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* Résumé

Nous présentons la motivation de cet atelier dans ce type de manifestation. Les experts des
domaines Image et Connaissance commencent de plus en plus a avoir les méme
problématiques : on le pergoit avec I’émergence des ontologies en analyse d’image. D’une
fagon plus générale, il semble que 1’approche statistique a pour 1’instant épuisé la plupart de
ses armes, et que le besoin se fait sentir de revenir aux considérations structurelles pour
fournir une valeur ajoutée aux systémes de traitement d’images a venir. Dans le contexte
satellitale, par exemple, la trés haute résolution change les besoins méthodologiques. Détecter
et discriminer des ponts et des ronds-points dans une image satellite a 1 m de résolution se
congoit difficilement sans le support d’un modele qualitatif (structurel) de I’objet a
reconnaitre. D’autre part, la construction de ce modele doit étre la moins contraignante
possible (par exemple en terme d’étiquetage pour I’apprentissage) pour envisager un
déploiement réaliste vers les utilisateurs ou acheteurs de ces images et les aider a naviguer
dans des images de trés grande taille quotidiennement en fonction d’un besoin spécifique.
Tous ces problémes qui revisitent la version statistique de la reconnaissance de formes et de
I’analyse d’image s’appuient sur la structure de graphe sémantique et seront exposés selon
différents angles au cours de cet atelier.
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* Titre : Image : entre pixels et graphes sémantiques
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* Résumé : Dans le cadre de la valorisation des bases d’images patrimoniales, nous travaillons
sur les structures de données associées au contenu pixellique de 1’image. Les techniques
traditionnelles utilisent des structurent basées sur la construction de pyramides irrégulicres a
partir de la carte de segmentation. Afin de prendre en compte la variabilité des
représentations, deux évolutions de ce type de structure sont présentées : les structures a base
de graphes aléatoires et celles a bases de graphes d’attributs hiérarchiques flous. La validation
de ces approches est présentée suivant deux axes. Le premier sur des images issues de bases
spécialisées (Columbia et médiévales) pour la validation de I’apport hiérarchique et spatial
dans la description. Le second est développé pour des bases de symboles complexes
manuscrits, ceci afin de s’affranchir des variations liées a la segmentation. Cette seconde série
de travaux permet de comparer les approches par graphes aléatoires et graphes d’attributs
flous. Dans une troisiéme partie, la démarche d’intégration de l’aspect sémantique est
présentée avec la technique de validation de cette intégration.
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* Titre : Une mesure générique de la similarité de deux graphes

* Auteurs : Sébastien Sorlin, Olfa Sammoud, Christine Solnon et Jean Michel Jolion
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* Résumé

Mesurer la similarité¢ d'images est un probléme qui se pose dans de nombreuses applications,
que ce soit pour rechercher des images, les classifier ou encore les confronter a des modeles
pour les "reconnaitre". Quand les images sont représentées par des graphes, on peut mesurer
la similarit¢ de deux images en appariant les sommets des graphes associés aux images de
facon a retrouver leurs caractéristiques communes. Différentes sortes d'appariements de
graphes, impliquant différentes mesures de similarité, ont été proposées, e.g., 1'isomorphisme
de (sous-)graphes pour mesurer I'équivalence ou l'inclusion de deux graphes, et la distance
d'édition de graphes pour mesurer le colit de transformation d'un graphe en un autre. Ces
différents appariements sont "univoques" dans le sens ot un sommet d'un graphe ne peut étre
apparié qu'a au plus un sommet de I'autre graphe.

Nous proposons ici une nouvelle mesure de similarité de graphes basée sur un appariement
multivoque des sommets des graphes, chaque sommet pouvant étre apparié a un ensemble de
sommets de l'autre graphe. Cet aspect nous permet notamment de comparer des graphes
décrivant des images a différents niveaux de granularité, et de prendre en compte les
problemes de sur- et de sous-segmentation des images. Notre mesure de similarité est
générique dans le sens ou elle est paramétrée par des fonctions de similarité qui permettent
d'exprimer des connaissances de similarité propres a I'application considérée. En particulier,
nous montrons que toutes les mesures de similarité proposées jusqu'alors peuvent étre vues
comme un cas particulier de notre mesure. Nous nous intéressons également au probléme du
calcul de cette similarité, et nous proposons et comparons trois algorithmes : un algorithme
glouton, un algorithme basé sur une recherche locale Taboue réactive et un algorithme basé¢
sur 'optimisation par colonies de fourmis.

Stéphanie Guilas

* Titre : Comment utiliser le treillis de Galois en Reconnaissance d’Images

* Auteurs : Stéphanie Guillas, Karell Bertet, Jean-Marc Ogier (Laboratoire L3I, La Rochelle)
* Résumé :

Le treillis de Galois ou treillis de concept a été utilisé a de nombreuses reprises comme outil
de classification, notamment dans le domaine de la fouille de données. L’objectif de cette
présentation est de proposer une description générique de son utilisation en classification, afin
de mettre en évidence le fait que le treillis de Galois est plutot approprié a des données
détériorées. Nous ciblons ensuite les points clé de cette approche pour permettre une
adaptation du treillis de Galois dans le cas spécifique ou les données sont des images de
symboles bruités.
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1 Introduction

Voici la seconde édition de cet atelier a la croisée des chemins: 1’Image et la
Connaissance. Comme nous ’explicitions dans le cadre de I’atelier 2005, la communication
entre les deux communautés en est encore a ses balbutiements. Aprés le raisonnement
spatial, le théme fédérateur choisi cette année est 1’utilisation de la représentation par graphes
au sens large a la fois en apprentissage et en classification.

Ainsi les trois contributions essentielles présentées ici abordent cette problématique :
Stéphanie Guillas au sein du laboratoire L3I utilise une représentation par graphe
particuliérement intéressante dans le cadre de données détériorées que 1’on appelle les treillis
de Galois ou treillis de concept. Noél Richard au sein du laboratoire SIC en collaboration
avec RC-SOFT explore la gamme des graphes aléatoires, flous et pyramidaux pour contrer le
probléme bien connu de robustesse introduit par la nécessité de segmenter 1’image pour
obtenir ces graphes sémantiques. Les limites des processus bas-niveau comme la
segmentation sont encore loin d’autoriser des bonds significatifs au niveau de 1’intégration
de la sémantique. Enfin, Sébastien Sorlin du laboratoire LIRIS affronte le délicat probléme a
la fois de la mesure de similarité entre graphes et de 1’explosion combinatoire de ces
représentations, notamment en expérimentant des méthodes dites méta-heuristiques comme
les colonies de fourmis.

Dans cet atelier seront donc abordés les trois thémes centraux de la Connaissance dans les
Images :
* lareprésentation structurelle et sémantique : théorie des graphes ;
e les limites de la segmentation structurelle en régions, actuellement peu
générique et robuste : analyse d’image ;
* le probléme de complexité numérique : théorie de I’optimisation.

Tous ces thémes sont loin d’étre maitrisés pour concevoir des systémes industriels alors
que, comme le notait Daniel Duclos du groupe SAGEM dans I’atelier précédent (Loménie et
al, 2005), « les enjeux industriels, pour les applications, civiles ou militaires, notamment en
robotique extérieure, en analyse d’images aéroportées, en guidage d’engins, ... sont majeurs,
particuliérement dans des contextes ou des décisions doivent étre prises sans 1’intervention
d’un opérateur humain pour valider les résultats de traitements. »
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2 Contexte de I’atelier

Dans ce contexte, nous travaillons au laboratoire SIP sur les images satellites a trés haute
résolution depuis quelques années. Nous avons €puisé un certain nombre de techniques
essentiellement statistiques pour essayer de détecter et classifier les ponts et les ronds-points
dans une image. Or, cette démarche fonctionne a terme sur la base d’images d’apprentissage
et en réglant les paramétres adéquatement mais échoue a coup sir si I’on change soit la base,
soit les conditions d’acquisition. Cette limite empéche tout développement d’envergure des
algorithmes proposés. D’autre part, cette démarche est tributaire d’un trés grand nombre
d’exemples d’apprentissage, ce qui d’un point de vue utilisateur (les acheteurs d’images
satellites) n’est pas vraiment envisageable.

Partant des travaux de Sylvie Philipp du laboratoire ETIS (Philipp-Folliguet, 2005), nous
nous intéressons de plus en plus a un systéme d’apprentissage bouclé sur 1’utilisateur pour
indexer structurellement les objets cartographiques dans une image satellite de taille
24000x24000 pixels . C’est ce que nous tentons d’expliciter dans la suite.

Les systemes de détection d'objets cartographiques sur les images satellitales développés
au sein du laboratoire SIP utilisent un modéle structurel de I'objet recherché pour déterminer
l'appartenance des candidats a une certaine classe d'objet. Ce modeéle est pour 1’instant généré
manuellement, soit en utilisant des régles fixes (Sanz et al., 2003), soit en précisant des
contraintes géométriques (Sanz et al., 2004). Pour rendre I’approche générique & différents
objets cartographiques sans avoir a entreprendre 1’étape de modélisation humaine a chaque
fois, l'objectif de notre travail est de générer les modéles structurels d'objets cartographiques
automatiquement a partir d'une base d'images satellitales segmentées type SPOTS-THR a 2.5
meétres de résolution.

Nous avons mis entre parenthéses 1’approche systéme expert a base de régles décrivant
les agencements de régions étiquetées par un apprentissage radiométrique (Sanz et al.,
2003)(Loméniet et al., 2003). en particulier en raison de la difficulté de 1’étiquetage pour
I’apprentissage supervisé des classes de régions (eau, verdure...).

Au fur et a mesure de notre réflexion, nous avons estimé que la construction du modele
qualitatif/structurel de I’objet ne pouvait pas se faire de facon réaliste par rapport a 1’'usage
sur une grande base d’exemples. Nous proposons donc un systéme semi-automatique devant
fonctionner sur un petit nombre d’exemples fourni de fagon brute sous la forme de vignette
non étiquetées par un utilisateur final. Le modele structurel sur lequel nous nous concentrons
a présent utilise des ARGs décrivant essentiellement la structure géométrique et topologique
2D de I’objet composite a étudier. C’est ce que nous décrivons dans ce qui suit.

Avant de continuer, nous pensons qu’il faut souligner quelques points :
- Sur un probléme aussi complexe, a I’heure actuelle, I’intervention de
I’utilisateur final est nécessaire ;
- En conséquence, pour concevoir un outil générique (adaptable a plusieurs types
de structures composites), les exemples ne doivent pas étre trés nombreux
(quelques unités);
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- Un processus d’apprentissage de plus en plus fin de ce que 1’on cherche avec
’utilisateur dans la boucle est souhaitable ;

- Les exemples devront étre centrés dans I’imagette a quelques pixels prés ce qui
est le cas dans les exemples d’apprentissage;

- La méthodologie doit permettre a un utilisateur d’explorer une trés grande image
satellite (24000x24000) en désignant seulement quelques vignettes d’intérét
dans I’image, ce qui nous rapproche d’un probléme d’indexation dans lequel la
structure de I’image est plus importante que les caractéristiques radiométriques
(ce qui se fait encore peu méme dans un domaine aussi exploré que I’indexation
d’image) ;

- Il n’y a pas de distorsion géométrique importante.

Comme le note certains experts en analyse d’images, ce qui manque aux processus de
traitement d’image actuels c’est une modélisation plus qualitative de la scéne a analyser. A
I’inverse, on pourrait essayer d’utiliser comme aide une mod¢lisation qualitative de 1’objet
composite d’intérét donné graphiquement par I’utilisateur. C’est I’idée que nous développons
a présent.

Parallelement aux images radiométriques I, nous utiliserons des graphes relationnels
attribués (ARGs) pour décrire structurellement I’information contenue dans I’image 1. Un
ARG décrira une configuration de régions et de primitives géométriques adjacentes dans
I’image. Ce graphe sera la structure d’accueil de nos modeles qualitatifs de sceénes et
d’objets. Ces graphes sont cachés dans les images I réelles et doivent apparaitre aprés un
processus de segmentation adaptée a notre problématique. L’idée est qu’il doit exister un
ARG plus ou moins commun caché dans les vignettes d’apprentissage qui constitue le
modéle qualitatif de 1’objet recherché.

Le but de ce volet méthodologique est de détecter des objets possédant des structures
classiques de la géométrie euclidienne (paralléles, rectangles, cercles) connectées (dans un
ARG par exemple). Il y a trois parties a développer dans ce volet qui correspondent aux trois
modules qui ressortent de la figure 1.

Extraction
de l'objet cible

Imagettes

Génération du modéle

Segmentation

Le modele
d'objet
—p Classificati
Imagette de test assilication
>
Grande image —> Détection
I —

Figure 1. Architecture globale du systeme

RNTI -1



Atelier ECOI — Image et Connaissance : Introduction

L’entrée du systéme est un nombre prédéterminé d’images échantillons de 1’objet cible
dans lequel 1’objet est centré, plus éventuellement un modele simple Gy de I’objet recherché
dessiné par 'utilisateur et traduit en un ARG (voir figure 2).

Figure 2. Entrées du systéeme

Ces images seront segmentées (et labellisées) en utilisant un algorithme de segmentation
géométrique. Dans chaque image segmentée ( sous la forme d’ARGs), les parties appartenant
a D’objet cible seront extraites en utilisant les similarités entre les ARGs. Les images sur
lesquelles on extrait les objets cibles seront utilisées pour la génération d’un modele de
I’objet utilisant des formes géométriques simples comme des rectangles et des cercles.
Comme premier objectif, le modele sera utilisé pour la classification d’une imagette exemple
dans une des classes d’objet données. Ensuite, le modéle sera utilis¢é dans la détection
d’objets similaires dans une grande image satellite.

2.1 Module 1 : La segmentation géométrique des vignettes

Dans cette partie, qui pourrait constituer un outil a part entiére pour la communauté de
I’image, on veut orienter la segmentation région classique par les primitives géométriques
présentes dans I’image et éventuellement par le modele qualitatif proposé en entrée.

L’algorithme s’appuierait sur une sur-segmentation de 1'image par la transformé de Ligne
de Partage des Eaux (LPE), suivi d'un algorithme de fusion des régions (Guigues, 2003). La
fusion sera orientée par une fonction de distance déterminée par les deux contraintes
suivantes:

- Radiométrique: La distance radiométrique maximale (Comme c'est le cas pour la
plupart des méthodes existantes) qui mesure la similarité radiométrique des
régions adjacentes.

- Géometrique: Apres la détection des primitives géométriques dans 1'image (nous
les appellons les contours potentiels), la distance de séparation par des contours
potentiels .

RNTI -1



Segmentation par LPE +
Classification hiérarchique

Image
- ) segmentée
Image Fusion des régions g
originelle
Extraction des primitives
géométriques ARG réel

Figure 3. Segmentation géométrique

2.2 Module 2 : Extraction de I’objet cible par rapport au fond de
I’image

C’est sans doute la partie la plus délicate a modéliser. Un point extrémement dur de
nombreuses applications qui traitent de I’image. Comment segmenter ce qui est
structurellement commun a plusieurs images ? Nous pensons que 1’on doit pouvoir s’aider
des ARGs qualitatifs cachés dans chacune de ces images. La difficulté est d’extraire les
meilleurs ARGs possibles dans chaque image pour avoir une chance de trouver des points
structurels (qualitatifs) commun entre les images. En effet, en sortie de 1’étape de
segmentation géométrique, on doit pouvoir extraire un ARG représentant la structure de
I’image I dans lequel on trouvera des régions sans formes spécifiques et des régions ayant
des attributs géométriques euclidiens forts (circularité, parallélisme). L’ARG modele en
serait alors un sous-ARG plus ou moins commun a toutes les images exemples et serait une
amélioration de I’ ARG modele dessiné par 1’utilisateur (voir module 3).

Soient deux vignettes images d’apprentissage I; et I,. En sortie de I’étape 1, on a les deux
images segmentées Ig; et I, en régions et leurs ARGs associés (ou Graphes Réels) Gg; et
Gro. L’idée est d’extraire les objets d’intéréts dans I’image Is; et I, en cherchant les
similarités entre Gg; et Gr, pour obtenir les images Ig; et Iz, dans lesquelles les objets cibles
sont extraits. A ce point 13, a notre connaissance, il n’existe aucune méthodologie applicable
telle quelle méme si nous puisons des idées de la méthodologie adoptée dans (Taillandier,
2004). Parallélement on a deux ARGs exemples Gg; et Gg, pour I’objet cible (figure 4).

RNTI -1
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Ig;

Comparaison
des Graphes

\ Ig>

Figure 4. Schéma d'extraction des objets cibles a partir de plusieurs images

2.3 Module 3 : Apprentissage du modé¢le qualitatif de I’objet cible

Cette partie a déja donné lieu a publications (Erus G et Loménie N., 2005) qui expliquent
comment a partir de plusieurs ARGs exemples Gg; d’un objet cible obtenir un ARG modéle
Gy qui viendra mettre a jour le graphe modéle Gy initié par 1’utilisateur au début de 1’étape
1. Ces travaux s’appuyant sur les recherches développées dans (Cordella et al., 2002)(Bunke
etal., 1998).

3 Conclusion

En conclusion, nous avons élaboré une stratégie réaliste du point de vue de I’utilisateur
pour la caractérisation structurelle et la détection d’objets composites dans les image
satellitales dont les trois modules sont décrits dans les parties précédentes et qui reposent sur
deux pré-requis essentiels : peu d’exemples et bouclage avec 1’utilisateur dans 1’esprit d’un
systéeme d’indexation de type « online query by content ». Notre laboratoire qui est plus
orienté analyse d’image bas-niveau commence a s’intéresser a ces techniques fortement liées
a la sémantique du processus. Aussi, grace aux trois articles de fond qui suivent cette courte
mise en situation, nous espérons que les lecteurs de ces actes seront éclairés sur les
problématiques de recherche qui sous-tendent nos ambitions.
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Je reprendrai la conclusion de Daniel Duclos (Loménie et al., 2005) exprimée dans
I’atelier 2005, plus que jamais pertinente et qui caractérise 1’esprit de cette réunion des
réflexions menées par les experts en Image et en Connaissance : « Force est de constater que
le chemin a parcourir reste long et qu’il passe par une collaboration étroite entre I’ensemble
des communautés intéressées par 1’acquisition, la représentation et 1’exploitation de la
Connaissance. Cette collaboration sera sans nul doute particulierement riche et stimulante, a
la hauteur des chalenges a relever, comme 1’ont montré toutes les tentatives menées jusqu’ici
dans cette voie. »
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Image: entre pixels et graphes sémantiques

Noél Richard, Denis Arrivault-?, Christine Fernandez-MaloighePhilippe Bouyet
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Résumé

Dans le cadre de la valorisation des bases d’'images patrimoniales, nous travaillons sur les
structures de données a associer au contenu pixellique de I'image. Les techniques tradition-
nelles utilisent des structures basées sur la construction de pyramides irréguliéres a partir de
la carte de segmentation. Afin de prendre en compte la variabilité des représentations, deux
évolutions de ce type de structure sont présentées : les structures a base de graphes aléatoires
et celles a base de graphes d’attributs hiérarchiques floues. La validation de ces approches
est présentée suivant deux axes. Le premier sur des images issues de bases spécialisées (Co-
lumbia et médiévale) pour la validation de I'apport hiérarchique et spatial dans la description.

Le second est développé pour des bases de symboles complexes manuscrits (hiéroglyphes et
caractéres grecs anciens), ceci afin de s’affranchir des variations liées a la segmentation. Cette
seconde série de travaux permet de comparer les approches par graphes aléatoires et graphes
d’attributs flous. Dans une troisiéme partie, la démarche d’intégration de I'aspect sémantique
est présentée avec la technique de validation de cette intégration.

1 Introduction

L'analyse d'images s’est essentiellement développée autour des méthodes statistiques et du
traitement du signal. Longtemps les développements conduits se sont basés sur le contenu pixel-
lique de I'image dans ses aspects spatiaux et/ou fréquentiels, ou bien sur des modéles probabilistes
de contenu. De nombreuses voies ont exploré les informations pixelliques pouvant étre extraites
a partir des informations de couleur, de texture ou de forme. Les applications de ces développe-
ments dans les systémes d'indexation de grandes bases d'images ont cependant montré les limites
de ces approches, notamment dans leur incapacité a saisir le contenu sémantique de I'image. Pour
s’approcher de cette capacité, il est indispensable travailler sur I'organisation spatiale du contenu
dans ses aspects de localisation relative et d’'inclusion. Différentes solutions existent pour cela,
exploitant généralement des structures de représentation a partir de graphes.

Comparer deux images ou une image avec un modeéle est une opération de base de tout systeme
de traitement d'images. La construction de métriques d'images a partir de graphes exploite des
méthodes d’appariement qui permettent d’extraire le meilleur sous-graphe commun a deux repré-
sentations. Cette étape préliminaire permet ensuite d'établir une mesure de similarité. L'adaptation
sémantique de ces mesures impose d'approcher la notion de différence perceptuelle. Santini[19]
exprime ce type de similarité comme une dichotomie liée & deux éléments, I'un visant a trouver
I'ensemble des attributs significatifs et I'autre exprimant une métrique dans I'espace des attributs.

*Remerciements : Merci a Eric Palazzo, directeur du CESCM, et a Aurélia Bolot, responsable de la phototheque
pour I'expertise et I'accés aux images de peintures médiévales.
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Pour Santini, l'intégration de I'aspect perceptuel exploite un formalisme flou. Le découpage du
probléme en deux groupes permet de chaisir ou intégrer cette adaptation : soit dans I'espace des
attributs, soit dans la métrique. Pour exprimer notre travail dans ce cadre, nous présentons tout
d’abord différentes voies de représentation du contenu spatial : pyramide de graphes, graphes
aléatoires et graphes d'attributs hiérarchiques flous. Nous proposons quelques résultats permettant
d’apprécier I'apport de ce type d’information et les limites encourues. Afin de quantifier correcte-
ment cet apport, le probléme a été dérivé sur une base de caractéres ne présentant pas de difficultés
de segmentation. Enfin, nous expliquons nos développements actuels sur l'intégration de connais-
sances "expert" et les contraintes de validation qui sont posées par ce travail spécifique.

2 Capter I'organisation spatiale

La structuration spatiale du contenu d’'une image prend comme point de départ une carte de
segmentation. Ce qui sous-tend que celle-ci soit optimale face au contenu sémantique de I'image,
dés lors la structure topologique utilisée doit pouvoir intégrer au minimum les relations d'adja-
cence entre les objets. Suivant les structures utilisées, les relations d’inclusion et de localisation
relative entre les objets sont également exploitées. Les graphes d’'adjacences de région (ARG)
ont été les premiéres structures mises en oeuvre pour l'analyse d'images, cependant elles furent
rapidement remplacées par des structures plus adaptées a la description spatiale ou topologique
comme les cartes combinatoires[7],les pyramides irréguliéres[17], pyramides de graphes[10], ...
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Fic. 1 — Décomposition par pyramides de FIG. 2 — Recherche dans base médiévale
graphes.

2.0.1 Graphes aléatoires

Pour comparer deux contenus d’images a partir de graphes, il est possible d'utiliser des al-
gorithmes spéciaux d’appariement et de mesure de similarité [13, 18]. Cependant la segmentation
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d’'images ne produit pas forcément une organisation directement plaquée sur I'organisation séman-
tique du contenu. Pour s'affranchir de cette difficulté, deux stratégies existent : soit sous-segmenter
I'image (directement ou par fusion contrdlée topologiquement), soit introduire de la souplesse dans
le systéme d’appariement et de mesure de la similarité. Dans ce cas, une solution naturelle consiste
a utiliser une description exploitant des graphes aléatoires[1]. L'intérét de ce type d’approche est
d’arriver a exprimer la variabilité des entités graphiques sous forme de distributions : distributions
d’association, distributions d’attributs sur les noeuds et arcs. Par définition, un graphe aléatoire
correspond a un graphe dont chaque élément est une variable aléatoire :

définition :  Un graphe aléatoire est une paike= (W, B) telle que :
1. W représente I'ensemble des noeuds aléatoires avec W un n{uglets, ..., a,) ou
chaquev;, appelé noeud aléatoire, est une variable aléatoire ;
2. B, représente I'ensemble des arétes aléatoires avec B un m-@plét, ..., 3,,) ou chaque
B;, appelé aréte aléatoire, est une variable aléatoire ;

3. Pour chaque graph@ = (N, A) réalisation deR, il est associé un isomorphisme de sous
graphe ¢ : G — R et une probabilité (G, ¢) = Pr(R = M(G),¢ € ®). La famille des
isomorphismes de sous-grapbest telle que :

p(G,¢) > 0,VGeT
> p(G9) = 1 (1)
I

A partir de cette définition et en exprimant chaque attribut d’aréte et de noeud comme une
variable aléatoire (moyennant une base d'apprentissage correctement constituée), il est possible
de construire pour chaque clagsen graphe modél€,, qui soit un graphe aléatoire (figure 3).

Li T\ Appariements avec le
/ A R
¢

/ \ graphe modele. Graphe inconnu G Graphe aléatoire R
2 I}

Eléments de la classe
contenus dans la base Graphe Modéle 029

0.66 L
0os /9 982 o016 /
o 095
Construction du .

modéle probabiliste
008 026 | 029 D
o0ss |@ o @06 037
052 2 078

Modéle probabiliste

Fic. 3 — Apprentissage de graphes FiG. 4 — Reconnaissance de graphe aléatoire.
aléatoires.

L'exploitation de cette construction nécessite I'estimation de la probabilitéffectation du
graphe au graphe modél€, de la classe (figure 4). L'appariement préliminaire au calcul de la
similarité exploite des mesures de vraisemblance entre noeuds et des mesures de vraisemblances
entre arétes. La phase de décision nécessite quant a elle des hypothéses d’'indépendance entre les
noeuds, les arétes et des distributions conditionnelles des arétes relatives aux noeuds (en dehors
des extrémités concernées par les arétes elles-méme).

Théoriquement les graphes aléatoires présentent de nombreux points d'intérét, ne serait ce
gue par le formalisme embarqué. Cependant les hypothéses liées sont difficilement vérifiables
(indépendance des attributs entre eux, complétude de l'affectation des noeuds et arcs a la suite de
'appariement, ...).

13



2.0.2 Les graphes d'attributs hiérarchiques flous

La meilleure alternative actuelle exploite des graphes d’attributs, dont les attributs sont des
arbres linguistiques flous (figure 6)[2]. L'objectif est d’offrir une précision de description crois-
sante avec la profondeur d’analyse de I'arbre. L'intégration de variables linguistiques permet d’in-
troduire un niveau de description sémantique, I'association avec des degrés d’appartenance flous
assure la souplesse nécessaire pour capter la variabilité des objets. Ainsi suivant le niveau de preé-
cision souhaité, les deux objets de la figure 5 peuvent étre soit similaires, soit différents.

) '
U Y,
/ / ‘ \/ \\\ [T{y/;ze\]
“// 2 /"‘ \\\\ 2 \\\\ ) A’/// \\_\\A
“ / \\\ \ (Circle, y) (Ellipse, M)
“\\ 7/// S /“ o //’/;‘;;
Object 1 Object 2 (Left_Ellipse, 1) (Right_Ellipse, )
FiG. 5 — Deux objets avec similarité FiG. 6 — attribut linguistique arborescent

Man and Poo[16] ont proposé une mesure de similarité entre deux graphes d’attributs flous
appariés par un isomorphisme. Dans [2], Arrivault propose I'extension de la mesure aux graphes
d’attributs hiérarchiques de profondedirL’association de I'ensemble a une fonction d’apparie-
ment adaptée aux graphes d'attributs flous permet de disposer des éléments de mesure de similarité
entre deux graphes[8].

Cette approche offre une solution naturelle a la mesure de similarité, mais ne permet pas
de déterminer un graphe modele automatiguement. Dans notre cadre supervisé, une heuristique
simple permet de spécifier que le graphe modéle d’'une classe est le graphe le plus simple afin de
limiter I'effet des artefacts. Cependant sous cette formulation, le modéle correspond a I'individu
le plus représentatif et non I'individu moyen tel que le préconise le graphe aléatoire.

3 Résultats

3.1 Casdelimage

En combinant une approche par graphe avec une approche multirésolution au sein d’'un graphe
hiérarchique ou d'une pyramide de graphes, nous obtenons une structure autorisant la plupart
des modes de recherches/comparaison [11]. L'aspect multirésolution a pour objet de rendre notre
structure indépendante de la taille de I'objet dans la scéne, en stockant de facon hiérarchique
les relations d'inclusion et les informations associées. L'aspect graphe autorise quant a elle la
représentation des relations d’adjacences sans autres informations topologiques.

Dombre[10] a étudié I'apport du graphe pyramidal, issu des pyramides irrégulieres, pour I'in-
dexation des bases d'images couleur. Il montre les gains dus a l'intégration de I'information spa-
tiale. La figure 9 présente les courbes préciSimintenues par recherche uniquement basée sur les
attributs globaux a I'image(pointillé), sur une combinaison entre ces derniers et les attributs issus

!Résultats sur la base Columbia, attribut associé aux noeuds : histogramme couleur exprimé dans I'espace Lab.
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de la pyramide de graphes (batons rompus), enfin sur seulement ceux issus de la pyramide (trait
continu)[12].

Dans un cadre de bases spécialisées (base "peinture" du CESGMuestion posée porte
sur la capacité a rechercher des éléments sémantiques particuliers dans la base (mains, drapés,
...). Une premiére évaluation portant sur la recherche d’apdtres dans une sous-partie de la base
montre la capacité du systéme a retrouver les images de plans élargis et celles de détails compor-
tant le méme contenu (figure 2, image requéte en haut a gauche). Les attributs associés a chaque
noeud correspondent a I'information de couleur (histogramme de la région, associé a une distance
EMD), de forme (Fourier, Zernicke, circularité, rectangularité et excentricité) et de texture (attri-
buts de Haralick issus de la matrice de Coocurrence). Bien qu'il soit délicat sur cette base d’établir
un benchmark afin d'évaluer I'efficacité du systéme, les résultats obtenus permettent d'espérer
avancer vers le contenu sémantique de I'image.

L T T T

= = lmage seule
+ — Image et Niveaux
o Niveaux seuls

Précision
/
1

L I I
20 40 60 80

Nombre d’images demandées

04
)

FIG. 7 — Gain par apport spatial

Cependant le point noir de la proposition est le colt combinatoire des techniques d’apparie-
ment de graphes ou de parties de graphes [20]. Méme des techniques de mesure de similarité
construites a partir d'outils a optimisation non linéaire présentent des co(ts rédhibitoires pour des
bases d’'images conséquentes[13]. Le principal probléme pour la confrontation avec un graphe sé-
mantique, ou un graphe modéle, réside dans la segmentation qui ne conduit pas forcément a rendre
adjacentes des régions sémantiques voisines[5]. La résolution de cette question passe souvent par
une sous-segmentation de I'image controlée par un critere de type Borsotti[6]. Si I'information
couleur est souvent prépondérante dans la décision, elle est également trés sensible aux conditions
d’illumination. Face a ces variations, 'assemblage topologique de I'objet représente la principale
information invariante, malheureusement bruitée par les étapes de prétraitements et de segmenta-
tion.

3.2 Cas d'un symbole

Afin de s’affranchir des imprécisions liées a la segmentation, une étude spécifique a été menée
sur des bibliotheques de symboles manuscrits complexes (hiéroglyphes, grecs ancien). Les sym-
boles étant binaires, les seules parametres influencant le résultats sont ceux de la squeletisation et
de I'extraction de points d'intérét entre les extrémités des segments. Dans une telle étude, la struc-
ture de graphe décrit la forme du symbole comme un assemblage de primitives simples (figure 8)
ainsi que les positions relatives des primitives entre-elles.

2Centre d’Etudes Supérieures de la Civilisation Médiévale, UMR 6589, 24 rue de la chaine, 86000 Poitiers.
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3.2.1 Apport des graphes aléatoires

Cette étude a permis d’aborder I'apport réel de I'information structurelle face a I'information
statistique de forme classique, issue des descripteurs de région et de forme (géométrique, Zernicke,
Fourier). La premiére gamme de résultats montre, par exemple, la complémentarité de I'approche
par graphe avec une approche statistique. L'approche par graphe développée dans [3] exploite une
coopération entre graphes aléatoires et attributs statistiques par gestion d’'un rejet en ambiguité a
la suite d’'une classification statistique. La base exploitée posséde 42 classes de caractéres grecs
anciens manuscrits (4 scripteurs) pour un total de 17641 caracteres.

Cette gamme de résultat montre également les limites de I'approche par graphe aléatoire :
le point négatif provient du trop faible gain apporté et de la limite de la caractérisation des dis-
tributions par des modéles gaussiens. Ce second point est un handicap lourd pour des bases ou
certaines classes sont tres faiblement représentées. Le point positif provient de la complémentarité
avec des approches classiques : les erreurs sont distribuées, il n'y a pas redondance d’information.
Néanmoins pour exploiter au mieux cet apport, une précision plus importante dans la description
structurelle est nécessaire.

Unknown Ist 2d
Glyphe Model

T — %k
b — 1%
H #—

Fic. 10 — Exemples de structures retrouvédsG. 11 — Exemple de frise géométrique et de
par GAHF frise végétale

3.2.2 Apport des graphes d'attributs hiérarchiques flous(GAHF)

Le GAHF permet d’embarquer de fagon plus formelle les caractéristiques structurelles de I'ob-
jet. Son apport s’évalue notamment sur des structures plus complexes, difficilement exploitables
par des attributs statistiques usuels. Dans le contexte des hiéroglyphes, la complexité provient de
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la construction des symboles avec différents niveaux d’'inclusion et de bouclage. Mais surtout sur
le point de vue de 'apprentissage, la complexité provient des 6000 classes potentielles. De plus
pour nombre de classes il existe un trés faible nombre de représentants(<10), avec des différences
intervenant pour partie sur des détails associés a la sémantique (poitrine, couvre-chef,.. .).

La figure 10 montre comment un classifieur utilisant un GAHF exploite la structure des sym-
boles pour la reconnaissance (296 modéles issus d’un scripteur, reconnaissance sur une page écrite
par un autre scripteur, 4 niveaux de profondeur utilisés dans I'arbre d’attributs). La constatation es-
sentielle est que le systéme préserve dans sa décision le niveau de complexité des symboles (ce qui
correspond également aux groupes sémantiques : humains, objets, animaux). Les réponses appor-
tées pour I'objet "calvaire" montrent également comment le systéme peut trouver des ressemblance
méme par symétrie horizontale. Dans ce cas, le matching des primitives initiales connectées entre
elles de fagon similaire assure un bon score de reconnaissance face a celle des positions relatives
codées par les arétes du graphe.

4 Lobligation d’introduire une connaissance dans le traitement

Par un travail spécifique sur des objets graphiques de complexité limitée, il est possible de
quantifier 'apport d’une approche structurelle pour I'analyse. Cependant dans un cadre d’analyse
d’'images plus global, la complexité combinatoire augmente exponentiellement. Dans le cas des
symboles, la question est de trouver le graphe ou la structure qui s’apparie au mieux avec le graphe
requéte. Dans le cas de I'image la question est plus spécifiguement de trouver le sous-graphe (le
sous-ensemble de I'image) qui s'apparie au mieux avec les graphes d'objets connus. Si dans un
cadre spécialisé le nombre d'objets connus est défini et parfois limité, cela ne peut étre le cas pour
les bases multimédia. De plus, I'accroissement de la définition des images génére également un
accroissement de la précision sémantique souhaitée dans la recherche, soit un accroissement de la
taille et de la profondeur du graphe.

Cette problématique souléve deux questions de fond : comment choisir et construire les mo-
déles et deuxiemement, comment réduire le colt de la recherche et de I'appariement ?

4.1 Le graphe sémantique

Dans le cadre des bases d'images spécialisées, le contenu présente une unicité sémantique,
sans que cela conduise a une unicité de contenu pixellique (probléme de calibration, de variabilité
duvivant, ...). La construction de modéles issus du savoir de I'expert est alors une voie de résolu-
tion possible[15, 21]. Ainsi I'approche développée par I'équipe d’Isabelle Bloch ([9] par exemple)
exploite un modeéle déformable, qui permet d'intégrer I'attachement aux données pixelliques en
maintenant un contrdle topologique par le biais du contrdle spatial porté par un graphe hiérar-
chique attribué. Dans le cadre de I'imagerie médicale, I'atlas ainsi représenté est tridimensionnel
et 'apprentissage basé sur une base d’'images segmentées par des experts.

Nos travaux sur la valorisation de bases d’'images patrimoniales, en liaison avec le CESCM,
nous portent vers l'intégration de connaissances expertes dans le systéeme d’analyse. Pour cela,
l'intégration de modéles sémantiques associés aux images est une nécessité. Cependant dans ce
cadre de peintures a contenu essentiellement liturgique (forte codification), I'aspect artistique et
I'évolution temporelle des techniques induisent une variabilité forte. Ainsi, I'information princi-
pale pour le decryptage de I'image (segmentation) est I'information couleur, alors que celle-ci ne
présente qu’un intérét modéré dans la reconstruction du contenu sémantique face a I'organisation
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spatialé. Pour cela, notre approche s’appuie d’une part sur une base de cas, portant la trace de la
variabilité, associée a une base de modéles. Compte tenu du domaine, les modéles sont décrits par
des objets de base et un ensemble de régles associées, I'ensemble autorise ainsi une généralisa-
tion des concepts, ainsi que la possibilité d’'affiner la connaissance liée au modéle(figure 12).Cette
derniére contrainte est une nécessité pour répondre aux attentes des experts (comparaison des re-
présentations des mains par exemple (figure 13), travail sur les thénars)

éléments
caractéristiques

Christ
Jesus

Apbtre
Saint

instances

hérite

FIG. 12 — Extrait de description sémantique pour lesiG. 13 — Niveaux de détails utilisés
images médiévales par I'expert

Valider 'approche Afin de pouvoir évaluer les algorithmes développés, un travail préliminaire

est en cours pour I'adapter a la recherche de frises dans les peintures. L'intérét réside dans I'extrac-
tion de structures plus simples, et surtout répétitives dans la méme image. L'enjeu est la réduction
de la variabilité liée a I'acquisition, ainsi que celle liée aux évolutions du support ou simplement de
représentation. |l s'agit donc d’une recherche intra-images, a I'opposé de 'application finale qui
est inter-images. Deux niveaux de frises sont concernés, les frises a base de motifs géométriques
et les frises de motifs végétaux (figure 11).

5 Conclusion

Il existe de nombreuses structures possibles pour représenter le contenu d'une image ou la
structure de symboles graphiques, les problématiques de choix sont généralement peu étudiées.
Nous essayons de dériver les questions posées par ces choix et les parametres de contrble pour va-
lider et optimiser I'apport de telles structures. Le probleme du modéle est une question récurrente
pour réduire les colts de recherche, cependant les questions posées par la construction automa-
tique de modéles de graphes n’ont pas de réponses complétes actuellement. A cette question, il faut
également associer celle de la captation des variations des objets numérisés. Les variations sont
de deux types, celles liées a I'objet et celles liées aux conditions d'acquisition. S'il est imaginable

3Un saint Jean s'identifie au fait qu'il porte un livre, une tablette ou un parchemin, & la différence de saint Pierre qui
porte des clefs.
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de réduire l'influence du second type par une maitrise de la calibration pour les bases d’'images
spécialisées, en revanche pour le multimedia cela est impossible.

Aprés avoir travaillé sur la recherche d’invariants de couleur, de texture ou de forme, il apparait
gue ceux-ci ne peuvent étre que d'un intérét limité. Depuis quelgues années, cette quéte d’'inva-
riance s'oriente plus naturellement vers des descripteurs sémantiques de bas niveau associés a des
métriques floues[14]. De facon similaire, afin de conjuguer I'efficacité de discrimination avec la
souplesse d’adaptation aux variabilités des objets, I'intégration d’'une grammaire linguistique pour
la description des relations de voisinage et des primitives offre toutes les garanties d’un dialogue
simplifié avec I'expert ou l'utilisateur.

Les travaux décrits ici portent sur la valorisation de bases patrimoniales par I'accés au contenu
graphique sous une forme sémantique. La particularité de notre approche réside dans l'utilisation
systématique d'une base de données comme mémoire du systéme. Cette mémoire numérique re-
présente a la fois les connaissances apprises avec I'expert et la mémoire des cas déja rencontrés.
La gestion de connaissances est embarquée au travers de modeéles génériques et de reégles d'orga-
nisation spatiales. Une implantation est a I'étude sur la base d’'un moteur de régles (type Prosper
ou OntoDB). Le probléme de I'intégration de la sémantique dans I'image n’est pas de pouvoir éti-
queter des objets, ce qui peut s’exprimer comme un apprentissage particulier[4], mais de pouvoir
disposer de modeles incrémentables associés a une base de cas qui integre la variabilité des objets
connus. Cette base de cas permet dés lors d'étendre, de facon supervisée, les connaissances liées
aux modeles et d’aller plus loin dans la valorisation de la base. Ce que n’intégre pas encore notre
travail, c’est une mesure de la validité des modéles face a la base de cas, pour éviter la dérive du
systéme.

La question de la réduction du co(t d'utilisation de ces approches n'a pas été développée ici,
elle fait I'objet de travaux connexes. Plusieurs voies sont étudiées, en premier lieu celles qui visent
a associer a chaque attribut une mesure de précision permettant de quantifier son importance rela-
tive et d’'une mesure de pertinence dans la décision. En paralléle de cette approche, 'intégration
d’extracteurs de points d'intéréts visuels doit permettre de déterminer un ensemble de points pré-
liminaires d’études. L'enjeu est d'accroitre la qualité de la décision tout en diminuant le nombre
d’éléments a apparier, dans une phase de réduction de I'ensemble de recherche. Cette réduction
initiale s’associe a une maitrise des informations de contexte pour la sélection de modeéles perti-
nents.
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Résumé. Mesurer la similarité d’images est un probléme qui se pose dans de
nombreuses applications, que ce soit pour rechercher des images, les classifier
ou encore les confronter a des modeles pour les "reconnaitre”. Quand les images
sont représentées par des graphes, on peut mesurer la similarité de deux images
en appariant les sommets des graphes associés aux images de fagon a retrouver
leurs caractéristiques communes. Différentes sortes d’appariements de graphes,
impliquant différentes mesures de similarité, ont été proposés, e.g., I’isomor-
phisme de (sous-)graphes pour mesurer I’équivalence ou I’inclusion de deux
graphes, et la distance d’édition de graphes pour mesurer le codt de transforma-
tion d’un graphe en un autre. Ces différents appariements sont "univoques" dans
le sens ou un sommet d’un graphe ne peut étre apparié qu’a au plus un sommet
de I’autre graphe.

Nous proposons ici une nouvelle mesure de similarité de graphes basée sur
un appariement multivoque des sommets des graphes, chaque sommet pouvant
étre apparié a un ensemble de sommets de I’autre graphe. Cet aspect nous per-
met notamment de comparer des graphes décrivant des images a différents ni-
veaux de granularité, et de prendre en compte les problémes de sur- et de sous-
segmentation des images. Notre mesure de similarité est générique dans le sens
ou elle est paramétrée par des fonctions de similarité qui permettent d’exprimer
des connaissances de similarité propres a I’application considérée. En particu-
lier, nous montrons que toutes les mesures de similarité proposées jusqu’alors
peuvent étre vues comme un cas particulier de notre mesure. Nous nous inté-
ressons également au probléme du calcul de cette similarité, et nous proposons
et comparons trois algorithmes : un algorithme glouton, un algorithme basé sur
une recherche locale Taboue réactive et un algorithme basé sur I’optimisation
par colonies de fourmis.

1 Introduction

Les graphes sont souvent utilisés pour représenter des images (Ambauen et al. (2003)) : les
sommets représentent les régions de la sceéne et les arcs représentent les relations binaires entre
les régions. Dans ce contexte, comparer des images consiste a comparer les graphes qui les
représentent, i.e., apparier leurs sommets afin d’identifier leurs points communs (Conte et al.
(2004)). Cela peut se faire par la recherche d’un appariement exact de ces graphes (i.e., une
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relation d’isomorphisme de graphe ou de sous-graphe) afin de montrer que les deux graphes
sont identiques ou qu’un graphe est inclus dans un autre. Cependant, les images sont souvent
bruitées et présumer de I’existence d’une telle relation est une hypothése trop forte. Par consé-
quent des appariements a tolérance d’erreurs (tels que la recherche du plus grand sous-graphe
commun aux deux graphes ou le calcul de la distance d’édition de graphes) ont été proposés
(Bunke (1997),Conte et al. (2004)). Le probléme consiste alors a trouver un meilleur apparie-
ment, i.e., celui qui préserve un maximum de sommets et d’arcs.

Plus récemment, trois différents articles ont proposé d’aller un cran plus loin dans la com-
paraison de graphes en introduisant la notion d’appariements multivoques, i.e., des apparie-
ments ou le sommet d’un graphe peut étre apparié a un ensemble de sommets de I’autre graphe :

— Dans Champin et Solnon (2003), les graphes représentent les objets de conception d’une
application de CAO. Dans ce contexte, en fonction de la granularité de représentation
des objets, un composant d’un objet (i.e., un sommet du graphe) peut jouer le méme
réle qu’un ensemble de composants d’un autre objet. Par conséquent, les auteurs intro-
duisent une mesure de similarité de graphes basée sur des appariements multivoques ou
un sommet d’un graphe peut étre associé a plusieurs sommets d’un autre graphe.

— Dans Boeres et al. (2004), I’appariement de graphes est utilisé pour comparer des images
médicales de cerveaux & un modéle d’image de cerveau. Dans ce contexte, I’image mo-
dele a un aspect schématique facile a segmenter alors que I’image médicale, souvent
bruitée, est généralement sur-segmentée. Par conséquent, une région de I’image modele
peut correspondre a plusieurs régions de I’image réelle et la comparaison de ces images
est basée sur un appariement multivoque des deux graphes ot un sommet du modele
peut étre apparié a plusieurs sommets de I’image réelle. Dans Deruyver et al. (2006), la
mise en correspondance de plusieurs sommets d’un graphe image & un méme sommet
d’un graphe modele est utilisé pour une segmentation sémantique d’images.

— Ambauen et al. (2003) définit une nouvelle distance d’édition de graphes qui intro-
duit deux nouvelles opérations d’édition —I’éclatement et la fusion de sommets— afin
de prendre en compte le fait que les images peuvent étre sur- ou sous-segmentées.

Dans Sorlin et Solnon (2005), nous avons montré que la mesure de Champin et Solnon
(2003) est "plus générale™" que toutes les autres mesures de similarité de graphes existantes :
il est possible de la paramétrer afin de la rendre équivalente aux mesures existantes. Cepen-
dant, cette mesure est parfois difficile & paramétrer. Dans cette mesure, deux sommets (ou arcs)
sont juges d’autant plus similaires qu’ils partagent d’étiquettes communes. Or, dans de nom-
breuses applications (en particulier la reconnaissance d’images), certaines propriétés (telles
que la taille ou la couleur d’une région) sont des nombres et ne peuvent pas étre représentés
par des étiquettes. En outre, dans Champin et Solnon (2003) la similarité de deux graphes dé-
pend des étiquettes retrouvées par un appariement et non pas de I’appariement lui méme. Par
conséquent, le calcul de certaines mesures de similarité (e.g., Boeres et al. (2004)) est difficile
avec cette mesure.

Objectifs et plan.  Un premier objectif de ce papier (section 2) est de proposer une nouvelle
mesure de similarité de graphes ayant le méme pouvoir d’expression que la mesure de Champin
et Solnon (2003) mais plus simples a paramétrer. En section 3 nous montrons que toutes les
mesures de similarté de graphes existantes peuvent &tre vues comme des cas particuliers de
notre mesure. Dans une seconde partie (section 4), nous nous intéressons au probléme du

22



Sorlin et al.

calcul de cette similarite. Nous proposons en particulier un algorithme de recherche locale
Taboue réactive et un algorithme a base de colonie de fourmis et nous présentons quelques
résultats expérimentaux.

2 Une nouvelle mesure de similarité de graphes

Appariement de graphes. Un graphe orienté G est défini par un couple G = (V, E), ou V
est un ensemble fini de sommets et £ C V' x V est un ensemble d’arcs orientés. Pour comparer
deux graphes, une premiére étape consiste a apparier leurs sommets afin d’identifier les points
communs a ces deux graphes. Nous considérons ici des appariements multivoques, i.e., chaque
sommet d’un graphe peut é&tre apparié & un ensemble —éventuellement vide— de sommets de
I"autre graphe. Plus formellement, étant donnés deux graphes G = (V, E) et G’ = (V', E'),
un appariement m de ces deux graphes est une relationentre Vet V/ (i.e., m C V x V') telle
que (u,v) € m ssi le sommet u de G est apparié au sommet v de G’. Nous notons m(v) (resp.
m(u, v)) I’ensemble des sommets (resp. arcs) appariés a v (resp (u,v)) :

Vo e Vim(v) = {v e V'|(v,v) €m}
v e V' m(') = {veVl|w)em}
Et par conséquent :
V(u,v) € E,m(u,v) = {(u',v") € E'v' € m(u),v" € m(v)}
V(u',v') € E',m/v") = {(u,v) € Elu € m(u'),v €m(v)}

Fonctions de similarité de sommets et d’arcs. Pour chaque sommet v (resp. arc (u,v)) et
chaque ensemble de sommets s, (resp d’arcs s.) auquels v (resp. (u,v)) peut étre apparié,
nous devons évaluer & quel point les propriétés de v (resp. de (u,v)) sont retrouvées. Plus
formellement, nous supposons I’existence de deux fonctions sim., et sim, :

sim, = (Vop(V) UV, o(V)) =] - o0, 1]
sime ¢ (B, p(E') U (E', p(E)) -] - 00,1]

Ces fonctions dépendent de I’application considérée et sont utilisées pour exprimer les
connaissances de similarité et les contraintes que I’appariement recherché doit respecter. Ces
fonctions retournent 1 quand toutes les propriétés du sommet ou de I’arc sont retrouvées (la
similarité pour I’élément considéré est alors maximum) et —oo quand I’appariement effectué
est incohérent (i.e., viole des contraintes). Les valeurs intermédiaires sont utilisées lorsque
seules quelques propriétés sont retrouvées et/ou qu’il est nécessaire de pénaliser I’appariement
effectué.

Similarité de graphes. Etant donné un appariement m de deux graphes G et G, la similarité
de ces deux graphes par rapport a m est défini comme un ratio entre les propriétés retrouvées
par I’appariement m et le nombre de sommets et d’arcs des deux graphes (afin de normaliser
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la similarité de deux graphes entre | — oo, 1]) :

Z simy,(v,m(v)) + Z sime((u,v), m(u,v))

veVUV/ (u,v)EEUE’
[VUV'|+|EUE|

simy,(G,G") =

simy, (G, G") définit la similarité de deux graphes par rapport & un appariement. La simi-
larité entre deux graphes est définie comme la similarité induite par le meilleur appariement
(i.e., celui induisant la plus grande similarité) :

sim(G,G") =  max /simm(G,G’)

mCVxV

Notons que le mot "similarité" est ici utilisé dans son sens le plus commun : la similarité
de deux graphes est élevée si les graphes se "ressemblent” et est égale a 1 (le maximum) quand
les graphes sont "identiques”. En effet, selon le choix des fonctions sim,, et sim., la similarité
de graphes telle que nous I’avons définie peut ne respecter aucune propriété mathématique
d’une fonction de similarité "classique". En général, notre similarité ne respecte pas I’inégalité
triangulaire, elle peut étre assymétrique, la similarité d’un graphe avec lui méme peut étre
différente de 1 et la similarité de deux graphes peut étre négative.

3 Comparaison avec d’autres mesures de similarité

En définissant correctement les fonctions sim,, et sim,. de similarité des sommets et des
arcs, notre mesure de similarité permet la résolution de nombreux problémes d’appariements
de graphes. Nous présentons dans cette section quelques uns de ces problémes et montrons
brievement comment il est possible de les résoudre grace a notre mesure. Nous invitons le
lecteur désirant plus de précisions a se référer a Sorlin et Solnon (2005) (la mesure utilisée
est celle de Champin et Solnon (2003) mais nous montrons ici que notre nouvelle mesure est
équivalente a celle de Champin et Solnon (2003)).

Isomorphisme de graphes. Le probléme de I’isomorphisme entre deux graphes G = (V, E)
et G’ = (V', E') tels que |[V'| = |V’] consiste a trouver une application bijective ¢ : V' — V'
telle que (u,v) € E ssi (¢(u), ¢(v)) € E'. Cela revient & montrer que les deux graphes sont
structurellement identiques.

Le probléme consiste a trouver un appariement univalent (i.e., chaque sommet est apparié
a au plus un autre sommet) préservant tous les sommets et tous les arcs des deux graphes.
Si la fonction sim,, (resp. sim.) est telle qu’elle retourne 0 si le sommet (resp. I’arc) n’est
pas apparié, 1 s’il est apparié a un seul sommet (resp. arc) et —oo s’il est apparié a plusieurs
éléments (afin d’éviter les appariements multivoques), nous pouvons montrer que la similarité
entre G et G’ est égale a 1 ssi les graphes sont isomorphes.

Isomorphisme de sous-graphe partiel. Le probléme de I’isomorphisme de sous-graphe par-
tiel entre deux graphes G = (V, E) et G’ = (V', E’) tels que |V| < |V’ consiste & trouver
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une application injective ¢ : V' — V" telle que (u,v) € E = (¢(u), ¢(v)) € E’. Cela revient
a montrer que la structure du graphe G est incluse dans le graphe G'.

Le probléme consiste a trouver un appariement univalent préservant tous les sommets et
tous les arcs du graphe G. Si la fonction sim, (resp. sim.) se comporte comme pour I’isomor-
phisme de graphes pour les sommets (resp. les arcs) de G et qu’elle renvoie —oo si un sommet
(resp. un arc) de G’ est apparié a strictement plus d’un autre sommet (resp. arc) et 1 sinon,
nous pouvons montrer que la similarité entre G et G’ est égale a 1 ssi tous les éléments de G
se retrouvent dans G’ par un appariement qui définit une application injective des sommets de
G dans les sommets de G (i.e., ssi G est isomorphe a un sous-graphe partiel de G').

Nous avons montré dans Sorlin et Solnon (2005) qu’il est également possible de choisir
les fonctions de similarité de fagon a modéliser le probleme de I’isomorphisme de sous-graphe
non-partiel. Pour des raisons de place, nous ne détaillerons pas cette modélisation et nous
invitons le lecteur a ce référer au papier original.

Plus grand sous-graphe partiel. Etant donnés deux graphes G = (V, E) et G’ = (V', E’),
le probléme du plus grand sous-graphe partiel commun consiste a trouver la taille du plus
grand graphe G” (en terme de nombre de sommets et d’arcs) qui soit un sous-graphe partiel
de G et de G’ (i.e., G” est inclus dans G et dans G’ a un renommage des sommets pres). Le
plus grand sous-graphe partiel commun & deux graphes peut étre vu comme I’intersection de
ces deux graphes et Bunke et Jiang (2000) définissent une mesure de similarité de graphes en
faisant le ratio entre la taille de ce sous-graphe et la taille des graphes considérés. Deux graphes
sont alors jugés d’autant plus similaires que leur intersection est grande (Lin (1998); Tversky
(1977)).

Le probléme consiste a trouver un appariement univalent qui préserve un nombre maxi-
mum de sommets et d’arcs des deux graphes. Si on choisit les mémes fonctions sim,, et sim.
que pour le probleme de I’isomorphisme de graphes, I’appariement qui maximise la similarité
identifie le plus grand sous-graphe partiel commun aux deux graphes.

De la méme fagon, il est montré dans Sorlin et Solnon (2005) que le calcul de la similarité
de deux graphes permet de résoudre le probléme du plus grand sous-graphe non partiel com-
mun a deux graphes et de calculer la distance d’édition de graphes Bunke (1997) entre deux
graphes.

Appariements multivoques. Notre mesure de similarité est basée sur un appariement mul-
tivoque des graphes. Par conséquent, nous avons pu montrer qu’elle permettait le calcul des
mesures de similarité proposées par Boeres et al. (2004), Ambauen et al. (2003) et Champin et
Solnon (2003). Pour des raisons de place nous ne détaillons que la modélisation de la mesure
de Champin et Solnon (2003) et nous renvayons le lecteur a Sorlin et Solnon (2005) pour les
autres mesures.

Champin et Solnon (2003) proposent une mesure de similarité de graphes multi-étiquetés
(i.e., un ensemble d’étiquettes est associé a chaque sommet et chaque arc). Deux graphes sont
jugeés d’autant plus similaires que leur nombre d’étiquettes communes (par rapport a un ap-
pariement multivoque de leurs sommets) est grand. Cette mesure est générique car elle est
paramétrée par une fonction f de pondération des étiquettes communes aux deux graphes et
une fonction g pénalisant les éclatements de sommets. Notre nouvelle mesure est équivalente a
cette mesure : en effet, la fonction sim,, (resp. sim.) peut calculer I’intersection entre les éti-
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quettes du sommet (resp. de I’arc) consideré et I’union des étiquettes des sommets (resp. arcs)
auxquels il est apparié afin d’extraire I’ensemble des étiquettes communes aux deux graphes.
Cet ensemble constitue I’argument de la fonction f de la mesure de Champin et Solnon (2003).
Par conséquent, il est possible de reproduire le comportement de la fonction f grace aux fonc-
tions sim,, et sim.. La fonction g de pondération des sommets éclatés peut également étre
calculée par la fonction sim,,. Notre nouvelle mesure de similarité peut donc étre équivalente
a la mesure de Champin et Solnon (2003) et les preuves d’équivalence avec les mesures de
similarité de graphes de Boeres et al. (2004) et Ambauen et al. (2003) réalisées dans Sorlin et
Solnon (2005) s’appliquent & notre nouvelle mesure. Notons cependant que la modélisation de
ces mesures est beaucoup plus simple avec notre nouvelle mesure qu’avec celle de Champin et
Solnon (2003).

4 Calcul de la mesure de similarité

Le calcul de notre mesure de similarité est un probleme NP-difficile (il est plus général que
la recherche du plus grand sous-graphe commun a deux graphes). L explosion combinatoire
rend les méthodes de recherches complétes (i.e., basées sur une exploration exhaustive de I’es-
pace de recherche et des méthodes de filtrage de cet espace) limitées a de trés petits graphes
(quelques sommets seulement). Par conséquent, nous proposons trois algorithmes incomplets
(i.e., ne garantissant pas I’optimalité de la solution trouvée mais ayant une complexité fai-
blement polynomiale) permettant le calcul de la similarité de deux graphes. Ces algorithmes,
initialement proposés pour le calcul de la mesure de similarité de graphes de Champin et Sol-
non (2003) s’adaptent parfaitement & notre nouvelle mesure : selon le probléeme considéreé, les
graphes manipulés ne sont plus nécessairement étiquetés ce qui améliore considérablement le
temps d’exécution de ces algorithmes.

Algorithme glouton. Dans Champin et Solnon (2003), un algorithme glouton de recherche
du meilleur appariement de deux graphes est proposé. L’algorithme démarre d’un appariement
vide (i.e., aucun sommet n’est apparié). A chaque itération, un nouveau couple de sommets
est ajouté a I’appariement courant. Le couple ajouté est choisi aléatoirement parmi ceux dont
I’ajout maximise la similarité courante. Ce processus est itéré tant que I’ajout d’un couple a
I’appariement améliore sa similarité. Cet algorithme a une complexité faiblement polynomiale
et, comme il est non déterministe, il peut étre exécuté plusieurs fois afin de garder le meilleur
appariement trouve.

Algorithme de recherche locale Taboue réactive. L’algorithme glouton retourne un appa-
riement m "localement optimal” : ajouter ou enlever un couple de sommets a m ne peut I’amé-
liorer. Cependant, il est parfois possible d’améliorer m en lui ajoutant et/ou en lui supprimant
plusieurs couples de sommets. Une recherche locale cherche & améliorer une solution courante
en explorant son voisinage : les voisins d’un appariement m sont les appariements obtenus en
ajoutant ou en supprimant un seul couple de sommets a m. En démarrant d’un appariement
initial, une recherche locale explore I’espace de recherche en se déplagant de voisin en voisin
jusqu’a I’obtention de la solution optimale ou I’utilisation du nombre maximum d’itérations
autorisé. A chaque itération, le prochain voisin a explorer est choisi selon une heuristique.
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La recherche Taboue [Glover (1989); Petrovic et al. (2002)] est une des meilleures heuris-
tiques connues pour le choix du prochain voisin. Le voisin qui maximise la similarité est tou-
jours sélectionné mais, afin de ne pas rester autour d’un maximum local en réalisant toujours
les mémes mouvements, une liste Taboue est utilisée. Cette liste mémorise les k& derniers mou-
vements réalisés (i.e., les &k derniers couples de sommets ajoutés ou enlevés) afin d’interdire
les mouvements inverses durant k itérations (i.e., ajouter un couple de sommets précédemment
supprimé ou supprimer un couple de sommets précédemment ajouté). Ce mécanisme permet
de s’échapper des maxima locaux.

La longueur k de la liste taboue est un parametre critique : si la liste est trop longue, I’algo-
rithme converge trop lentement et si elle est trop courte, I’algorithme est incapable de quitter
les maxima locaux et d’améliorer la solution. Pour résoudre ce probléme de paramétrage, nous
proposons dans Sorlin et Solnon (2005) d’utiliser la recherche locale taboue réactive de Battiti
et Protasi (2001) pour le calcul de la similarité de deux graphes. La longueur de la liste est
adaptée dynamiquement pendant la recherche en fonction du besoin courant de diversification
et d’intensification de la recherche. Une table de hachage mémorisant la clé de hachage de
tous les appariements explorés est utilisée. Quand un méme appariement est exploré deux fois
(i.e., quand une collision survient dans la table de hachage), la recherche est diversifiée en al-
longeant la liste taboue. Si au contraire aucune collision ne survient pendant un nombre fixé
d’itérations, la recherche est intensifiée en raccourcissant la liste. Plus de détails peuvent étre
trouvés dans Sorlin et Solnon (2005).

Algorithme d’optimisation par colonie de fourmis. Le principe des algorithmes d’optimi-
sation a base de colonie de foumis (ACO) [Dorigo et Caro (1999); Dorigo et Stiitzle (2004)]
consiste a reformuler le probléme a résoudre en un probléme de recherche d’un chemin optimal
dans un graphe (appelé graphe de construction) et a utiliser des fourmis artificielles pour trou-
ver les bons chemins de ce graphe. A chaque itération de I’agorithme (appelée cycle), chaque
fourmi de la colonie construit aléatoirement un chemin du graphe (i.e., une solution du pro-
bléme) et de la phéromone est déposée sur les meilleurs chemins découverts lors de ce cycle.
Lors des cycles suivants, les fourmis construisent de nouveaux chemins avec une probabilité
dépendant de la phéromone déposée lors des cycles précédents et d’une heuristique propre au
probléme considéré. La colonie de fourmis converge alors peu a peu vers les meilleurs so-
lutions. Des mécanismes de contrble de la quantité de phéromone déposée sur le graphe de
construction déterminent I’efficacité d’un algorithme ACO : la quantité de phéromone dépo-
sée sur les composants des solutions peut étre bornée afin de réguler I’effort de diversification
de la recherche et une évaporation de la phéromone au cours du temps est mise en place afin
"d’oublier" les mauvaises solutions construites.

Nous proposons dans Sammoud et al. (2005, 2006) un algorithme ACO pour le calcul de
la similarité de deux graphes. Les sommets du graphe de construction sont tous les couples
de sommets pouvant appartenir a un appariement. Chaque chemin du graphe construit par
les foumis est alors un appariement possible entre les graphes. Nous proposons une heuris-
tique adaptée aux problémes d’appariements de graphes et nous comparons deux stratégies
phéromonales : une ou la phéromone est déposée sur les sommets du graphe de construction
(exprimant I’intérét d’ajouter le couple de sommets correspondant a un appariement) et une
autre ou la phéromone est déposée sur les arcs (exprimant alors I’intérét d’ajouter un couple
de sommets a un appariement sachant qu’un autre couple appartient déja a cet appariement).
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Notre algorithme ACO est également couplé & une recherche locale qui améliore les solutions
construites a chaque cycle et permettant une convergence plus rapide de I’algorithme. Nous
invitons le lecteur voulant approfondir la question a lire Sammoud et al. (2005, 2006).

Résultats expérimentaux. Dans Sorlin et Solnon (2005); Sammoud et al. (2005, 2006) nous
testons et comparons nos algorithmes sur des problémes d’isomorphisme de graphes et de
sous-graphes Foggia et al. (2001), sur les problémes d’appariements non-bijectifs de graphes
de Boeres et al. (2004) ainsi que sur des problémes de mesures de similarité de graphes basées
sur un appariement multivoque des sommets Champin et Solnon (2003). Les résultats montrent
que, sur les problémes d’appariements de graphes les plus simples (i.e., les problémes d’iso-
morphisme de (sous-)graphes), nos algorithmes peuvent étre utilisés mais ne sont pas compé-
titifs avec des méthodes dédiées (e.g. Nauty McKay (1981) ou VFLIB Cordella et al. (2001)).
Sur les problémes plus difficiles (notamment ceux basés sur des appariements multivoques),
nos algorithmes sont trés compétitifs et permettent de résoudre des problémes ayant plus d’une
centaine de sommets (contre une petite dizaine pour les approches complétes existantes). L’al-
gorithme glouton, trés rapide, est le moins performant de nos trois algorithmes : il ne permet
généralement pas de trouver la solution optimale des instances difficiles. L algorithme Tabou
réactif permet en général de trouver les solutions optimales des instances difficiles. Enfin, notre
algorithme ACO est globalement meilleur que Tabou sur les instances trés difficiles mais né-
cessite en général un temps d’exécution plus long que I’algorithme Tabou.

5 Conclusion

Nous proposons une nouvelle mesure de similarité de graphes : basée sur un appariement
multivoque des sommets des graphes, elle permet la prise en compte des probléemes de sur- et
sous-segmentation en reconnaissance d’images. Notre mesure est paramétrée par des fonctions
de similarité des sommets et des arcs choisies en fonction de I’application considérée. Ces
fonctions rendent notre mesure générique dans le sens ou elle est équivalente a la mesure de
Champin et Solnon (2003) (montrée générique dans Sorlin et Solnon (2005)) et que toutes les
autres mesures de similarité de graphes existantes peuvent étre vues comme un cas particulier
de notre mesure. Nous proposons trois algorithmes de calcul de cette similarité et en particulier
un algorithme de recherche locale Taboue réactive et un algorithme basé sur I’optimisation a
base de colonie de fourmis meilleur que Tabou mais nécessitant un temps d’exécution plus
long. Ces algorithmes permettent le calcul de la similarité de graphes de plus de 100 sommets
alors que les méthodes complétes existantes ne permettent, dans le cas général, la comparaison
que de tres petits graphes.

Références

Ambauen, R., S. Fischer, et H. Bunke (2003). Graph Edit Distance with Node Splitting and
Merging, and Its Application to Diatom Identification. In IAPR-TC15 Wksp on Graph-based
Representation in Pattern Recognition, LNCS 2726, pp. 95-106.

Battiti, R. et M. Protasi (2001). Reactive local search for the maximum clique problem. In
Springer-Verlag (Ed.), Algorithmica, Volume 29, pp. 610-637.

28



Sorlin et al.

Boeres, M., C. Ribeiro, et I. Bloch (2004). A randomized heuristic for scene recognition by
graph matching. In WEA 2004, pp. 100-113.

Bunke, H. (1997). On a relation between graph edit distance and maximum common subgraph.
PRL : Pattern Recognition Letters 18, 689-697.

Bunke, H. et X. Jiang (2000). Graph Matching and Similarity, Volume Teodorescu, H.-N.,
Mlynek, D., Kandel, A., Zimmermann, H.-J. (eds.) : Intelligent Systems and Interfaces,
Chapter 1. Kluwer Academic Publishers.

Champin, P.-A. et C. Solnon (2003). Measuring the similarity of labeled graphs. In 5th Inter-
national Conference on Case-Based Reasoning (ICCBR 2003), pp. 80-95. Lecture Notes in
Artificial Intelligence 2689-Springer-Verlag.

Conte, D., P. Foggia, C. Sansone, et M. Vento (2004). Thirty years of graph matching in pattern
recognition. International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence 18(3),
265-298.

Cordella, L., P. Foggia, et M. V. C. Sansone (2001). An improved algorithm for matching large
graphs. 3rd IAPR-TC15 Workshop on Graph-based Representations in Pattern Recognition.

Deruyver, A., Y. Hodg, et J.-M. Jolion (2006). Pyramide adaptative et graphe sémantique : Un
processus de segmentation dirigé par la connaissance. In RFIA’06, pp. To Appear.

Dorigo, M. et G. D. Caro (1999). The ant colony optimization meta-heuristic. In New Ideas in
Optimization, pp. 11-32. McGraw Hill, London, UK.

Dorigo, M. et T. Stitzle (2004). Ant Colony Optimization. MIT Press.

Foggia, P., C. Sansone, et M. Vento (2001). A database of graphs for isomorphism and sub-
graph isomorphism benchmarking. 3rd IAPR-TC15 Workshop on Graph-based Representa-
tions in Pattern Recognition, 176 —187.

Glover, F. (1989). Tabu search - part I. Journal on Computing, 190-260.

Lin, D. (1998). An Information-Theoretic Definition of Similarity. In proc. of ICML 1998,
15th Inter. Conf. on Machine Learning, pp. 296-304. M. Kaufmann.

McKay, B. (1981). Practical graph isomorphism. Congressus Numerantium.

Petrovic, S., G. Kendall, et Y. Yang (2002). A Tabu Search Approach for Graph-Structured
Case Retrieval. In STAIRS 2002, pp. 55-64.

Sammoud, O., C. Solnon, et K. Ghédira (2005). An ant algorithm for the graph matching pro-
blem. 5th European Conference on Evolutionary Computation in Combinatorial Optimiza-
tion (EvoCOP 2005) Lecture Notes in Computer Science 3448 - Springer Verlag, 213-223.

Sammoud, O., S. Sorlin, C. Solnon, et K. Ghédira (2006). A comparative study of ant colony
optimization and reactive search for graph matching problem. 6th European Conference on
Evolutionary Computation in Combinatorial Optimization (EvoCOP 2006) Lecture Notes
in Computer Science - Springer Verlag, To appear.

Sorlin, S. et C. Solnon (2005). Reactive tabu search for measuring graph similarity. In L. Brun
et M. Vento (Eds.), 5th IAPR-TC-15 workshop on Graph-based Representation in Pattern
Recognition, pp. 172-182. Springer Verlag.

Tversky, A. (1977). Features of Similarity. In Psychological Review, Volume 84, pp. 327-352.
American Psychological Association Inc.

29



Mesurer la similarité de graphes

Summary

Many applications involve matching two graphs in order to identify their common features
and compute their similarity. Different kinds of graph matchings, giving rise to different graph
similarity measures, have been proposed. A first goal of this paper is to propose a new graph
similarity measure based on a multivalent matching of the graph vertices. We show that this
measure is generic in the sense where it can be used to compute all other known graph sim-
ilarity measures. In a second part, we adress the problem of computing this measure and we
describe three algorithms: a greedy algorithm, that quickly computes sub-optimal solutions, a
reactive Tabu search algorithm, that may improve these solutions and an ant colony optimisa-
tion algorithm. Some experimental results are given.
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Résumeé Modéles APPRENTISSAGE
Données
numériques
normalisées,

Construction
du treillis

- symboliques  ou des régles

Le treillis de Galois ou treillis des concepts a été uti-
lisé a de nombreuses reprises comme outil de classifica-
tion, notamment dans le domaine de la fouille de données, - z:g;f:;‘rl:ﬁzs
L'objectif de ce papier est de proposer une description gé- _ Aspect

] p p p p p g incrémental CLASSIFICATION /

nérique de son utilisation en classification, afin de mettre RECONNAISSANCE
en évidence le fait que le treillis de Galois est plutdt ap- Objets a classer /
proprié a des données détériorées. Nous ciblons ensuite Domnées

- i numériques Parcours
les poins clé de cette approche pour permettre une adap- normalisées du treillis
tation du treillis de Galois dans le cas spécifique ou les - stalistiques  Critere de choix
données sont des images de symboles bruités. - structurelles  Mesure de distance

Discrétisation

Criteére|de coupe

Mots Clef

Classification, treillis de Galois, extraction de connais-
sances, apprentissage.

FiG. 1 — Description de la reconnaissance des formes

lablement normalisées pour que leur représentation soit

équivalente. Cette phase d'apprentissage se décompose en

1 Introduction 2 étapes comme l'illustre la figure 1 :

— une étape ddiscrétisatiordes données numériques :
ou les données sont réparties dans des intervalles dis-
joints. La discrétisation est essentielle a la construc-
tion du treillis de Galois. Un parametre detére de
coupeest nécessaire a la construction des intervalles.

— une étape deonstruction du treillisa partir des don-
nées discrétisées ne nécessitant aucun paramétrage.

Nous proposons une premiere réflexion concernant
I'exploitation des treillis de Galois dans un processus de
reconnaissance des formes. Une étude récente [MNNO5]
propose une comparaison de différentes méthodes de clas-
sification supervisée basées sur un treillis de Galois, ou
les expérimentations présentées montrent clairement que
le treillis de Galois offre un cadre intéressant en classifica-
tion, malgré une complexité théorique exponentielle dans2.1 Discrétisation
le pire des cas. En effet, les treillis nous semblent appro-
priés, de par leurs facultés de validation de primitives per- L@ discrétisation consiste a organiser les données nu-
tinentes au regard d’'un contexte particulier. Des pistes deMériquesp = (p;)i < n,p € O représentant différents
réflexion sont proposées et font I'objet d’expérimentations objets en intervalles discrets afin d’obtenir une caractéri-
menées au sein de notre laboratoire, dans le cadre d'un&ation spécifique de chaque classe d'objets.
problématique de reconnaissance de symboles. La recon- La discrétisation est réalisee a partir des signatures que
naissance (figure 1) est classiquement réalisée en deukOn peut organiser sous forme d'une table de données a
étapes : Iapprentissage:]ui fa|t |’Objet de |a partie Sui_ double entrée (f|g 2) Au début, on construit pour Chaque

vante, et leclassificationqui sera présentée par la suite. ~ caractéristique un intervallez = I; regroupant I'en-
sembleV, des valeurp; des objet® € O. On peut ainsi

initialiser la relation d’appartenanck qui s’en déduit.
2 Apprentissage Notons qu’aprées cette étape d'initialisation, chaque objet
p € O est en relation seloik avec l'unique intervalle
La phase d'apprentissage consiste a organiser I'infor-x = I; pour chaque caractéristique
mation extraite d’un ensemble d’'objets sous forme d'un Il s’agit ensuite de sélectionner umtervallez € I a
treillis de Galois. Nous nous plagons dans le cas ou les ob-couper, et urpoint de coupelans cet intervalle; € V,
jets sont des images de symboles décrites par des vecteurgarmi lesn valeursV, = wvy,...,v, triées par ordre
numeériques (ou signatures) de méme taille extraits a par-croissant de l'intervalle, puis de couper l'intervalteen
tir des images. Il est nécessaire d’avoir des données préadeux intervalles:’ et 2/ avecV, = v, < ... < v,
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et Vyr = vj41 < < wv,. Chaque objet sera alors
en relation d'appartenanck avec I'un des deux inter-
valles créés, ce qui permet de différencier les deux sous-
ensembles d'objets formés. On réitere le procédé de dé-
coupage des intervalles tant que I'on n’est pas capable de
distinguer chacune des classes. La sélection de I'intervalle
a couper est dépendante d'critere de coupé définir.

Lorsque chaque classe est caractérisable par un en-
semble d’intervalles qui lui est propre, on obtient une table
discrétisée (fig. 3) contenant 'ensemble des ohjetsO
etdes intervalles = I; x I, x ... x I,,, avecl; les inter-
valles obtenus pour chaque caractéristique 1...m.
Toute caractéristiqué qui n'a jamais été sélectionnée
pour étre discrétisée, contient un seul intervdlig|(= 1)

Classe

Fdent.

Intervalles

al
[0-3]

a?
[6-20]

b1
[0-4]

B2
[12-20]

cf
[0-2]

e2
[11-20]

X

i
X

e

EE SR

o e

e | | ]

Ko I I w'a T (R N e RN I T YW PR T O e )

—
L)

HoE e e e

4

en relation avec tous les objets, elle n'est donc pas discri-

minante, et peut étre retirée de la table discrétisée. Cette

table permet de déduire la relation d’appartenaﬁcet F|G.. 3 — Table discrétisée avec le critére de coupe d’en-
par conséquent, pour un objet= (p1,p2,...,pm) € O tropie

ol p; est la valeur pour la caractéristique- 1...m, de

connaitre 'ensemblé, des intervalles associégpa

Exemple 1 Prenons I'exemple de latable 2. Elle présente . . -
. . . P : un critere, pour une valeur; donnee. Lintervalle sera
les données normalisées de 10 objets répartis suivant 4 . . T . .

. - . coupé entrev; etv;,,. Parmi les criteres, citons ldis-
classes. La signature caractérisant chaque objet est CoM- - ce maximalg’ entropieet le coefficient de Hotellin
posée de 3 caractéristiques, (b et ¢). Apres discrétisa- P 9
tion par un critére de coupe défini a partir d’'un calcul
d’entropie, on obtient la table de la figure 3. Chacune des
caractéristiques a été sélectionnée et découpé une seul
fois, elles sont donc toutes conservées.

Le critere de distance maximatoisit I'intervalle qui
ossede un écart maximal entre deux valeurs consécu-
Ives. C’'est un critére non supervisé. Il est en effet possible
gue la coupe de l'intervalle soit faite entre deux objets de
la méme classe. Ce critére de discrétisation peut donc en-

Classe

Ident.

Signature

[0-20]

.
[0-20]

[0-20]

4

15

0

12

12

13

16

15

12

11

16

15

Lo I oo T APV IS e N IS )

20

20

12

15

Rl I = T BN = T IR N R I s

18

4

—
o

20

12

FIG. 2 — Signatures des 10 objets

trainer un trés grand nombre de découperitére d’en-
tropie permet quant a lui de séparer au mieux les classes,
car il évalue le degré de mélange des classes (critére su-
pervisé). Cependant il ne prend pas en compte I'écart entre
les différentes classes. Enfindetére de Hotellingchoisit
l'intervalle qui maximise la distance entre les différentes
classes (i.e. la variance inter-classe) et minimise I'épar-
pillement au sein de chacune des classes (i.e. la variance
intra-classe). Il prend en compte les classes ainsi que leur
organisation, et notamment des distances qui les séparent.

Tout critére supervisé s'annule lorsque les classes sont
correctement séparées. Ainsi, lorsque la table discrétisée
sépare les classes, les critéres d’entropie et de Hotelling
sont nuls, alors que la distance maximale (critére non su-
pervisé€) peut encore étre utilisée. En poursuivant la dis-
crétisation par ce critére, la table obtenue contiendra plus
d’intervalles et une description plus fine des classes.

Notons la possibilité d'intégrer des données symbo-

2.1.1 Critére de coupe . . . v .
liques aux données numériques. Lintégration de ces don-

De nombreux critéres permettent de sélectionner I'in- nées consiste & calculer une extension de la relation d’ap-
tervalle a diviser et son point de coupe. Le choix de ce partenancek pour ajouter ces données au treillis. Cette
parameétre est déterminant pour I'apprentissage. Nous reintégration peut aussi étre réalisée au cours de l'initialisa-
cherchons un intervalle € I, dont les valeurd/, = tion de la relationR, avant la discrétisation ; et ainsi servir
(v1...vy,) sont triées par ordre croissant, quaximise  a affiner le critére de coupe.
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2.2 Construction du treillis de Galois

Aprés la phase de discrétisation vient la construction
du treillis. Cette étape est totalement déterminée par la re-
lation d’appartenanc& obtenue. Aucun critére ou para-
métre n'est a prendre en compte pour la construction du
graphe étant donné qu'il représente toutes les combinai-
sons possibles de relatioisentre objets et intervalles.

2.2.1 Description

Un treillis de Galois est composé d'un ensemble de
conceptsreliés par inclusion, et qui forment ainsi un
graphe possédant les propriétés d’un treillis.

On associe a un ensemble d'objets— O I'ensemble
f(A) des intervalles en relation avec les objetsAde

FiG. 4 — Treillis de Galois

fla) = ﬂ Iy ={zel|pRxVpe A} sa taille reste raisonnable en pratique, comme Tlillustrent
peA les expérimentations qui en ont déja été faites.
Duallement, pour un ensemble d'intervallBsC I, on Afin de limiter cette complexité exponentielle, notons
definit 'ensembley(B) des objets en relation avec les in- & possibilité de générer non pas le treillis lui-méme, mais
tervalles deB : une représentatiordu treillis. Parmi les nombreuses re-
présentations proposées dans la littérature, citons la repré-
g(B)={pe€ O|pRzVx e B} sentation par usysteme de regles d’implicatigBNO04,

TBO1] que I'on retrouve en analyse de données. Une telle
Les fonctionsf et g définies entre objets et intervalles ygprésentation permet, outre sa propriété de représentati-
forment unecorrespondance de Galois vité condensée du treillis, d’éviter la génération compléte
Un concept formelest un couple objets-intervalles gy treillis en proposant ungénération a la demandges
en relation seloniz. Plus formellement, c’est un couple concepts du treillis qui sont nécessaires au cours de la

(4, B)avecA C O, B C 1, f(A) = Betg(B) = A. phase de reconnaissance (i.e. de classification).
Le concept minimal au sens de la relatiBncontient

tous les objet®. Il s'agit du conceptO, f(O)). L'en-
semblef(O), généralement vide, correspond aux inter- 3 Classification
valles partagés par tous les objets. Duallement, le concept

maximal est(g(1), I). Lorsque la phase d'apprentissage est achevée et que
le treillis de Galois est généré, il est possible de passer
a I'étape de classification. Le principe est de déterminer
la classe de nouveaux objets, c’est a dire de reconnaitre la
classe d'objets qui peuvent étre plus ou moins détériorés
comme l'illustre la figure 1.

Exemple 2 Sur la table de la figure 3, le concefit, I)
est le concept maximal du treillis de Galois cgl) =
() (aucun objet n’est en relation avec tous les intervalles
a la fois). A l'inverse, si on applique la fonctiofi sur
'ensembleO de tous les objets, on obtient un ensemble
vide d'intervalles car nous avons supprimé les intervalles
en relation avec 'ensemble des objets. Le con¢épt)) 3.1 Principe de la navigation

est donc le concept minimal du treillis. . . .
Le treillis de Galois peut étre vu comme un espace de

Les concepts correspondant aux relations objets-recherche dans lequel on évolue en fonction des carac-
intervalles sont ordonnées par inclusion pour former le téristiques validées. Il s’agit a partir dwwncept minimal
treillis de Galois de la relatio®. Sa représentation est (O, f(O)) ou toutes les classes des objets samididates
unique. Il existe de nombreux algorithmes de générationa la reconnaissance et aucun intervalle n’est validé, de pro-
du treillis de Galois : Bordat [Bor86], Ganter [Gan84], gresser étape par étape au sein du treillis de Galois par va-
Godin et al. [GMA91] et Nourine et Raynaud [NR99] qui lidation de nouveaux intervalles et par conséquent réduc-
a la meilleure complexité théorique (complexité quadra- tion de I'ensemble d’objets, jusqu’a woncept finalou
tique par élément du treillis produit). les objets restants, qui sont en relation avec tous les inter-

La principale limite de I'utilisation du treillis de Galois  valles validés durant le parcours du graphe, sont tous de la
est dlie a son codt a la fois en temps et en espace. En effeméme classe (fig. 5). En pratique, la navigation est effec-
la taille du treillis est bornée parS! dans le pire des cas, tuée dans le diagramme de Hasse, c’est a dire la réduction
et par|S| dans le meilleur des cas. Notons cependant queréflexive et transitive du treillis de Galois.
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Probléme de décision local Par abus de notation, notods, =) au lieu ded(s;, x)

(O,f(0)) H{ - Sélection d'intervalles S W (A,B) le(A)] = 1 cette mesure de distance, afin de pouvoir I'étendre a un
- Choix parmi § ) ensemble d'intervalleX C I :
A)#1 1
o) AX) = = 3 d(s.)
|X| zeX
FiGc. 5 — Navigation dans le treillis de Galois 3.1.3 Critéres de choix

o , i o ] N Etant donnéss = {X;,..., X,,} la famille des inter-
3.1.1 Description d'une étape elémentaire de classifi-  \jjes sélectionnés, et s, X) la mesure de distance entre
cation I'objet s & classifier et un ensemble d’intervall&sC I,

Une étape élémentaire de classification consiste a partirl S'agit de mettre en place un critere de choix pour sé-
d’'un concept courant & sélectionner un ensemble d'inter-lectionnerX; parmi 5. De nombreux critéres de choix
valles S et a faire un choix parmi ces intervalles afin de Peuvent étre définis, dont une liste exhaustive n'est pas
progresser vers un nouveau concept courant. Plus précisé€nvisageable. Voici quelques exemples simples :
ment, S est une famille d'intervalles obtenue a partir des 1 choisiri tel qued(s, X;) est minimal.

nsuccesseur§iy, By), ..., (An, B,) duconceptcourant 2 choisiri tel que| X; N Ix| = |[{z € X; () I }| est maxi-
(A, B) par: mal, aved, 'ensemble de premiers intervalles de
n S triés par ordre croissant selon la distad¢e ).
S = U BA\B={X1,...,Xn} 3 choisiri tel que|{z € X, telqued(s,z) < d.}| est
i=1 maximal, avecl, une constante.
S vérifie les propriétés suivantes : Notons que le critére n°1, défini de maniére globale sur
— XiNX; =0, Vi,j <n,i#j chaqueX;, posséde l'inconvénient de noyer le bruit. Le

- | X;NIj| €1, Vi <n,Vj < m, cesta dire que second critére suit le principe désplus proches voisins
X, ne peut contenir 2 intervalles issus d'une méme [CH67], et le critere n°3 est un cas particulier du second.
caractéristique. Ces criteres étant locaux pour chadue 1. ..n, on peut

Il s’agit ensuite de choisir un ensemble d’intervalles enimaginer des plus sophistiques faisant apparaitre :

parmi X;, et donc définir urcritere de choixpour la sé- 4 une combinaison de ces différents critéres de choix, et
lection de ces intervalles. Plus précisément : surtout en cas de choix multiples, c’est a dire si plu-
Choisir X; parmi S = {X1,... X,,}. sieursX; donnent le méme résultat.

. n ’ a H s .
Ce choix est essentiel a toute étape élémentaire de clas® 1€s Ttervalles delJ;_, Xi dun meme at\t”bu'[j N
Ui—, Xi N 1; etd(X; () I;) de maniére a favoriser

sification, base de la navigation dans le treillis et de la rributi | . détériord
reconnaissance d’un symbaieCe choix est donc dépen- un ? riouty, par exemp e_ s.uppose hon de ’eno.re.
dant des données, et non de la structure. Plus précisémenf & notion de concepts discriminants (lorsque I'union des

il est déterminé par ueritére de choixdéfini a partir d'une intervalles ne se retrouve que dans le concept maxi-
mesure de distanantres et un intervalle. mal) et non discriminants (I'union des intervalles se
retrouve dans un concept différent du concept maxi-
Exemple 3 Dans I'exemple (fig. 4), le choix a par- mal) pour favoriser les concepts non discriminants.
tir du concept minimal doit étre fait parmiS = Le choix dans ce cas n'exclurait pas le parcours de
{{c2}, {b1},{b2},{az}}. Notons qu'il existe dans le toute une partie du treillis de Galois et la prise de
treillis de Galois plusieurs chemins (scénarii de recon- risque serait faible. A I'inverse, une décision entre

naissance) permettant d'aboutir a une méme classe. C'est  des concepts discriminants est délicate car exclusive.
cette propriété qui nous motive a utiliser le treillis de Ga- 7 |e taux d'intervalles deX; inférés par rapport a I'en-

lois dans le cadre d’une classification d’objets détériorés. sembleX;|, c’est a dire le pourcentage dintervalles
validés par le choix de alors qu’ils ne contiennent
3.1.2 Mesure de distance pas les valeurs de I'objet & reconnaitre.
Faire un choix parm$ nécessite I'utilisation d’unme- Enfin, nous envisageons d'évaluer la prise de risque a

sure de distancentre la valeug,; du symboles a classifier ~ chaque étape élémentaire de classification par I'utilisation

avons utilisé le ratio entre la distance euclidiennedeu  Cfitere de choix qui permettrait d'arréter la progression

centre de l'intervalle et la demi-longueur de celui-ci : dans le graphe lors d'une prise de décision comportant un
risque d’erreur important. Ce serait une autre maniére de
d(si, ) = (8i = Tmitieu)? repérer une prise de décision délicate, qui nécessite une
(2] - H H ’ H Y ~
vV @vornetnt — Tmitieu)? meilleure signature de I'objet a reconnaitre.



4 Résultats experimentaux

ture de Radon et le critére de choix n’4. Pour le treillis, la
distance maximale et le coefficient de Hotelling donnent
Nous avons mis en évidence le fait que le treillis de Ga- les meilleurs taux. Cependant, dans le tableau de la figure
lois est approprié dans le cas d’une classification d'objets8, on constate que le coefficient de Hotelling offre une
détériores. En effet, le treillis de Galois propose plusieurs structure (nombre de concepts du treillis) plus petite que
chemins pour reconnaitre la méme classe, qui sont autantelle obtenue avec la distance maximale. Ce critére super-
de scénarii de classification correcte des objets bruités. visé est donc le meilleur compromis entre une faible taille
Cette étude expérimentale compare le treillis de Ga- de structure et un bon taux de reconnaissance.
lois a un autre graphe mieux connu : I'arbre de décision.

Nos données sont constituées des symboles de GREC P Reconnaissance (%)
2003 [GREO03], ou chague classe de symbole, comporte coupe Arbrede | Treillis de
90 symboles détériorés par la méthode de Kanungo et al. : décsion Gafols
[Ka94]. Nous avons réalisé I'ensemble des tests présentés mgx‘f;“l:l‘: 63.5 76.5
dans cette expérimentation pour 2 groupes de 10 classes -

. Entropie 51 61.5
de symboles chacun, soit 2 ensembles de 900 symboles.

Hotelling 61.5 755

A partir des images de symboles nous avons extraits
3 signatures différentes : une signature de 33 valeurs nu-
mériques calculées avec la méthode de Fourier-Mellin
[AOC™00], une signature de 50 valeurs basée sur la trans-
formée de Radon [TWO03] et une signature de 24 inva-

FIG. 7 — Comparaison des critéres de coupe

riants de Zernike [Tea03]_. A partir de ces 3 signatures, Taille des stractures

nous avons formé 3 combinaisons en les concaténant deu]  crirre de Nombre Nombre | Nombre | Nombre

a deux : FMZern (Fourier—MeIIin et Zernike), FMRad coupe d'étapes de | d'intervalles | de noeuds | de concepts

(Fourier-Mellin et Radon) et RadZern (Radon et Zernike). discrefisation | discrétisés | delarbre | du treillis
Le tableau de la figure 6 présente une comparaison deg mf;f;“u’:l‘f 56 9% 18 127

taux de reconnaissance} de 'arbre de décisiE)n et du treillis| Entropic 5 18 B o

selon la signature utilisée. Nous avons utilisé le coefficient Hotelling ) 3 n "

de Hotelling et le critére de choix n°4 défini par :
Choix : Choisiri tel que|{z € X; tel qued(s,z) < 1}|

est maximal. Puis en cas de choix multiples, choisir FIG. 8 — Taille des structures obtenues selon le critére de
itel que[{z € X, tel qued(s,z) < 1,1}| estmaxi-  coupe utilisé pour la discrétisation

mal. Puis en cas de choix multiples, choistel que

d(s, X;) est minimal. Nous avons ensuite comparé plusieurs criteres de choix

Les meilleurs résultats sont obtenus pour le treillis avec €N utilisant la signature de Radon et le coefficient de Ho-
la signature de Radon. Les signatures combinées ne foni€lling. On observe dans le tableau de la figure 9 que le

pas mieux, cependant le second meilleur taux est obtendreillis de Galois obtient les meilleurs taux de reconnais-
avec la combinaison Radon/Zernike. sance pour le critere n°4. Cependant, les résultats obtenus

par les différents criteres restent relativement proches.

Reconnaissance (%)
Signature Arbre de Treillis de . Reconnaissance (%)
s . Critére de
décision Galois choix Arbre de Treillis de
; décisi Galoi
F:cuuner— 505 585 cision 0is
Mellin (FM) n°l 61.5 73
(ﬁﬁ)ﬂn 615 75.5 n°2 6L.5 72
Fornih n°4 61.5 75.5
ernike
(Zom) 56 60
FMZern 55.5 56 = 9-C . d ite d hoi
S 525 g IG. 9 — Comparaison des criteres de choix
RadZern 63 67.5

_ _ 5 Conclusion et perspectives
FIG. 6 — Comparaison des signatures

Dans ce papier, nous décrivons génériquement I'utili-
Pour comparer les taux de reconnaissance obtenus sesation du treillis de Galois en classification pour cibler et
lon le critére de coupe (fig. 7), nous avons utilisé la sigha- mettre en avant 'ensemble des points essentiels de cette

3B



approche. Cette étape nous permet de nous focaliser sur
les différents éléments ciblés pour une adaptation au cas
spécifique de la reconnaissance de symboles détérioréqBNM]
La figure 1 récapitule 'ensemble des étapes du traitement,
les éléments paramétrables et les extensions possibles.
La discrétisation est essentielle car elle détermine |'or-
ganisation des données pour la construction du treillis de
Galois. En effectuant uécoupageles intervalles au-dela
de I'étape permettant de caractériser chacune des classes,
il est possible d’obtenir une description plus compléte des [CH67]
classes. De plus, nous avons mis en évidence la possibilité
d’intégrer deslonnées symboliquesi cours de I'appren-
tissage. Une telle extension peut étre réalisée avant (pou[Gang4]
affiner le critére de coupe) ou aprés la discrétisation.
Pour limiter la complexité exponentielle du treillis de
Galois, il est possible de mettre en place un systeme d
regles d’'implicationqui propose une représentation ré-
duite, compréhensible et unique du graphe. De plus, ce
systeme de régles permet de générer les conédptde-
mande c’est a dire de construire uniquement les concepts
nécessaires a la phase de reconnaissance. Signalons égale-
ment la possibilité d’évolution du treillis de Galois (ou des [GREO3]
regles) sans remettre en cause le dispositif (aspec-
menta), aussi bien pour l'ajout de nouvelles classes que [Ka94]
pour la reconnaissance trop risquée d'un objet qui néces-
site une description plus précise. Cette prise de risque peut
étre évaluée soit par la notion d’intervalles discriminants,
soit par l'utilisation de la théorie du flou.
Nous pensons instaurer un systeme de reconnaissanCﬁVlNN%]
itératif, ou la premiére itération serait un parcours du
treillis jusqu’a un concept contenant plusieurs classes can-
didates et permettrait d’en éliminer certaines. Alors, un
nouveau treillis serait construit a partir de cet ensemble
de classes candidates. Cette approche parait intéressante
pour traiter de grands ensembles de classes, ce qui actue NR99]
lement est assez colteux et les premiers résultats semblent
prometteurs. Nous envisageons aussi d’exploiter et de
confronter les résultats obtenus avec plusieurs signatures
ou plusieurs parties d'une méme signature. [TBO1]
Nous envisageons également d’essayer de construire
une structure que I'on pourrait situer entre I'arbre de déci-
sion et le treillis de Galois, c’est & dire une sorte de treillis
simplifié ol seuls certains concepts seraient conserves.
Enfin, nous prévoyons de fusionner plusieurs tables
discrétisées pour construire un treillis de Galois compor- [Tea03]
tant plus d’intervalles décrivant chacune des classes.

[Bor86]

fGMA9l]
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