


7.2.1.2 L'espace de couleur HSV 

L 'espace de couleur HSV (Hue Saturation Value) utilisé aussi sous le nom TSV (Teinte 

Saturation Valeur) est un espace qui a été dérivé de celui de RGB (Reed Green Blue) 

vue au point précédant. Cet espace est particulièrement utilisé dans des applications 

informatiques de graphisme. En 1978, le chercheur Alvy Ray Smith [55] a clairement 

décrit cet espace. Cet espace est plus intuitif à utiliser car il correspond à la façon dont 

nous percevons les couleurs. En effet, les couleurs, plutôt que d'être décomposées en 

primitives, comme dans RGB, sont représentées selon des notions évidentes: la 

luminosité, la teinte et la saturation. 

La teinte -}) Hue : 

La teinte décrit la couleur en elle-même. Sa valeur varie de 0 à 360 puisqu'elle est codée 

suivant l'angle qui lui correspond sur le cercle des couleurs où se trouvent six couleurs 

primitives comme l ' illustre la figure 26 : rouge, jaune, vert, cyan, bleu et magenta et les 

différentes couleurs intermédiaires. 

Figure 26 : Le cercle des couleurs. 
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La saturation -}) Saturation : 

La saturation décrit la pureté de la couleur. Elle correspond à la distance au blanc. Au 

centre du cône, les couleurs sont des tons de gris; plus on s'éloigne du centre, plus les 

couleurs se démarquent et plus elles sont pures. Les couleurs sont saturées, ou 

maximalement pures, sur la surface du cône. Sa valeur varie entre 0 et 100 %. 

La luminosité -}) Value: 

La luminosité correspond à la brillance perçue de la couleur. Sa valeur varie entre 0 et 

100%. Plus la valeur d'une couleur est faible, plus la couleur est sombre. Une valeur de 0 

correspond au noir. L'espace HSV est connu aussi sous le nom de cône hexagonal. Deux 

modèles peuvent être distingués : le modèle de cône hexagonal simple et double. Ils 

représentent la couleur sous forme d'un triplet : teinte H (Hue), Saturation S et 

luminosité V (Value). La figure 27 illustre l' espace HSV. 

( Il ) ( l> ) 

Figure 27 : L'espace de couleur HSV. 
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Comme on a vu précédemment, l' espace HSV est déduit à partir de RGB d'où les 

valeurs des composantes HSV sont obtenues à partir d ' une transformation non linéaire 

des couleurs RGB, selon des notions mathématiques qui sont: 

( 

60° * ( V-b . + 360°) M od 360° 
max-mm 

t = 60° * ( b-r. + 120°) 
max-mm 

600 * ( r-v . + 2400) 
max-mln 

si max = r 
si max = v (4.1) 

si max = b 

{
O . si max = 0 

s = 1- mm sinon 
max 

(4.2) 

Une étude faite récemment [56] compare six espaces colorimétriques et montre que 

l'espace HSV est le plus efficace pour la recherche d'images par le contenu, cependant 

cet espace n'est pas perceptuellement uniforme. 

7.2.2 La texture 

On trouve des formes texturées un peu partout surtout dans la nature, mais il n 'existe pas 

de définition pertinente de la texture. Cependant elle a une définition de sens commun. 

La texture joue un rôle très important dans l' identification et l'extraction des 

informations contenues dans l' image. En effet, la texture est la répétition d'éléments de 

base construite à partir de pixels qui respectent un certain ordre telle que l' herbe, l' eau, 

le sable ... mais l' aléatoire joue un rôle particulier dans la texture. On peut alors 

remarquer deux types de texture: la première qui est la texture régulière dans laquelle la 

périodicité du motif est évidente comme les murs et les grilles, la deuxième est la texture 

aléatoire pour laquelle la distribution des intensités n'est l'objet d'aucune régularité 
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apparente comme les nuages et les foules . La texture se révèle donc par une information 

visuelle qui permet de la décrire comme lisse, grossière, fine, tachetée, granuleuse. La 

figure 28 présente quelques types de textures existantes. 

Figure 28 : Quelques exemples de texture 

Haralick [57] a donné une autre définition plus élargie de la texture en la présentant 

comme un phénomène à deux dimensions. La première, concerne la description 

d' éléments primitifs ou de base, par exemple les motifs. La deuxième est liée à la 

représentation spatiale de l'organisation spatiale de ces primitives. Pour analyser la 

texture, il existe plusieurs méthodes qui ont été présentées dans la littérature. Parmi ses 

méthodes, il ya la méthode statistique: elle permet d'étudier les relations entre les 

pixels et leurs voisins. La méthode la plus citée est la méthode de la matrice de 

cooccurrence [58]. Dans certains travaux [59] [60] [61], la méthode de la matrice de 

cooccurrence transmet d' assez bons résultats. Dans ce qui suit, nous allons détailler cette 

méthode. 
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7.2.2.1 La méthode de matrice de cooccurrence 

La méthode de matrice de cooccurrence est énormément utilisée dans le domaine du 

traitement d ' images [62]. Elle a été suggérée par Haralick et al. [62]. Elle permet de 

déterminer la fréquence d'apparitions d'un motif formé par deux pixels séparés par une 

distance déterminée d (d est la distance entre les 2 pixels) dans une direction 0 (0 est 

l'angle de la droite reliant ces 2 pixels par rapport à l'horizontale). Plus exactement, dans 

une matrice de cooccurrence P (a,bh.e représente le nombre de points de niveau de gris 

Q.ayant comme voisin un autre point de niveau de gris f2. 

d = (da,db) = (dcos8,dsin8) (4.3) 

Une matrice de cooccurrence est une matrice de taille N*N ou N est le nombre de 

niveaux de gris d ' une image N nous prenons alors un exemple d ' une image à 6 niveau 

de gris. Dans ce qui suis la représentation de l' exemple avec ses quatre différentes 

directions (les valeurs généralement utilisées pour 0 sont: 0°, 45°,90°, 135°). 

0° 1 2 3 4 5 6 

1 0 0 1 0 0 0 

3 5 5 2 0 0 0 0 0 0 

1 3 2 3 0 1 0 0 1 1 

6 5 1 4 0 0 0 0 0 0 

5 3 6 5 1 0 1 0 1 0 

6 0 0 0 0 1 0 

a) Une image à 6 niveau de gris b) Première direction 0 = 0° 
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45° 1 2 3 4 5 6 90° 1 2 3 4 5 6 

1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 2 

2 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 0 0 

3 1 0 1 0 0 0 3 1 0 0 0 1 0 

4 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 

5 0 1 0 0 0 1 5 0 1 2 0 0 0 

6 0 0 1 0 0 0 6 0 0 0 0 1 0 

c) Deuxième direction : e = 45° d) Troisième direction: e = 90° 

135° 1 2 3 4 5 6 

1 0 0 1 0 0 0 

2 0 0 0 0 1 0 

3 0 0 0 0 0 1 

4 0 0 0 0 0 0 

5 1 0 1 0 1 0 

6 0 0 0 0 0 0 

e) Quatrième direction: e = 135° 

Figure 29 : exemple de la méthode de matrice de cooccurrence 

La matrice de cooccurrences contient d' énormes quantités d' information très 

importantes et sont donc difficilement manipulables, c' est pour cette raison qu'on ne 

l' utilise pas directement, mais à travers des mesures dites indices de texture. De ce fait 

Haralick et al. [62] ont suggéré quatorze indices qui correspondent à des caractères 

descriptifs des textures et qui peuvent être calculés à partir de ces matrices. Malgré 

qu'ils soient reliés entre eux, l' objectif de ces indices est de diminuer l'information 

contenue dans la matrice de cooccurrence et de permettre une meilleure distinction des 
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différents types de textures. D 'après [63] les caractéristiques de texture les plus souvent 

utilisées sont: 

~ La moyenne: 

(4.4) 

Où C (i, j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrences. 

~ La variance: 

(4.5) 

Où Il est la moyenne calculée ci-dessus, et C (i,j) correspond aux éléments de la 

matrice de cooccurrences. Cette mesure caractérise la distribution des niveaux de gris 

autour de la valeur moyenne « Mean ». 

~ L'énergie: 

(4.6) 

Où C (i,j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrences. L' énergie 

caractérise l' homogénéité de l' image. S' il ya beaucoup de transitions de niveaux de gris 

dans l' image si la valeur de l'énergie est grande. 

~ L 'entropie : 

(4.7) 
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Où C (i,j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrences. L' entropie permet 

de mesurer la complexité de l'image, mais aussi de caractériser le degré de grandeur des 

granules dans l' image. 

~ L 'homogénéité : 

HOMOGENEITY = LiL}' / ')2 . C(i,j) 
1+ t-} 

(4.8) 

Où C (i,j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrence. L ' homogénéité est 

l' inverse du contraste. Une texture homogène est caractérisée par une forte valeur. 

~ La corrélation: 

(4.9) 

Où Il est respectivement les moyennes des lignes et des colonnes de la matrice de 

cooccurrences, et C (i,}) correspond aux éléments de la matrice. Cet indice permet de 

mesurer la corrélation de la distribution des niveaux de gris dans l' image. 

~ Le contraste : 

(4.10) 

Où C (i, j) correspond aux éléments de la matrice de cooccurrences. Le contraste permet 

de caractériser la netteté de la texture. Lorsque les variations des niveaux de gris sont 

importantes, le contraste est élevé. 
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~ Le cluster prominence : 

CLUSTER PROMINENCE = LiLjO +} - 2~)4 CCi,}) (4.11 ) 

Où fi est la moyenne calculée par l' équation (4.4), et C (i,}) correspond aux éléments de 

la matrice de cooccurrences. 

~ Le cluster shade : 

(4.12) 

OÙ)! est la moyenne calculée par l' équation (4.4), et C (i,}) correspond aux éléments de 

la matrice de cooccurrences. 

Cette méthode de matrice de cooccurrence présente une grande simplicité de mise en 

œuvre et donne d'assez de bons résultats sur la plupart des types d ' images. 

7.3 Les mesures d'évaluation 

Afin d ' évaluer notre système d' indexation d'images par le contenu nous devons définir 

les critères selon lesquels nous allons mesurer sa performance. Il existe plusieurs 

mesures, mais les plus utilisées sont principalement la précision (Pr) «en anglais 

Precision» et le rappel (Re) «en anglais Recal/». 

La précision nous donne la proportion des résultats pertinents par rapport au nombre 

total de résultats affichés. La formule pour calculer la précision est: 
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Pr = LCImages pertinentes affichées dans la classe) 

LCImages affichées dans la classe) 
(4.13) 

Le rappel nous fournit la proportion des résultats pertinents affichés par rapport au 

nombre total de résultats pertinents dans la BD. La formule pour calculer le rappel est 

comme suit: 

R 
LCImages pertinentes affichées dans la classe) 

e =~--~~--------------------~ 
LCImages affichées dans la BD) 

(4.14) 

Nous avons remarqué dans certaines littératures [64][65][66] que le calcul du rappel est 

difficile vu l' énormité de la base de données et cela est dû au fait que le nombre total de 

résultats pertinents à une requête donnée est difficile à estimer. 

7.4 Les méthodes étudiées (comparées) 

Le but de notre recherche est de réaliser un système qui permet d ' indexer une base de 

données d'images par le contenu. Afin d ' évaluer notre système, nous avons besoin de le 

comparer avec d ' autres systèmes existants, dans notre cas nous allons faire la 

comparaison de notre algorithme avec celui de K-MEANS et celui de la Mixture de 

Gaussienne. 

7.4.1 Classification avec l'algorithme de K-MEANS 

Au début de notre travail , nous avons commencé par prendre notre collection d ' images 

et nous lui avons appliqué l' algorithme K-MEANS. Nous avons donc supposé que notre 

collection d ' images provient d ' un nombre de groupes connu (dans notre cas c' est le 
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nombre de classes qui sont représentées par les points rouges dans la figure 30 et qu 'on 

appelle les centroides). Chacune de ces images est représentée par un point dans la 

figure 30. 

+ + + + + 
+ + + + 

+ + + 
+ + + + + + + + + + + 

+ + + + + + + + + + + + + + + + 
+ + + 

{- + + + + + + + + + + + + 
+ + 

+ + + + 
+ + + 

Figure 30 : Représentation des images avant la classification avec K-MEANS. 

Alors l' algorithme de K-MEANS est: 

1- Choisit au hasard K centres (les points qui sont en rouge dans la figue 30 et ) 

2- Affecte chaque donnée (dans notre cas chaque image) à la classe dont le centre 

est le plus proche 

3- Recalcule les nouveaux centres 

4- Et boucle jusqu 'à convergence, c'est-à-dire aucune image n'a changé de classe 

lors de la dernière itération comme présenté dans la figue 30. 

La figure 31 montre quelques classes après avoir effectué la classification à l' aide de 

l'algorithme de K-MEANS en se basant sur les caractéristiques de la couleur (ROB et 

HSV) et de la texture (la matrice de cooccurrences) qu 'on a décrit précédemment et sur 

la distance euclidienne comme mesure de similarité. 
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v.,.-4l v~ WhIIf-Qoa.OJ WhIIf·Qu.)l WhIIf·QuoIJ4 WhIIf-Qu.JS - ..... ~y- -_~y- --(!y .. ........ (ry. .• -_IlY_ -_~y-_ ~ l!!IdIW' ~ 

Classe Il : représente la classe des « Gorte » 

Classe 8 : représente la classe des « Drawing » 

Figure 291 : Exemple de classes après application de l'algorithme de K-MEANS. 
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7.4.2 Classification avec l'algorithme de la Mixture de Gaussienne 

Vu que nous nous sommes basés sur la classification avec la mixture de Gaussienne 

pour développer notre système, nous avons appliqué l'algorithme de la GMM sur notre 

base de données d ' images afin de comparer les deux systèmes. 

Pour développer cet algorithme, nous avons procédé de la manière suivante: 

1- Nous avons utilisé l' algorithme K-MEANS (que nous avons présenté à la section 

point 4.3.1) pour une classification initiale. 

2- Pour chaque classe K, nous avons initialisé Pk, ~k et Lk 

3- Pour chaque image i = Uv .. , in) 

Pour chaque classe K 

Calculons P(iIK) = GeK (i) 

Nous affectons l' image i à la classe qui donne la probabilité la plus élevée 

4- Nous avons calculé les probabi'lités à postériori p((8K Ii)) 

5- Nous avons calculé pour chaque classe K, Pk, ~k et Lk 

6- Nous avons réaffecté les images comme au troisième point 

7- Nous avons répété les opérations jusqu'à convergence, c'est-à-dire jusqu'à ce 

qu 'aucune image ne change de classe. 
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Pour plus de détails sur l' algorithme de la GMM, vous trouverez une description 

détaillée à la section (3.2.1.5) du chapitre 3. 

La figure 32 montre quelques classes après avoir effectué la classification à l' aide de 

l' algorithme de la Mixture de Gaussienne. 
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Whorf-Quoo.U Whorf·Qu00J3 
- _ITv- - _(Jv··· 

Whorf·Qu0U5 Whorf-QuooJ6 - -(Tv... _ _ (Tv ... - -
Classe Il 

Classe 8 

Figure 302: Exemple de classes après application de l' algorithme GMM. 
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Après avoir appliqué l'algorithme GMM, nous avons remarqué que le résultat obtenu 

avec le K-MEANS est moin bon que celui de la GMM. Pour la classe Il nous avons 10 
39 

de bruit (mauvaises images) en appliquant l'algorithme K-MEANS par contre nous 

avons :9 de ?ruit avec celui de la GMM. Pour la classe 8, nous avons constaté aussi que 

l'algorithme de la GMM donne de meilleur résultat vu qu 'on a 2. mauvaises images 
28 

contre ~ mauvaises images pour le K-MEANS. 
34 

7.4.3 Classification avec notre algorithme 

Nous venons de présenter précédemment les deux algorithmes, le K-MEANS et la 

GMM, dans ce qui suit nous allons faire une brève description de notre algorithme qui 

va nous permettre de classifier notre banque de données d' images. En effet, nous allons 

procéder de la façon suivante. 

1- Tout comme la classification avec l' algorithme de la mixture de Gaussienne, 

nous avons initialisé notre classification en utilisant l' algorithme de K-

MEANS. 

2- Nous avons appliqué des tests d'adéquation en utilisant la fonction de 

dépendance de Spearman pour déterminer la copule la plus adéquate pour nos 

données (le résultat obtenu est la copule de FRANK). 

3- Pour chaque classe K 

Pour chaque image i = (iv .. , in) 

Calculons les fonctions de répartition F! (il)' ... , Fi (in) 

Calculons les fonctions de densité rI (il), ... , f~ (in) 

4- Nous avons calculer les probabilités d 'affectations P(iIK) 
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5- Nous avons affecté chaque image i à la classe j tel que 

PUlk) = maxP(iij) 

Pour plus de détails sur notre algorithme, le lecteur trouvera une description détaillée à 

la section 3.5 du chapitre 3. Malheureusement, nous n' avons pas pu obtenir les résultats 

à temps pour pouvoir faire une évaluation de notre algorithme vu la complexité dans le 

développement de l' algorithme plus précisément la complexité dans le calcul de la 

densité de la copule de Frank. 

7.5 Expérimentation et évaluation 

Afin d' évaluer les performances d ' un système d ' indexation d' images on a besoin de ce 

qu 'on appelle les mesures d' évaluation (décrit à la section 4.4) aussi appelée critère de 

performance « en anglais performance criteria » [64] et on a besoin aussi de la vérité 

terrain « en anglais ground truth N. 

À propos de la vérité terrain, il existe plusieurs façons de l'établir comme le jugement 

humain, une base de données classifiée par ordinateur, etc. Dans notre cas et compte 

tenu de notre travail , nous avons opté pour une classification manuelle de notre base de 

données d ' images. 

Malheureusement, nous ne pouvons faire une évaluation de notre système puisque nous 

n ' avons pas obtenu les résultats à temps. 
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7.6 Conclusion 

Dans ce dernier chapitre nous venons de voir une description détaillée des signatures des 

images que nous voulions utiliser pour notre système. Avec ces signatures que nous 

avons extraites et qui représentent bien le contenu des images de base de données, nous 

avons pu développer et réaliser les deux algorithmes celui de K-MEANS et celui de la 

GMM. Dans les sections 4.4.1 et 4.4.2, et ce pour chacun des deux algorithmes, nous 

avons donné quelques résultats, cependant, pour notre algorithme, nous n'avons pas pu 

en donner ce qui nous a empêché de faire une évaluation de notre système. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

Dans ce mémoire, nous avons présenté les aspects les plus importants pour le 

développement d' un système d' indexation d ' images par le contenu. 

Nous avons remarqué que le développement de système d' indexation d ' images est 

devenu de plus en plus important, ceci est dû à la quantité phénoménale des données 

multimédias et à la nécessité de bien les gérer. 

Dans le premier chapitre, nous avons fait une description détaillée de tous les aspects 

concernant la recherche et l' indexation d ' images. En effet, nous avons présenté la 

démarche à suivre pour faire une recherche d' images que se soit pat le texte où par le 

contenu et son utilité et aussi nous avons présenté la procédure à réaliser pour indexer 

une base de données d ' images par le texte où par le contenu ainsi que son utilité. Pour 

chacun de ces aspects, nous avons présenté leurs avantages et leurs inconvénients. Nous 

avons terminé ce chapitre en décrivant quelques domaines d'application qui utilisent la 

recherche et l' indexation d' images. 

Dans le deuxième chapitre, nous avons vu les différentes méthodes d ' indexation d'une 

base de données d'images en l'occurrence la méthode des arbres, la méthode des réseaux 

de neurones ainsi que la méthode statistique. Ceci fait, nous avons critiqué ces méthodes 

en présentant leurs défauts et leurs inconvénients. Nous avons clôturé ce chapitre par 

une description de quelques systèmes qui utilisent l' indexation d' images. 

Dans le troisième chapitre, nous avons tout d' abord fait un rappel détaillé sur 

l' indexation d ' images basé sur la mixture de gaussienne, ensuite, nous avons démontré 

que les lois marginales ne suivent pas seulement des lois normales mais suivent des lois 

gamma, uniforme et bien d'autres, à partir de là, nous avons proposé une nouvelle 

approche qui est basée sur les copules archimédiennes. Nous finissons notre chapitre en 

faisant en premier lieu un rappel sur les copules archimédiennes et en second lieu en 

décrivant en détail les étapes de proposition. 
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D'après notre étude, les caractéristiques d' images sont indispensables pour la réalisation 

d'un système d' indexation d ' image ce qui nous amène au quatrième et dernier chapitre. 

En effet, nous avons présenté au début de ce chapitre les caractéristiques des images que 

nous avons utilisées à savoir la couleur (l ' espace de couleur RGB et HSV), la forme et la 

texture (la matrice de cooccurrence). Notre contribution consiste à proposer un nouvel 

algorithme de classification d' images basé sur les modèles de copules ce qui n'a jamais 

été réalisé avant. Nous avons aussi présenté des algorithmes de classification classiques 

à savoir l' algorithme K-MEANS et l' algorithme de mixture de gaussiennes. Des 

résultats de ces derniers algorithmes ont été présentés. Toutefois, le développement de 

notre algorithme basé sur les copules archimédiennes était très difficile à réaliser vu la 

complexité à calculer la densité de la copule de Frank, malgré les approximations que 

nous avons fait ça nous a pas permis d'évaluer notre système. 

Cependant, des améliorations peuvent être faites à notre proposition. Parmi les pistes les 

plus prometteuses en premier lieu, l' ajout par exemple des caractéristiques d' images de 

bas niveau comme la forme, en second lieu l' ajout de l' annotation textuelle aux images. 

Cela permettra d 'obtenir une meilleur indexation et facilitera la navigation dans l' index 

et l' accès aux données de la collection d' images. 
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