennent un élément qui représente un "bruit", d'autres ne contiennent pas 

un élément qui aurait être dans cette classe. Cependant, ces 8 classes restent suffisamment 

cohérentes pour être utilisables. 5 classes contiennent chacune seulement une image. En 

conclusion, trois classes sont trop bruitées et peuvent être considérées comme étant inutilisables. 

Dans le deuxième cas, nous avons obtenu 27 classes, parmi lesquelles 6 classes sont 

légèrement bruitées et deux autres classes trop bruitées. Les autres classes contiennent chacune 

seulement une image. Ce que nous pouvons dire est que la division d'image dans les trigrams 

TG VIP augmente le taux de discrimination. 

Nous pouvons récapituler nos résultats de cette deuxième série d'évaluations dans le tableau V.4: 
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Classes 

parfaites Légèrement bruitées bruitées 

Découpage en BGVIP (23 classes) 7 8 3 

Découpage en TGVIP (27 classes) 0 6 2 

Tableau V.6: Résultats d'évaluatIOn (52 Images couleurs). 

Le tableau V.6 illustre les résultats d'évaluation de notre première base de données (les 52 

images sont en couleur) avec les classes correspondantes aux images pour les cas de découpage 

en BGVIP et en TGVIP. Dans le découpage en BGVIP : 

- Les images arrosoirs, bâtiments, chaises, chevaux, îles, missiles, et tours sont parfaitement 

classées, 

- Les classes légèrement bruitées sont pour celles des voitures, motos, mains, fleurs, hélicoptères, 

appareils, bébés et les femmes, 

- Les classes bruitées sont pour les images représentant les chats, girafes et cartables. 

Rho=O.2 Rho=O.2 Rho=O.2 Rho=O.2 

Appareill l FleurI. 13 Appareill 1 FleurI 1 
Appareil2 l Fleur2 13 Appareil2 1 Flèut2 13 
Appareil3 2 Fourchette 1 12 APpareU3 1 Fourchette 1 1 
Appareil4 l Fourchette2 17 Apparei14 1 Fourchette2 1 
Arrosoir 1 3 Girafel 11 Arrosoir 1 1 Girafe! 1 
Arrosoir2 3 Girafe2 13 Arrosoir2 1 Girafe2 5 
A~ionl 4 Ile 1 14 Avion! 1 Ile 1 14 
Avion2 5 Ile2 14 .. Avion2 2 Ile2 15 

Batimentl 6 Lampe! 19 Batimentl 3 LaIilpel 16 
Batiment2 6 Lariipe2 17 Batiment2 24 Lall1pe~· 27 

Bébél 7 Main 1 4 Bébél Il Main 1 1 
Bébé2 5 Main2 4 Bébé2 6 Main2 1 
Bébé3 7 Missile 1 16 Bébé3 7 Missile! 18 

Cartable 1 8 Missile2 16 Cartable 1 4 Missile2 19 
Cartable2 2 Motol 17 Cartable2 1 Moto 1 1 
Chaisel 9 Moto2 17 Ch~Sèl 4 Moto2 10 
Chaise2 9 $uzukil 18. Chaisè2 5 SuzukiI 1 
Chat! II Suzuki2 23 Chat! 8 Suzuki2 1 
Chat2 13 Tassel 4 Chat2 9 Tasse 1 1 

Cheval1 10 Tasse2 20 Chevall 1 Tasse2 20 
Cheva12 10 Téléphonel 21 Cheval2 25 Téléphonel 21 

hélicoptère 1 12 Téléphone2 17 hélicoptère 1 1 Téléphone2 22 
hélicoptère2 12 Tour 1 22 hélicoptère2 26 Tour 1 23 

Fernmel 15 Tour2 22 .F.ernmel 12 Tour2 17 
Fernme2 15 Voiture! 23 Fernme2 1 Voiturel 1 
Femme3 1 Voiture2 23 Femme3 1 Voiture2 5 

(a) (b) 
TableauV.7 : Résultats d'évaluation avec les classes correspondantes aux images (52 

images couleur) : (a) Découpage en BGVIP, (b) Découpage en TGVIP. 
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Dans le cas du découpage en TGVIP: 

- Les classes légèrement bruitées: appareils, arrosoirs, femmes, fourchettes, mains et les susukis. 

- Les classes bruitées sont: girafes et voitures. 

L'interprétation de nos résultats nous laisse penser que le lissage et le maintien des hapax 

ont un effet positif sur la qualités de nos résultats obtenus puisque le lissage est généralement a 

pour but de réduire les parasites ou interférences provenant soit à qualité du capteur, qualité du 

capteur ou de l'environnement lors de l'acquisition, Ils suppriment donc les détails tout en 

conservant les contours. Alors que les hapax dans nos images représente le contour, ce la veux 

dire que la conversion des hapax nous amène au pouvoir discriminant de classification 

5. Interface de SYCLIM et mode d'utilisation 

Avec SYCLIM l'utilisateur peut manipuler l'interface et faire fonctionner les différentes 

tâches avec une grande souplesse, il est facile à utiliser. Les différentes étapes à suivre pour 

arriver à la phase finale de classification sont comme suit : 

• Le bouton Ouvrir 

Permet d'ouvrir une boîte de dialogue qui permet de sélectionner les différentes images. 

• Le bouton Conversion 

Il a pour rôle de convertir les images couleurs aux niveaux de gris selon la formule décrite 

précédemment. Si ces images sont déjà aux niveaux de gris lors de leur conversion, un message 

apparaîtra en indiquant que l'image est déjà aux niveaux de gris. 

• Le bouton lissage 

Après la conversion de l'image, cette dernière peut subir un filtrage pour éliminer les bruits. 

• La fonction N-grams 

L'utilisateur a le choix entre les bigrams et les trigrams. Cette étape vient après les phases de 

conversion et lissage. Pour chacun des deux choix la matrice vectorielle des images sera 

construite, en prenant compte des trois paramètres (le numéro de l'image ou segment, les n-grams 

et leurs fréquences). 
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• Le bouton Classification 

Cette tache, lance le processus de classification, en appelant notre classifieur qui recevra les 

données, en input, représentées par la matrice des N-grams. 

Les figures qui viennent montrent les différentes étapes décrites avec des interfaces graphiques 

(voir les figures de V.8 à V.12). 

--1 

Figure V.8 : Acquisition d'images 

lm;jrg~ Originale: tinsge au.." niveau de gris 

Figure V.9 : Conversion aux niveaux de gris. 
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Imagé' Flftr~,e 

Figure V.IO : Filtrage des images. 
____ .. ____ .... __________ D:;~.DJD!;Ui,;:U.tlj;· . .,Jgj~ 

ImageOri\linale ImilgéaunÎlleatide 1Irl9 

Conve ... ,ion 

Image FiHré~ 

Contour 

Figure V.lt : Choix des NGVIP. 
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____________ ---_______ ' B.".';'.' .Ijf.~il:ili·· 

Im.g .. Filtrée Conlour d. 11mage 

Figure V.I2 : Calcul du contour de l'image. 

1 

::::1 

---1 

Le tableau V.5, montre comment nos images sont présentées vectoriellement, on présente 

les NGVIP des Images et leur fréquence d'apparition. L'exemple considéré consiste en un 

découpage en bigrams. 

Tableau V.8 : La matrice vectorielle des images 

90 



Reproduced with permission of the copyright owner.  Further reproduction prohibited without permission.

c 

Conclusion et Perspectives 

Conclusion 

Dans ce mémoire, nous avons proposé une méthode semi automatique de classification pour 

les images numériques, l'approche ayant déjà fait ses preuves dans la classification textuelle et le 

traitement de la parole. La méthode proposée est celle des N-Grams. Cette dernière est basée sur 

les valeurs d'intensités des pixels et plus particulièrement les combinaisons adjacentes de ces 

valeurs d'intensités et leurs fréquences d'apparitions. Ces deux informations forment le noyau 

d'informations pour notre classifieur à titre de données d'entrées du classifieur. 

À cet égard, SYCLIM (Système de Classification des Images) est le prototype que nous 

avons développé pour classifier les images de notre base de données. Cette base, représente des 

images des personnes, des paysages, des objets, etc. Elles sont toutes au format JPEG avec une 

résolution de 320*200. Certaines sont en couleur, autres en niveaux de gris. Ces images peuvent 

subir plusieurs pré-traitements, tel que la conversion des images couleurs en niveaux de gris afin 

d'avoir une représentation bidimensionneflle commune, ainsi que le filtrage (lissage) pour la 

diminution du bruit. 

L'étape qui intervient après les phases de pré-traitements consiste en l'extraction des N­

Grams de nos images avec des représentations en BGVIP (Bigrams de valeurs d'intensités des 

pixels) ou en TGVIP (Trigrams de valeurs d'intensités des pixels). Une représentation vectorielle 

est réalisée pour nos images structurées par les indices des images qui représentent les numéros 

des chacune d'elles, par les N-Grams et par les fréquences d'apparitions correspondantes. 

Nous justifions notre choix par la nécessité d'avoir une approche plus générale pour 

classifier toutes les sources d'informations, peu importe leur nature. Ce qui est très approprié 
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étant données les contraintes que nous rencontrons de nos jours avec l'Internet. En effet, le 

concept des N -Grams est indépendant de la nature et de l'interprétation sémantique de 

l'information. Il tient compte seulement du caractère (dans sa plus large définition) utile pour 

représenter les données (Pixel pour une image ou caractère ASCII pour le texte). 

Des résultats très significatifs ont été obtenus. Cette approche informatique très économique est 

adaptable aux images. On note ce qui suit : 

(i) Les classes sont plus cohérentes quand elles sont le résultat d'une classification sur des 

images du niveau tridimensionnel en couleur sans éliminations du hapax. 

(ii) Augmentations du niveau discriminant quand nous choisissons des découpages en trigrams 

(TGVIP) au lieu du découpage en bigrams (BGVIP). 

Perspectives 

Dans les travaux futurs, il y a plusieurs voix intéressantes à explorer. Plusieurs évaluations 

peuvent être effectuées dans plusieurs domaines en vision pas ordinateur, en pattern classification 

et l'indexation d'images. Ce travail sera une étape significative pour notre objectif final qui est la 

classification de l'information multimédia quelque soit sa nature et la recherche d'information sur 

Internet, et puisque le concept des N-grams est indépendant de la nature et de la sémantique de 

l'information préconisées. 

- La classification des documents là ou le texte et l'image sont tous deux présents. 

- L'indexation et la recherche d'images, ce qui permet de rechercher des images similaires à une 

requête dans une base d'images en se basant sur les caractéristiques propres aux images. En effet, 

des mesures peuvent être calculées par notre approche et qui permettent de calculer la distance 

entre deux images, image requête et image de la base d'images. Ce qui donne comme résultats 

non pas une classe d'appartenance, mais un certain nombre d'images jugées pertinentes et 

similaires à l'image requête proposée. 

- L'indexation multimédia, l'archivage, la recherche d'information dans des documents sonores, 

l'indexation audio et identification de méta-données comme le cas de transcription d'émissions 
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radio ou télédiffusées, indexation multimédia pour la recherche d'information dans des 

documents sonores, identification de méta-données (locuteur, langue ... ). 
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