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Résumé — Nous proposons d’approximer la distribution de certains descripteurs d'image, comme la couleur ou la couleur associée
a une information de gradient, par d’une part des histogrammes et d’autre part un mélange de gaussiennes. La dimension de
cette derniere signature étant choisie automatiquement par des criteres statistiques, le gain sur la taille de 'index est souvent
important. Concernant la qualité de ’appariement, les histogrammes semblent plus performants.

Abstract — Distribution of some image descriptors, as color or color combined with gradient information, is modelized by
histograms or Gaussian mixtures. Dimension of Gaussian mixture signature is often smaller because number of components is
automatically choosen by statistical criteria. But histograms lead to higher matching rate.

1 Intoduction

Que se soit pour rechercher des images similaires dans
des bases d’images, ou pour retrouver des objets dans des
scénes vidéos, on cherche & décrire des images par des si-
gnatures qui autorisent une classification et une recherche
efficaces (cf. le groupe de travail correspondant du GDR
Is1s). Les histogrammes sont souvent utilisés & travers la
distance du x? (cf. [8]) pour efficacité et la simplicité de
leur mise en ceuvre.

Nous proposons ici une alternative intéressante aux his-
togrammes, considérant une modélisation par des mélanges
de distributions gaussiennes. Dans ce cadre, des outils de
choix de modeles permettent de déterminer de maniere
automatique le nombre de composantes gaussiennes, en
d’autres termes la taille de la signature.

En premier lieu, nous présentons et expérimentons les
deux approches dans le cadre de la signature des couleurs.
Ensuite, nous étendons cette étude en couplant I'informa-
tion de couleur & l'information spatiale du gradient. Enfin,
nous concluons sur les avantages et les limites de notre
proposition.

2 Approximation de la distribution
des couleurs

2.1 Approximation par histogramme

Une image est composée de n pixels, chacun ayant une
couleur ¢; (¢ = 1,...,n). Cette couleur est un scalaire
lorsque 'image est en niveau de gris et un vecteur & trois
composantes lorsque l'image est en couleur.

L’histogramme est une approximation de cette distribu-
tion des couleurs ¢y, ..., ¢, [8]. Cette signature peut s’in-
terpréter en terme de mélange probabiliste : un histogram-
me en K classes est une loi mélange f avec K lois uni-

formes. On a
K

£(el8) = 3 piU(cla) (1)
k=1
avec py, la proportion de la classe k (pr, > 0et >, pr = 1),
U(-|ar,) 1a loi uniforme de support ay. Le parametre global
f regroupe ’ensemble des py, et ay.

Généralement, le support est fixé a priori par maillage
régulier et seules les proportions sont estimées. Si les n
couleurs sont des réalisations i.i.d. de f, 'estimateur du
maximum de vraisemblance conduit & la notion classique
de fréquence. L’histogramme est alors dit « normalisé ».

2.2 Approximation par mélange gaussien

Principe Comme alternative aux mélanges de lois uni-
formes, on peut considérer des mélanges de lois gaussien-
nes. Formellement, le mélange gaussien f s’écrit

K
Flelo) =Y peN(clax), (2)

k=1
avec ap = (g, Xk), i et Xy respectivement le centre

et la matrice de variance de la kieme composante nor-
male N(-|at). Cette fois, non seulement les proportions py,
mais aussi les positions-dispersions a; peuvent étre esti-
mées car le mélange est identifiable. L’estimation du pa-
rametre global # peut se faire en maximisant la vraisem-
blance L() = >_i_, In f(c;|#) par I'algorithme EM (ez-
pectation - mazximisation) [3].

La figure 1 montre les deux différentes approximations
(histogramme et mélange gaussien) de la distribution des
couleurs rouge-vert.

2.2.1 Justification

On peut comprendre chaque composante gaussienne com-
me une couleur dominante avec sa variabilité. Si une telle
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F1Gg. 1 - (a) une image, (b) son histogramme des couleurs
rouge-vert, (c) le mélange gaussien correspondant.

composante existe, les accidents de réflexions, d’ombrages,
etc., peuvent faire que la distribution s’éloigne de la loi
gaussienne, mais une telle modélisation serait trop com-
plexe, et tres dépendante des matériaux considérés. Reste
alors le choix du nombre de telles couleurs dominantes.

2.2.2 Choix du nombre de classes

Le nombre de composantes peut aussi étre estimé en
retenant la valeur qui minimise le critére bayésien BIC [7]
(connu aussi sous le nom MDL) ou bien encore le critere
bayésien classifiant ICL [1]. Le critere BIC s’écrit

BIC = —2L(6) + dllnn (3)

avec 6 estimateur du maximum de vraisemblance de 6 et
dl le nombre de degrés de liberté dans 6. Le critere ICL
correspond au critere BIC pénalisé par 'entropie E de la
partition des couleurs:

ICL = BIC + 2E. (4)

Il a Pavantage d’étre plus robuste et plus réaliste que BIC
car il sélectionne moins de classes (voir la figure 2).

Critere BIC
Critere ICL

(v ©

F1a. 2 — (a) une image, (b) les composantes gaussiennes
(trait fin) et la densité mélange (trait épais) obtenus avec
le critere BIC, (c) idem avec le critere ICL.

2.3 Extension a d’autres distributions

Jusqu’a présent, nous avons utilisé les histogrammes et
les mélanges gaussiens uniquement pour approximer la
distribution des couleurs. Cependant, il est bien connu [5]
que les couleurs peuvent étre insuffisantes seules pour ’ap-
pariement, par exemple & cause de leur variabilité & des
changements de luminosité. Délaissant les méthodes de
normalisation des couleurs (normalisation interne et/ou
externe) [4], nous proposons d’associer les couleurs & l'in-
formation spatiale apportée par l’orientation et/ou la nor-
me du gradient. Les histogrammes et les mélanges gaus-
siens pourront ensuite approximer la distribution des cou-
leurs combinées & cette orientation et/ou & cette norme.
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Fia. 3 — Distribution de la norme du gradient et de son
logarithme.

2.3.1 Orientation du gradient

Pour chaque pixel de "image, l'orientation est calculée
sur le gradient « Sobel » de 'image en niveauz de gris
(méme si I'image est en couleur) apres filtrage gaussien
d’écart-type 0.5 et de masque 3 x 3.

2.3.2 Norme du gradient

La norme du gradient est calculée avec le méme filtre.
Cependant la distribution de cette norme est, comme on
le voit sur la figure 3, peu uniformément distribuée sur le
support et peu gaussienne également. Ces deux particula-
rités sont génantes respectivement pour les histogrammes
et pour les mélanges gaussiens.

Pour remédier & ces deux inconvénients, nous retenons
alors une fonction logarithmique de la norme: In(14+norme).
Le résultat est visible sur la figure 3.

3 Expérimentation

3.1 La séquence « violetta »

Pour la phase d’expérimentation, nous considérons la
séquence des 97 personnages segmentés de la figure 4. Ces
images sont extraites de la séquence vidéo « violetta ».
Les personnages d’un méme plan avec le méme label sont
similaires mais il existe aussi des similarités entre plans
différents. L’ensemble des similarités entre numéro de per-
sonnages est: 3 avec 7, 4 avec 8, 6 avec 9, 10, 14 et 16, 12
avec 15.

3.2 Les signatures comparées

Nous indexons uniquement les 16 personnages désignés
par « LEARN » sur cette figure; ces personnages corres-
pondent au premier de chaque plan vidéo.

De chaque personnage, huit descripteurs sont extraits :

1. gray: niveaux de gris;

2. gray+orient: gray associé a lorientation du gra-
dient (comme décrite & la section 2.3.1);
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F1G. 4 — Images utilisées pour ’expérimentation. Les ob-
jets de la base sont notés « LEARN »

3. gray+norm: gray associé a la transformée logarith-
mique de la norme du gradient (comme décrite & la
section 2.3.2);

. gray+orient+norm: gray associé a orient et a norm;

4

5. RGB: les trois couleurs;

6. RGB+orient: RGB associé a orient;
7

. RGB+norm: RGB associé orient;
8. RGB+orient+norm: RGB associé a orient et & norm.

L’indexation se fait en approximant la distribution de
chacun des huit descripteurs précédents soit par des histo-
grammes a 2 et 8 classes par canal, soit par des mélanges
gaussiens. Dans ce dernier cas, le nombre de classes est
choisi automatiquement par BIC ou ICL dans une plage
de 1 & 6 pour les niveaux de gris et une plage de 1 & 8
pour les autres descripteurs. L’estimation des parametres
du mélange se fait en initialisant lalgorithme CEM [2]
10 fois au hasard puis en lancant 1’algorithme EM avec
les parametres initiaux fournis par la meilleure itération
de l'algorithme CEM au sens du critere qu’il optimise.
Nous limitons ainsi la dépendance de EM au choix des
parametres initiaux. Enfin, ’estimation ne se fait qu’avec

10°

Y

Number of parameters

aray gray+orier

F1a. 5 —Nombre moyen de parametres libres pour chacune
des méthodes d’approximation et chacune des combinai-
sons de descripteurs.

10% des pixels choisis au hasard pour ’ensemble des des-
cripteurs, excepté les niveaux de gris, ceci pour limiter le
temps de calcul.

La figure 5 donne le nombre moyen de parametres libres
sur les 16 objets pour chacune des méthodes.

3.3 Appariement avec les 16 objets indexés

Ensuite, les 97 imagettes sont tour & tour présentées
comme images requétes et les 16 imagettes de la base sont
classées par ordre d’appariement pour chacune d’entre
elles. Pour chacune des 97 imagettes, on déduit de ce clas-
sement le taux de bon appariement & un certain rang par le
rapport du nombre de bons appariements réalisés jusqu’a
ce rang et du nombre d’appariements idéalement possibles
jusqu’a ce rang.

Dans le cas des histogrammes, ’ordre d’appariement
est bati sur la distance du 2, Schiele [6] ayant montré
de meilleures performances qu’avec 'intersection d’histo-
grammes ou bien encore la distance quadratique. Cette
distance entre deux histogrammes de parametres respec-
tifs 6 et ' s’exprime par

sipr +p #0
sinon.
(5)

Dans le cas des mélanges gaussiens, 'ordre d’apparie-
ment est bati sur la probabilité conditionnelle Pr(B|R)
qu’un objet B de la base soit similaire a un objet requéte
R. Cette probabilité est donnée par

X*(6,0") = { 021{;1(271; —03.)?/ (o1, + 13

Pr(R|B)Pr(B)

Pr(B|R) = Pr(R)

(6)

Supposant tous les objets de la base équiprobables a priori,
on obtient alors Pr(B|R) o« Pr(R|B). Notant ¢y, ..., ¢y les
descripteurs (par exemple les couleurs) de R et 6 l'index
de B, on pose

Pr(R|B) = f(c1,...,cnl|f) = exp L(6), (7)

ce qui revient simplement & apparier R avec l’objet B dont
le parametre 6 est le plus vraisemblable.

Les figures 6 et 7 donnent les taux de bons appariements
aux quatre premiers rangs pour les quatre premieres et les
quatre dernieres combinaisons de descripteurs respective-
ment.
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F1G. 6 — Quatre premieres combinaisons de descripteurs:
taux de bon match pour les quatre premiers rangs pour
chacune des quatre approximations.
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Fi1a. 7 — Quatre derniéres combinaisons de descripteurs:
taux de bon match pour les quatre premiers rangs pour
chacune des quatre approximations.

3.4 Analyse des résultats

Des figures 5, 6 et 7 il ressort les constatations sui-
vantes :

— au rang 1, la combinaison de descripteurs n’améliore
que peu les performances, voire les dégrade. Pour les
rangs 2 a 4, la combinaison des descripteurs améliore
plus souvent les performances. La raison est certai-
nement qu’au rang 1, le bon match se fait avec des
images du méme plan et que I'information de couleur
ou de niveaux de gris suffisent. Au dessus du rang 1,
il s’agit de matcher avec des images similaires mais
dans d’autres plans et la combinaison facilite cela.

— la norme du gradient semble étre une information
plus pertinente que son orientation. Comme corol-
laire, la combinaison avec la norme et ’orientation
est superflue a la seule combinaison avec la norme.

— les histogrammes a huit classes par axe sont souvent

meilleurs que les autres méthodes mais, en grande
dimension, ils nécessitent plus de parametres que les
mélanges gaussiens et que les histogrammes a deux
classes. Par exemple, le rapport entre les mélanges
gaussiens de ICL et les histogrammes a 8 classes
est d’un facteur 10 pour gray+orient+normet d’un
facteur 256 pour RGB+orient+norm.

— le critere BIC est 1égerement meilleur que ICL mais
ICL nécessite un peu moins de parametres.

4 Conclusion

Indéniablement et principalement en grande dimension,
les mélanges gaussiens permettent, par le choix automa-
tique du nombre de composantes, de réduire sensiblement
la taille de l'index par rapport aux histogrammes a 8
classes par axe. De plus le temps d’appariement est du
méme ordre entre les deux méthodes. Néanmoins, les his-
togrammes donnent souvent de meilleurs résultats que
dans le cas gaussien. Il est vrai que les gaussiennes ne
sont estimées que sur 10% des pixels d’une image, mais
sinon le temps de calcul de la signature devient prohibitif.
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