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RESUME 

Les institutions culturelles du monde entier ont demarre depuis une vingtaine d'annees 

une politique de sauvegarde exhaustive de leurs collections. Leurs objectifs vont 

de la preservation numerique des oeuvres et du suivi de leur etat, a 1'amelioration 

de l'accessibilite des oeuvres au public et aux professionnels pour toutes sortes 

d'applications. Ce dernier aspect est percu comme tres important par les musees car 

il fait partie integrante de leur mission. Cette politique de numerisation a conduit les 

musees a constituer des bases de donnees d'oeuvres extremement riches (souvent de plus 

de 10000 images) et disponibles sur Internet avec de plus ou moins bonnes resolutions. 

Pouvoir consulter et parcourir des bases d'images aussi volumineuses est une tache com-

plexe. Les images d'oeuvres d'art ont ceci de particulier par rapport aux images na-

turelles qu'elles sont tres souvent stylisees. Cette propriete introduit une subjectivite qui 

peut se traduire non seulement au niveau de la comprehension du contenu de la scene 

(par le biais de multiples ambiguites), mais aussi dans l'impression ressentie lorsqu'on 

regarde l'image. Ce dernier aspect est d'ailleurs egalement specifique aux oeuvres d'arts. 

Nous ne regardons pas un tableau avec la meme attention qu'une image naturelle. Le 

visiteur d'un musee peut attendre une certaine experience esthetique tres abstraite et 

ephemere. Ce contenu et cette utilisation particuliere des oeuvres appellent des criteres 

de recherche specifiques complementaires aux criteres classiques que nous pouvons ren-

contrer en recherche d'image. 

A l'heure actuelle, les bases de donnees museales utilisent le plus souvent une indexation 

par metadonnees, c'est-a-dire par des champs textuels saisis pour chaque oeuvre par un 

expert. Cette demarche couteuse est valide et utile pour des donnees factuelles telles 

que le nom de 1'artiste ou la date de creation. En revanche, pour tout ce qui est lie au 

contenu de 1'oeuvre (palette de couleurs, style, sujets representee), cette strategic est trop 

fortement soumise a la subjectivite et la non reproductibilite d'une telle tache. 

L'objectif principal de cette these est de proposer de nouveaux descripteurs adaptes au 

contenu specifique des oeuvres d'arts. La majorit6 des approches proposees dans la lit-

terature scientifique repose sur des descripteurs statistiques caracterisant certains aspects 

locaux du contenu pictural. Ann de mieux comprendre les caracteristiques specifiques 

du contenu pictural, nous nous sommes dans un premier temps inspires d'une litterature 

portant sur l'etude et l'analyse du contenu artistique d'une oeuvre en histoire de l'art. 
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Plusieurs historiens, psychologues et specialistes de la cognition se sont en effet penches 

sur ce medium pour comprendre les mecanismes de l'oeil de 1'artiste et du regard du 

spectateur. Une ceuvre d' art 2D a en effet la particularite d'avoir ete visuellement pro-

duite par le biais d'un systeme visuel humain, celui de 1'artiste. 

Cette etude nous a conduit vers deux approches differentes que nous exposons dans les 

deux parties de cette these. Ces approches proposent d'etudier deux aspects complemen-

taires du contenu pictural qui peuvent repondre a des besoins ou criteres de recherche 

differents. La premiere partie porte sur l'etude de l'organisation spatiale globale des 

couleurs dans une oeuvre. Cette caracteristique decrit l'agencement spatiale des re

gions homogenes par rapport au support utilise. Cette caracteristique est tres proche 

de ce que nous appelons souvent la composition picturale d'une oeuvre. La maniere 

dont s'organisent les regions colorees dans une oeuvre est un descripteur artistique qui 

s'applique a tout type d'oeuvres (peintures, photos, dessins etc.) et qui est liee a la 

notion d'equilibre. La composition d'un tableau peut influencer l'impression ressentie 

independamment du contenu semantique de l'image. Cette organisation est souvent au 

coeur du processus creatif lors de la construction de l'oeuvre. La methodologie intro

duce dans cette premiere partie propose de modeliser la comparaison entre deux images 

selon l'organisation spatiale des couleurs par un probleme de transport. Nous proposons 

egalement un seuil automatique sur la distance fonde sur une approche statistique a con-

trario. Pour evaluer les performances de ces methodes, nous presentons dans cette these 

de nombreux resultats sur cinq bases differentes totalisant environ 60000 images. 

La deuxieme partie porte sur l'etude du contenu geometrique des traits visibles dans 

les dessins. Particulierement adaptee aux oeuvres d'art graphiques, la methodologie 

proposee introduit une description possible du contenu pictural lie aux lignes tracees 

par 1'artiste et de 1'impact visuel transmis par leur biais. Ce type de contenu pictural 

est proche du style de 1'artiste mais il est egalement indissociable du sujet represents. 

Cette methodologie se base tout d'abord sur une extraction non supervisee des contours 

des traits. Ces contours sont extraits de la carte des lignes de niveaux topologiques de 

l'image. Nous proposons dans cette these une nouvelle methode de filtrage de l'arbre des 

lignes de niveaux permettant d'obtenir ces contours. Nous proposons ensuite egalement 

un ensemble de methodes d'analyse geometriques de ces contours permettant d'extraire 

la courbure des traits, les points d'inflexions, les croisements de traits, les extremites de 

traits, les coins, et l'epaisseur des traits. Un vecteur de 11 descripteurs est calcule a par-

tir de ces elements geometriques. Nous comparons cette methode d'indexation avec une 
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approche recente d'extraction des points d'interets fondee sur l'espace multi-echelles 
de courbure. Les resultats obtenus sur une base de 105 dessins classes et sur une base 
de 259 dessins non classes permettent d'evaluer quantitativement et qualitativement les 
performances de la methodologie. 
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ABSTRACT 

Cultural institutions around the world have started over the past two decades a safe

guarding policy of their collections. Their goals are the preservation of digital works, 

the monitoring of their condition, and the improvment of the accessibility to public and 

professionals. This last goal is very important for museums because it is an integral part 

of their mission. This policy has led museums to build extremely rich databases (often 

more than 10000 images) and available on the Internet. 

Being able to view and browse such voluminous databases is a complex task. Artworks 

are unique compared to natural images because they are often stylized. This property 

induces a subjectivity which can lead to misunderstanding of the scene (through multiple 

ambiguities), and also a specific visual impression delivered to the viewer when he looks 

at the image. We do not look at a painting with the same attention as at a natural image. 

Visitors in a museum can expect a certain aesthetic experience, abstract and ephemeral. 

This content, and this particular use of the works require specific search criteria that are 

complementary to classical content-based criteria. 

Museums mostly use metadata to index their databases, i.e. text fields handfilled by an 

expert. This task is valid and useful for factual data such as the artist's name or the 

date of creation, though very expensive. But for every information that is related to the 

content of the work (color palette, style, represented subjects), this policy is subject to 

too much subjectivity and non reproducibility. 

The main objective of this thesis is to propose new descriptors and new similarity mea

sures adapted to the specific content of artworks. Most of the approaches proposed in 

the scientific literature are based on statistical descriptors characterizing certain aspects 

of local pictorial content. To better understand the specific characteristics of pictorial 

content, we inspired ourselves with literature dealing with the study and analysis of the 

artistic content of a work in art history. Several historians, psychologists and experts of 

cognition have indeed addressed this medium to understand the mechanisms of the artist 

vision and observer vision. A work of 2D art has indeed the peculiarity of being visually 

produced through a human visual system. 

This study has led us to two different approaches proposed in this thesis. These ap

proaches offer to consider two complementary aspects of the pictorial content that can 

meet different search criteria. The first part focuses on the study of the spatial organiza-
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tion of colors in a work. This feature describes the spatial arrangement of homogenous 

regions. This feature is very similar to what we often call the pictorial composition of an 

artwork. The way the regions are organizing themselves in a colorful work is a descrip

tor that applies to all types of artworks (paintings, photos, drawings and so on.). It is also 

linked to the concept of balance. The composition of a painting can influence the visual 

impression regardless of the semantic content of the image. This organization is often 

at the heart of the creative process of the artwork. The methodology introduced in this 

part proposes to model the comparison between two images according to the spatial or

ganization of colors by using an optimal transport problem. We also propose an adaptive 

threshold on the distance based on a statistical approach. To evaluate the performance 

of these methods, we present in this thesis many results on five different bases gathering 

approximately 60000 images. 

The second part of this thesis focuses on the study of the geometrical content in line-

drawings. Particularly suited to graphic arts, the proposed methodology introduces a 

possible description of pictorial content related to the lines drawn by the artist and the 

visual impact transmitted through them. This type of content is close to the pictorial 

style of the artist but it is also inseparable from the represented subject. This methodol

ogy is based firstly on an unsupervised extraction of contour lines. These contours are 

extracted from the map of topological levels lines in the image. We propose in this thesis 

a new method to filter the tree of levels lines and obtain these contours. We then also 

propose a set of methods that analyze these geometrical contours, estimating inflections 

points, junctions of lines, endpoints of lines, corners and line thickness. A vector of 11 

descriptors is computed using these geometrical components. We compare this index

ing method with a recent method based on the curvature scale space (CSS). The results 

obtained on a classified database of 105 drawings and on a unclassified database of 259 

drawings is used to evaluate the performance of the methodology. 



XI 

TABLE DES MATIERES 

RESUME vi 

ABSTRACT ix 

TABLE DES MATIERES xi 

LISTE DES ABREVIATIONS xvii 

LISTE DES TABLEAUX xviii 

LISTE DES FIGURES xix 

LISTE DES ANNEXES xxiv 

CHAPITRE1 INTRODUCTION 1 

CHAPITRE 2 ETAT DE L'ART DES METHODES MANUELLES ET AU-

TOMATIQUES D'ANALYSE DES (EUVRES D'ART 2D . . 6 

2.1 Description et classification du contenu pictural en histoire de l'art . . . 7 

2.1.1 Modes de description du contenu artistique 7 

2.1.2 Le style d'un artiste et ses influences 8 

2.1.3 Processus cognitif del'artiste 10 

2.1.4 Vers un modele de representation de l'art 12 

2.1.5 Style etsujet 14 

2.1.6 Structure geometrique des peintures 15 

2.1.7 Impact pictural 16 

2.1.8 Conclusion 17 

2.2 Analyse automatique du contenu artistique . 19 

2.2.1 Taxonomie du contenu image et des besoins d'utilisateurs 

d'images 20 

2.2.2 Authentification d'une oeuvre ou identification d'un artiste . . . 21 

2.2.3 Primitives bas-niveaux 24 

2.2.3.1 Contenu colorimetrique 24 



Xll 

2.2.3.2 Texture et organisation spatiale locale 24 

2.2.4 Primitives geometriques 26 

2.2.5 Relations visuelles 2D globales 27 

2.2.6 Relations visuelles 3D 29 

2.2.7 Unites semantiques 30 

2.2.8 Abstraction culturelle, style 30 

2.2.9 Abstraction emotionnelle 32 

2.2.10 Abstraction technique 33 

2.2.11 Metadonnees 33 

2.2.12 Conclusion 34 

2.3 Rendu non-photorealiste 35 

2.4 Conclusion generate 38 

CHAPITRE 3 RECHERCHE D'IMAGES SELON L'ORGANISATION SPA

TIALE DES COULEURS 39 

3.1 Travaux connexes a la recherche d'images selon l'organisation spatiale 

des couleurs 40 

3.1.1 Espaces couleur 41 

3.1.2 De la couleur a 1'information couleur-espace 43 

3.1.3 Mesures de similarite 44 

3.1.3.1 Methodes intra-bins et inter-bins classiques 44 

3.1.3.2 Distance EMD 45 

3.1.4 Utilisation d'histogrammes couleurs 46 

3.1.4.1 Integration des informations spatiales 47 

3.1.4.2 Histogrammes spatiaux chromatiques dynamiques . . 48 

3.1.5 Utilisation de methodes de segmentation d'images 49 

3.2 Comparaison de l'OSC sous la forme d'un probleme d'optimisation global 52 

3.2.1 Appliquer l'EMD aux pixels 52 

3.2.2 Utilisation d'imagettes 53 

3.2.2.1 Contraintes calculatoires 53 

3.2.2.2 Calcul des imagettes 54 

3.2.3 Distance de inter-pixels exponentielle 55 

3.2.4 Ajout d'informations supplementaires 56 

3.2.4.1 Imagettes bicolores 56 



Xlll 

3.2.4.2 Reformulation du probleme d'affectation entre deux 

imagettes bicolores 57 

3.2.4.3 EMD entre deux bicouleurs 59 

3.2.4.4 Distance au sol entre deux couleurs 60 

3.2.4.5 Cout calculatoire 61 

3.3 Experiences 61 

3.3.1 Comportement de l'EMD et effet taquin 62 

3.3.2 Facteur de ponderation a 65 

3.3.2.1 Influence de a 65 

3.3.2.2 Discussion sur le choix general de a 65 

3.3.3 Variabilite des formats d'images 69 

3.3.4 Taille des imagettes 70 

3.3.5 Comparaison avec l'utilisation d'une methode de segmentation 73 

3.3.5.1 Discussion 76 

3.3.6 Apport des imagettes bicolores 76 

3.3.7 Base d'oeuvres en noir et blanc 77 

3.3.8 Plusieurs bases d'essais 80 

3.4 Conclusion 80 

CHAPITRE4 SEUIL AUTOMATIQUE POUR LA RECHERCHE 

D'IMAGES SELONL'OSC 93 

4.1 Methodes a contrario pour la recherche dans des bases de donnees . . . 94 

4.1.1 Methodes a contrario 94 

4.1.2 Application a la recherche dans des bases de donnees 94 

4.2 Critere de decision non supervise 95 

4.2.1 Une decision sous forme de test statistique 96 

4.2.2 Mise en correspondance £-significative 97 

4.2.3 Modeledefond 98 

4.2.3.1 Modeles non structures 98 

4.2.3.2 Un superposition aleatoire de disques 99 

4.3 Experiences 100 

4.3.1 Estimation numerique de SQ 100 

4.3.2 Influence de la taille de la based'imagettes bruitees 101 

4.3.3 Variabilite du seuil 102 



XIV 

4.3.4 Optimisation de l'algorithme de calcul de l'EMD 105 

4.3.5 Exemples de requetes par l'exemple 106 

4.4 Conclusion 108 

CHAPITRE5 EXTRACTION DES CONTOURS DES TRAITS 121 

5.1 Travaux connexes sur les methodes d'extraction des contours 122 

5.1.1 Methodes locales 122 

5.1.2 Contours actifs 123 

5.1.3 Utilisation de la carte topographique et des lignes de niveaux . . 123 

5.1.3.1 La carte topographique 123 

5.1.3.2 Filtrage d'arbre 124 

5.1.4 Reconnaissance automatique d'ecriture cursive 126 

5.1.5 Reconstruction et analyse de dessins d'ingenierie 128 

5.2 Detection a contrario des contours dans une image 129 

5.2.1 Lignes de niveaux significatives 129 

5.2.1.1 Schema probabiliste 129 

5.2.1.2 Signe du contraste 131 

5.2.1.3 Arbre hierarchique des lignes significatives 131 

5.2.2 Lignes redondantes et principe de maximalite 132 

5.3 Extraction des contours de traits dans les dessins 135 

5.3.1 Principe de maximalite non supervise applique aux arbres mono

tones maximaux 136 

5.3.1.1 Remarques preliminaires 136 

5.3.1.2 Nouveau principe de maximalite 137 

5.3.2 Ensemble d'adherence 139 

5.4 Experiences 141 

5.4.1 Comparaison avec une methode de squelettisation 142 

5.4.2 Comparaison avec le principe de maximalite de Desolneux et al. 142 

5.4.3 Variations d'intensites le long des traits 145 

5.4.4 Images reelles 146 

5.5 Conclusion 148 



XV 

CHAPITRE 6 ANALYSE DE L'IMPACT PICTURAL DANS LES CEUVRES 

AU TRAIT 154 

6.1 Travaux connexes 154 

6.1.1 Le choix de la courbure 155 

6.1.2 Calcul de la courbure locale 156 

6.1.3 Modes d'utilisation de la courbure 156 

6.1.4 Points d'interets, coins etjonctions 157 

6.1.4.1 Detection des coins etjonctions 158 

6.1.4.2 Caracterisation d'un point d'interet 158 

6.1.5 Caracterisation du style d'ecriture 159 

6.2 Analyse du contenu geometrique 161 

6.2.1 Lissage des contours 161 

6.2.2 Estimation du rayon de l'outil 162 

6.2.3 Calcul de la courbure 163 

6.2.3.1 Utilisation de la variation del'orientation 163 

6.2.3.2 Convention pour le signe de la courbure 164 

6.2.4 Extraction des points d'inflexions 165 

6.2.5 Extraction des extrema de courbure 167 

6.2.6 Croisements de traits 168 

6.2.7 Coins 169 

6.2.8 Extremites de traits de dessins 172 

6.3 Descripteurs et mesure de similarite 174 

6.3.1 Descripteurs 174 

6.3.2 Mesure de similarite 175 

6.4 Experiences 176 

6.4.1 Estimation de la courbure 176 

6.4.2 Estimation du rayon de l'outil 177 

6.4.3 Parametral 179 

6.4.4 Parametres ke et kj 181 

6.4.5 Base de donnee classee selon 1'impact pictural 182 

6.4.6 Detection des extremites, croisements et coins 185 

6.4.7 Resultats d'indexation compares 187 

6.4.7.1 Methodes de comparaisons 187 

6.4.7.2 Indices de comparaisons 189 



f N xvi 

6.4.8 Exemples de requete sur la base classee 193 

6.4.9 Exemples de requete sur une base non classee 193 

6.4.10 Discrimination de textons 199 

6.5 Conclusion 199 

CHAPITRE7 CONCLUSION ET PERSPECTIVES 202 

REFERENCES 207 

ANNEXES 233 



LISTE DES ABREVIATIONS 

AMM: Arbre Maximal Monotone 

EMD: Earth Movers's Distance 

OSC: Organisation Spatiale des Couleurs 

NFA: Nombre de Fausses Alarmes 



XV111 

LISTE DES TABLEAUX 

Tableau 2.1 Differentes definitions du style 9 

Tableau 2.2 Taxonomie du contenu d'une image de [Burford et al., 2003] . . 20 

Tableau 2.3 Taxonomie VISOR des utilisations des images de [Conniss et al., 

2000] 21 

Tableau 2.4 Methodes d'authentications 24 

Tableau 2.5 Methodes reposant sur des primitives bas-niveaux 25 

Tableau 2.6 Methodes reposant sur les primitives geometriques 26 

Tableau 2.7 Methodes ciblant les relations visuelles 2D globales 29 

Tableau 2.8 Methodes etudiantl'abstraction culturelle 32 

Tableau 3.1 Calcul de l'EMD entre deux bicouleurs 60 

Tableau 4.1 Calcul des distances EMD pour une requete avec seuil automatique 106 

Tableau 5.1 Nouveau principe de maximalite propose 138 

Tableau 6.1 Ensemble de mesures proposees pour decrire le contenu pictural 176 

Tableau 6.2 Estimation du rayon del'outil sur la Figure 6.15a 179 

Tableau 6.3 Taux de classification des extremites et croisements sur une base 

de 200 occurences 185 

Tableau 6.4 Scores DCG par classe pour toutes les methodes utilisees . . . 190 

Tableau 6.5 Scores Bull-Eye par classe pour toutes les methodes utilisees . . 191 

Tableau 1.1 Bases d'images utilisees dans les experiences de la Partie I de la 

these 234 

Tableau 1.2 Bases d'images utilisees dans les experiences de la Partie II de 

la these 236 

Tableau II. 1 Calcul de la distance EMD entre deux classes de poids total egaux243 



LISTE DES FIGURES 

xix 

Figure 2.1 Histoire de l'art 9 

Figure 2.2 Les artistes adaptent les lois de l'optique 11 

Figure 2.3 Analyse des extremums par [Leyton, 2006] 16 

Figure 2.4 Vers un impact purement descriptif 18 

Figure 2.5 Ecart semantique 19 

Figure 2.6 Generation automatique de dessins stylises [Grabli et al., 2004] 36 

Figure 3.1 Trois exemples de regroupements d'images selon leur organisa

tion spatiale des couleurs 39 

Figure 3.2 Schema classique d'un systeme CBIR 42 

Figure 3.3 Distribution spatiale de la couleur [Schettini et al., 2001] . . . . 44 

Figure 3.4 Differentes methodes de partitionnement d'images 50 

Figure 3.5 Imagette 54 

Figure 3.6 Imagettes bicolores 58 

Figure 3.7 Affectation des pixels par l'EMD et effet taquin 63 

Figure 3.8 Effet taquin 64 

Figure 3.9 Affectation des pixels par l'EMD entre deux images reelles . . 64 

Figure 3.10 Ponderation spatiale couleur avec le parametre a 66 

Figure 3.11 Les 10 classes de 5 images utilisees pour choisir la valeur de a . 67 

Figure 3.12 Courbes de l'indice DCG en fonction de a 68 

Figure 3.13 Histogrammes normalises des ratios entre la hauteur et la largeur 

de F image pour les quatre premieres bases utilisees 69 

Figure 3.14 Trois resultats de recherche par le contenu avec des imagettes de 

tailles differentes 71 

Figure 3.15 Trois resultats de recherche par le contenu avec des imagettes de 

tailles differentes 72 

Figure 3.16 Trois resultats de recherche par le contenu avec des imagettes de 

tailles differentes 73 

Figure 3.17 Comparaison entre Futilisation d'une segmentation Blob World 

(haut) ou d'imagettes (bas) en conjonction avec l'EMD . . . . 74 

Figure 3.18 Comparaison entre Futilisation d'une segmentation (a) ou 

d'imagettes (b) en conjonction avec l'EMD 75 



XX 

Figure 3.19 Base ATCI et imagettes bicolores 78 

Figure 3.20 Base ATCI et imagettes bicolores 79 

Figure 3.21 BaseLCPD 80 

Figure 3.22 Base ATCI 81 

Figure 3.23 Base ATCI 82 

Figure 3.24 BaselRHT 83 

Figure 3.25 BaselRHT 84 

Figure 3.26 BaselRHT 85 

Figure 3.27 BaselRHT 86 

Figure 3.28 Base MIXCA 87 

Figure 3.29 Base MIXCA 88 

Figure 3.30 Base MIXCA 89 

Figure 3.31 BaseLCPD 90 

Figure 3.32 BaseCLIC 91 

Figure 4.1 Exemples d' imagettes produits par lemodele de fond M . . . . 100 

Figure 4.2 Ecart-type du rang TQ et du seuil SQ sur les bases IRHT (haut) et 

MIXCA (bas) 102 

Figure 4.3 Moyenne du rang TQ et du seuil SQ sur la base IRHT (haut) et 

MIXCA (bas) 103 

Figure 4.4 Histogramme bidimensionnel des couples (SQ, TQ) pour les 1500 

requetes de la base IRHT (en haut a gauche), pour les 1000 re

queues de la base ATCI (en haut a droite), 1000 requetes choisies 

aleatoirement dans la base MIXCA (en bas a gauche) et 1000 re

quetes choisies aleatoirement dans la base LCPD (en bas a droite) 104 

Figure 4.5 Base ATCI 109 

Figure 4.6 BaselRHT 110 

Figure 4.7 BaselRHT I l l 

Figure 4.8 BaselRHT 112 

Figure 4.9 BaselRHT 113 

Figure 4.10 Base MIXCA 114 

Figure 4.11 Base MIXCA 115 

Figure 4.12 Base MIXCA 116 

Figure 4.13 Base MIXCA 117 

Figure 4.14 BaseLCPD 118 



xxi 

Figure 4.15 BaseCLIC 119 

Figure 4.16 BaseCLIC 120 

Figure 5.1 Exemples d'oeuvres uniquement a base de traits 121 

Figure 5.2 Les 26 elements del'alphabetetrusque 126 

Figure 5.3 Signe des lignes de niveaux 131 

Figure 5.4 Un exemple simple 132 

Figure 5.5 Lignes de niveaux significatives 133 

Figure 5.6 Structure hierarchique de F ensemble des lignes significatives . 134 

Figure 5.7 Redondances 135 

Figure 5.8 Nouveau principe de maximalite applique au premier AMM de 

la Figure 5.6 139 

Figure 5.9 Resultats finaux sur l'arbre complet 140 

Figure 5.10 Schema global de la methode proposee d'extraction des contours 

de traits 141 

Figure 5.11 Squelettisation 143 

Figure 5.12 Squelettisation 144 

Figure 5.13 Principes de maximalite 145 

Figure 5.14 Variation d'intensite le long d'un trait 147 

Figure 5.15 Exemple typique d'erreur d'extraction 148 

Figure 5.16 Dessins de Ellsworth Kelly 149 

Figure 5.17 Dessins de Ellsworth Kelly 150 

Figure 5.18 Dessins de Matisse 151 

Figure 5.19 Dessins de Picasso 152 

Figure 6.1 Exemple de regroupement d'images selon la description de 

F impact pictural proposee dans ce chapitre 154 

Figure 6.2 Calcul de la courbure 164 

Figure 6.3 Convention choisie pour le signe de la courbure 166 

Figure 6.4 Estimation des points d'inflexion 167 

Figure 6.5 Une taxonomie des points d'interets dans les oeuvres au trait re-

posant sur les points de fortes courbures 168 

Figure 6.6 Extrema de courbure seuilles detectes 169 

Figure 6.7 Analyse de la region proche d'un extremum positif 170 

Figure 6.8 Presence de coins dans une oeuvre 170 

Figure 6.9 Force des coins 171 



xxii 

Figure 6.10 Coin asymetrique 172 

Figure 6.11 Coin positif ou negatifs 173 

Figure 6.12 Detection des extremites de traits 174 

Figure 6.13 Spirales logarithmiques 177 

Figure 6.14 Courbure le long d'une spirale logarithmique 178 

Figure 6.15 Dessins synthetiques utilises pour revaluation de la methode de 

mesure du rayon de l'outil Rq, 178 

Figure 6.16 Images synthetiques utilisees pour fixer le seuil sur la courbure 

Kt avec R$ = 5 180 

Figure 6.17 Influence de kc 180 

Figure 6.18 Images synthetiques utilisees pour fixer empiriquement ke (a 

gauche) et k3; (a droite) 181 

Figure 6.19 Influence de ke 182 

Figure 6.20 Influence de kj 183 

Figure 6.21 Aper§u de la base d'oeuvres classees 184 

Figure 6.22 Un exemple de dessin analyse 186 

Figure 6.23 Courbe precision-rappel moyenne 189 

Figure 6.24 Courbes precisions rappel pour chaque classe 192 

Figure 6.25 Exemple de requete sur la base classee de 105 oeuvres 194 

Figure 6.26 Exemple de requete sur la base classee de 105 oeuvres 195 

Figure 6.27 Exemple d'erreur 196 

Figure 6.28 Exemple d'erreur 196 

Figure 6.29 Exemple de requete sur la base non classee de 259 ceuvres . . . 197 

Figure 6.30 Exemple de requete sur la base non classee de 259 ceuvres . . . 198 

Figure 6.31 Discrimination de textons 200 

Figure 6.32 Discrimination de textons 200 

Figure 1.1 Base d'oeuvres classees 237 

Figure 1.2 Base d'oeuvres classees 238 

Figure 1.3 Base d'oeuvres classees 239 

Figure II. 1 Mode de representation du probleme des transports entre deux 

bicouleurs 241 

Figure II.2 Premiere etape de la recherche d'un chemin de depart 241 

Figure II.3 Deuxieme etape de la recherche d'un chemin de depart 242 

Figure II.4 Chemins de departs possibles finaux 242 



xxiii 

Figure II.5 Chemins dans le cas ou D > 0 243 



XXIV 

LISTE DES ANNEXES 

ANNEXE I BASES D'IMAGES UTILISEES DANS LES EXPERIENCES 233 

1.1 Bases d'images utilisees pour l'etude de l'organisation spatiale des 

couleurs 233 

1.2 Bases d'images utilisees pour l'etude du contenu geometrique 235 

1.3 Remerciements 236 

ANNEXE II PROBLEME DE TRANSPORT OPTIMAL A DEUX 

CLASSES DE POIDS TOTAL EGAUX 240 

II. 1 Notations et definition du probleme 240 

11.2 Chemins de departs 241 

11.3 Condition d'optimalite 242 

ANNEXE III PUBLICATIONS 245 

III. 1 Journaux 245 

111.2 Conferences avec actes et comites de lectures 245 

111.3 Communications 246 



CHAPITRE 1 

1 

INTRODUCTION 

Contexte 

Les institutions culturelles du monde entier ont demarre depuis une vingtaine d'annees 

une politique de sauvegarde exhaustive de leurs collections. Leurs objectifs vont 

de la preservation numerique des oeuvres et du suivi de leur etat, a 1'amelioration 

de l'accessibilite des oeuvres au public et aux professionnels pour toutes sortes 

d'applications. Ce dernier aspect est percu comme tres important par les musees car 

il fait partie integrante de leur mission. Cette politique de numerisation a conduit 

les musees a constituer des bases de donnees d'oeuvres extremement riches et souvent 

disponibles sur Internet avec de plus ou moins bonnes resolutions. Par exemple, 

• le Louvre mets en ligne sur son site les 30000 oeuvres exposees dans ses salles1 et 

les 140000 oeuvres de son departement d'arts graphiques2, 

• le musee de l'Ermitage a Saint-Petersbourg a mis en ligne environ 10000 oeuvres 

2D (peintures, dessins, estampes)3, 

• le Rijksmuseum a Amsterdam a mis en ligne la totalite de sa collection d'ceuvres 

2D, soit environ 3000 oeuvres4. 

D'autres institutions rassemblent et publient electroniquement de tres grandes quantites 

d'oeuvres d'origines diverses. Par exemple, 

• la base Joconde regroupe 300000 notices des musees de France souvent accompa-

gnees d'une image de l'oeuvre5 

'cartelfr.louvre.fr 
2arts-graphiques.louvre.fr 
3www.hermitagemuseum.org/ 
4www.rijksmuseum.nl 
5www.culture.gouv.fr/documentation/joconde 

http://www.hermitagemuseum.org/
http://www.rijksmuseum.nl
http://www.culture.gouv.fr/documentation/joconde
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• le Musee Virtuel du Canada regroupe environ 420000 oeuvres de 1200 institutions 

culturelles Canadiennes6. 

• ARTstor est une association a but non lucratif regroupant les collections 

de plusieurs musees americains et disponibles a des fins pedagogiques pour 

l'enseignement superieure et les musees du monde entier. Le site de 1'association 

donne acces a environ 550000 images d'oeuvres7. 

• le site Artprice, leader mondial pour l'archivage et 1'analyse du marche de l'art 

vend un acces a 290000 catalogues regroupant les oeuvres de 400000 artistes dif-

ferents8 

• la banque d'images privee Corbis regroupe environ 100000 oeuvres d'arts museales 

dont l'agence a acquis les droits9 

• l'agence Getty Images regroupe environ 300000 images artistiques10 

Problematique 

Pouvoir consulter et parcourir des bases d'images aussi volumineuses est une tache com-

plexe [Tsai, 2007,Stanchev et al., 2006]. Du point de vue de l'utilisateur, plusieurs strate

gies de recherche peuvent etre envisagees selon qu'il ait une idee precise d'une image 

qu'il souhaite retrouver, ou au contraire qu'une categorie d'ceuvres correspondent a son 

critere de recherche (toutes les oeuvres d'un artiste par exemple). Les images d'ceuvres 

d'art ont ceci de particulier par rapport aux images naturelles qu'elles sont tres souvent 

stylisees. Cette propriete introduit une subjectivite qui peut se traduire non seulement 

au niveau de la comprehension du contenu de la scene (par le biais de multiples am-

bigui'tes), mais aussi dans l'impression ressentie lorsqu'on regarde l'image. Ce dernier 

aspect est d'ailleurs egalement specifique aux oeuvres d'arts. Nous ne regardons pas un 

tableau avec la meme attention qu'une image naturelle. Le visiteur d'un musee peut at-

tendre une certaine experience esthetique tres abstraite et ephemere. Plus concretement, 

6www.museevirtuel.ca 
7www.artstor.org 
8web.artprice.com/catalogue 
9www.corbi s.com 
10www. gettyimages . com 

http://www.museevirtuel.ca
http://www.artstor.org
http://www.corbi
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le visiteur d'une galerie peut de meme chercher a trouver l'oeuvre qui ornera au mieux 

une piece de sa maison selon cette experience. Ce contenu et cette utilisation particuliere 

des oeuvres appellent des criteres de recherche specifiques complementaires aux criteres 

classiques que nous pouvons rencontrer en recherche d'image. 

A l'heure actuelle, les bases de donnees museales utilisent le plus souvent une indexation 

par metadonnees, c'est-a-dire par des champs textuels saisis pour chaque ceuvre par un 

expert. Cette demarche couteuse est valide et utile pour des donnees factuelles telles 

que le nom de 1'artiste ou la date de creation. En revanche, pour tout ce qui est lie au 

contenu de l'oeuvre (palette de couleurs, style, sujets representes), cette strategie est trop 

fortement soumise a la subjectivite et la non reproductibilite d'une telle tache. Ceci a ete 

mis notamment en evidence par [David, 2004]. 

L'indexation automatique d'une base d'images selon le contenu consiste a utiliser une 

methode permettant de calculer pour chaque image un ensemble d'attributs descriptifs. 

La definition d'une mesure de similarite utilisant ces descripteurs permet de comparer 

deux images entre elles ou de soumettre une requete sur 1'ensemble de la base pour ef-

fectuer une recherche. Cette requete peut avoir ete exprimee sous la forme d'un exemple 

choisi a l'interieur ou a l'exterieur de la base, ou esquisse manuellement par l'utilisateur. 

Habituellement, les images les plus proches sont ensuite retournees a l'utilisateur. 

Objectifs et contributions 

L'objectif principal de cette these a ete de proposer de nouveaux descripteurs adaptes au 

contenu specifique des oeuvres d'arts. La majorite des approches proposees dans la lit-

terature scientifique repose sur des descripteurs statistiques caracterisant certains aspects 

locaux du contenu pictural comme l'etude de la couleur des pixels dans l'image, de leur 

organisation spatiale locale en textures a l'aide d'histogrammes, ou d'outils de decom

position ou de segmentation. Cela a suscite une litterature relativement riche depuis une 

dizaine d'annees. Cependant les approches s'effonjant de depasser le cadre des meth-

odes directement derivees de celles appliquees a 1'analyse des images naturelles sont 

assez rares. 

Afin de mieux comprendre les caracteristiques specifiques du contenu pictural, nous 
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nous sommes dans un premier temps inspires d'une litterature portant sur 1'etude et 

l'analyse du contenu artistique d'une oeuvre en histoire de Tart. Plusieurs historiens, 

psychologues et specialistes de la cognition se sont en effet penches sur ce medium pour 

comprendre les mecanismes de l'ceil de 1'artiste et du regard du spectateur. Une oeuvre 

d'art 2D a en effet la particularite d'avoir ete visuellement produite par le biais d'un 

systeme visuel humain, celui de 1'artiste. 

Cette etude nous a conduit vers deux approches differentes que nous exposons dans les 

deux parties de cette these. Ces approches proposent d'etudier deux aspects complemen-

taires du contenu pictural qui peuvent repondre a des besoins ou criteres de recherche 

differents. La premiere partie porte sur l'etude de l'organisation spatiale globale des 

couleurs dans une oeuvre. Cette caracteristique decrit l'agencement spatiale des re

gions homogenes par rapport au support utilise. Cette caracteristique est tres proche 

de ce que nous appelons souvent la composition picturale d'une oeuvre. La maniere 

dont s'organisent les regions colorees dans une oeuvre est un descripteur artistique qui 

s'applique a tout type d'ceuvres (peintures, photos, dessins etc.) et qui est liee a la notion 

d'equilibre. La composition d'un tableau peut influencer 1'impression ressentie indepen-

damment du contenu semantique de l'image. Cette organisation est souvent au coeur du 

processus creatif lors de la construction de 1'oeuvre. 

La deuxieme partie porte sur l'etude du contenu geometrique des traits visibles dans les 

dessins. Particulierement adaptee aux oeuvres d'art graphique, la methodologie proposee 

introduit une description possible du contenu pictural lie aux lignes tracees par 1'artiste 

et de l'impact visuel transmis par leur biais. Ce type de contenu pictural est proche du 

style de l'artiste mais il est egalement indissociable du sujet represents. 

Les methodes proposees dans ces deux parties s'interessent et se limitent a deux aspects 

bien particulier du contenu pictural. Les resultats experimentaux ont ete realisees sur 

un grand nombre de bases de tests et d'images: 5 bases differentes regroupant au total 

environ 60000 images pour la premiere partie, et 2 bases d'environ 200 dessins pour la 

deuxieme partie (Annexe I). Ce nombre eleve de resultats est d'autant plus appreciable 

qu'il est difficile de constituer ou obtenir des bases d'images dans ce domaine ou les 

droits d'auteurs imposent souvent une reticence forte de la part des institutions. Nous 

remercions done vivement les institutions qui ont collabore avec nous dans ce projet. 
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Organisation du document 

Nous presentons tout d'abord dans le Chapitre 2 les principales approches utilisees 

pour decrire le contenu pictural des ceuvres d'art en histoire de l'art ainsi que celles etu-

diant les mecanismes de construction utilises par 1'artiste pour organiser le contenu pic

tural d'une ceuvre. Puis nous presentons les methodes automatiques issues de 1'analyse 

d'image qui ont ete proposees pour etudier le contenu pictural. 

La Partie I debute avec le Chapitre 3 ou nous proposons d'etudier le probleme de la 

comparaison de 1'organisation spatiale des couleurs entre images sous la forme d'un 

probleme d'optimisation global de transport. Nous completons cette methode en intro-

duisant un seuil automatique de similarite dans le Chapitre 4. Ce seuil permet de fixer 

pour chaque requete et chaque base la limite entre les images similaires a une requete et 

les images differentes. 

Nous debutons la Partie II avec le Chapitre 5 ou nous proposons une methode non super

visee d'extraction des contours des traits dans les ceuvres au trait. Puis nous introduisons 

au Chapitre 6 un ensemble de methodes analysant la geometrie des contours extraits et 

permettant le calcul d'un ensemble de 11 attributs. 

En annexes de ces travaux sont presentes en detail les bases qui ont ete constitutes pour 

tester l'ensemble des methodes proposees dans cette these, et les comparer d'autres. Les 

differentes contributions apportees dans cette these ont fait l'objet de plusieurs publica

tions dont la liste est visible a la page 245. 
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CHAPITRE 2 

ETAT DE L'ART DES METHODES MANUELLES ET AUTOMATIQUES 

D'ANALYSE DES (EUVRES D'ART 2D 

Dans cette these nous nous interessons a 1'analyse automatique du contenu pictural dans 

des oeuvres 2D. Par contenu pictural nous entendons ce qui a rapport a la peinture, les 

techniques utilisees, la touche de l'artiste et ses effets, et d'une maniere general toutes 

les caracteristiques visibles liees au processus technique de creation artistique. Le con

tenu pictural se rencontre dans tous les arts dit visuels. Historiquement, ce contenu 

a ete etudie selon diverses approches. L'Histoire de l'art est notamment l'histoire de 

1'evolution des caracteristiques du contenu pictural a travers les epoques. En traitement 

et analyse automatique d'images, de nombreux travaux ont aussi cherche a etudier les 

differentes modalites du contenu pictural. 

Dans ce chapitre, nous commencons par decrire en Section 2.1 plusieurs angles 

d'approche explores par les theoriciens en arts pour analyser une oeuvre, ou par les 

artistes pour produire une oeuvre. Cette riche et longue experience nous permet a nous 

chercheurs en traitement de 1'image de mieux comprendre les cheminements par lesquels 

sont passes les artistes dans leur apprentissage. Elle nous permet aussi de contextualiser 

les methodes proposees a l'aide d'une terminologie familiere aux professionnels des arts, 

qu'ils soient historiens, artistes ou conservateurs. Dans la Section 2.2, nous ferons un 

etat de l'art que nous avons voulu aussi exhaustif que possible des travaux qui ont cher

che a analyser automatiquement le contenu pictural d'ceuvres 2D. Nous terminerons a 

la Section 2.3 par bref apercu du domaine de la synthese d'images non photo-realistes. 

Ce domaine de recherche s'interesse entre autres au processus creatif des artistes pour 

produire des images artistiques de synthese qui soient plus realistes. 
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2.1 Description et classification du contenu pictural en histoire de l'art 

Dans cette section nous allons presenter quelques approches qui permettent non seule-

ment de decrire une oeuvre et son contenu pictural (Section 2.1.1 a 2.1.2) mais aussi de 

comprendre le processus creatif de V artiste et les caracteristiques visibles qui en resul-

tent (Section 2.1.3 a 2.1.7). Cette deuxieme preoccupation est doublement justifiee. Les 

methodes de vision qui devront etre mises en oeuvre se substituent premierement au re

gard du spectateur quand il regarde une certaine oeuvre. Mais dans le contexte des arts 

visuels, et a la difference de l'imagerie medicale par exemple, l'image elle-meme que 

nous etudions est issue d'un processus purement cognitif et sensoriel. 

2.1.1 Modes de description du contenu artistique 

En histoire de l'art, une oeuvre peut etre tout d'abord analysee d'une maniere icono-

graphique. L'approche iconographique consiste a etudier le contenu semantique d'une 

oeuvre et a y reconnaitre les stereotypes visuels qui permettent d'identifier le sujet 

represente au dela de la dimension esthetique [Gombrich, 2000]. Les resultats actuels 

de la recherche en analyse d'image par ordinateur permettent difficilemment d'envisager 

des methodes automatiques d'analyse iconographique. 

Les approches non iconographiques decrivent les oeuvres selon differents niveaux. Par 

exemple en analysant les caracteristiques contextuelles [Kirsh and Levenson, 2000] de 

l'oeuvre: nom de l'artiste, medium utilise, date de creation, etc. Nous trouvons aussi des 

descriptions selon des niveaux plus subjectifs tels que le titre, le type de sujet represente 

(portrait, paysage,...), le courant artistique auquel appartient V oeuvre. Enfin nous trou

vons aussi des descriptions selon des caracteristiques plus formelles telles que la couleur, 

la composition, la lumiere, les contrastes, les formes, les lignes [Barnet, 1985, Sayre, 

1989, Carr and Leonard, 1992]. Ces dernieres approches utilisent un vocabulaire tres 

familier a la communaute du traitement d'images. 

Ces differentes categories ne sont ni clairement identifiees, ni independantes. Un courant 

artistique peut influencer la palette de couleur. Le clair-obscur se definit par exemple en 

terme de caracteristiques formelles. Le medium utilise peut aussi influencer a lui seul 

des caracteristiques tels que la ligne ou la texture. Malgre tout, nous voyons done que 
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l'histoire de l'art s'accommode d'un niveau de description formel [Wolfflin, 1950, Woll-

heim, 1993, Shapiro, 1994] et aussi depuis longtemps utilise un niveau de description 

fonde sur des caracteristiques susceptibles de nous offrir des pistes d'analyse automa-

tique. 

2.1.2 Le style d'un artiste et ses influences 

Le contenu pictural est intimement lie a la notion de style comme en temoignent les nom-

breuses definitions du style que nous pouvons trouver dans la litterature (voir Tableau 

2.1). La notion de style recouvre des types d'influences qui ont evolue dans l'histoire de 

l'art [Gombrich, 2000]. Jusqu'au XVIIF siecle, le style etait collectif dans le sens ou les 

artistes s'efforcaient de suivre des regies iconographiques communes de representation 

de la realite, dictees par leur capacite a la reproduire fidelement, mais aussi par les tra

ditions de leur epoque. Par exemple les egyptiens avaient pour habitude de representer 

certaines parties des personnages de face et d'autres de profil (Figure 2.1). Nous savons 

aujourd'hui que ceci n'etait pas le reflet d'une incapacity a savoir utiliser certaines meth-

odes de representation comme les raccourcis1, qui aurait donne un effet plus realiste, 

mais bien souvent un choix delibere d'un mode de representation. L'art n'a pas toujours 

poursuivi une quete de realisme. Les egyptiens peignaient ce qu'ils savaient, contraire-

ment par exemple aux impressionnistes qui cherchaient a ne peindre que ce que leurs 

yeux voyaient. Malgre cela, comme 1'analyse Gombrich, le style domine et commande, 

meme quand l'artiste veut imiter fidelement la nature [Gombrich, 2002]. L'enigme du 

style serait en partie dans les limitations imposees par: la technique (les outils utilises), 

son apprentissage (initial et continu), et l'objectif vise par la representation. A partir 

du XVIIF siecle, l'histoire de l'art selon Gombrich est l'histoire d'une guerre contre le 

schema, la mort de l'art narratif et la naissance de l'art contemplatif qui offre un regard 

neuf sur la nature. Par la suite le style est devenu de plus en plus personnel a chaque 

artiste, meme au sein d'un courant artistique, avec un contenu descriptif de moins en 

moins present (jusqu'a l'art dit abstrait). L'artiste s'est progressivement libere des sche-

mas de la tradition (Figure 2.1). Depuis la fin de l'art abstrait, nous assistons inversement 

a une perte du contenu stylistique vers une oeuvre purement liee a son contenu ou son 

'Terme designant un effet visuel qui tend a exagerer la perspective par une reduction de celle-
ci [Bersani, 1968]. 
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message [Lucie-Smith, 1999]. 

a) b) c) 

Figure 2.1 Histoire de l'art. a) l'histoire a commence dans les grottes prehistoriques 
ou deja, les artistes faisaient preuve d'une grande aptitude a representer des elements de 
la realite (25000 ans avant Jesus-Christ), b) l'art egyptien (environ 3000 ans avant Jesus-
Christ) comme Fart religieux du moyen age est un bon exemple d'art impersonnel, regi 
par des regies picturales au service d'une autorite (divine, ou royale par exemple). c) Un 
portrait de la periode bleue de Picasso (1903). Depuis environ 200 ans, l'art n'est plus 
narratif, il est contemplatif. II est le lieu d'une guerre contre le schema selon [Gombrich, 
2002]. 

Les artistes subissent pleinement Finfluence de leur systeme visuel. lis Font souvent 

beaucoup etudie eux-meme, et ils ont aussi parfois voulu s'en affranchir2. lis ont souvent 

cherche a jouer avec les principes perceptuels et compris Foeil du peintre3, comme celui 

du spectateur. Notre regard puise dans Fimagination, et Fartiste a appris a laisser a celle-

ci une part de liberte dans ses tableaux, ce qui s'est traduit par de nombreuses recherches 

en particulier apres V apparition de la photographie [Gombrich and Eribon, 1998]. 

Tableau 2.1 Differentes definitions du style. 
Selon... 
Lucie-Smith [Lucie-Smith, 1999] 

Lucie-Smith [Lucie-Smith, 1999] 
American Dictionnary 

De Kooning 

... le style, c'est: 
[...] un langage visuel spicifique se distinguant des autresformes de langage 
visuel 
[...] les deformations qui surviennent lorsque le subjectif empiete sur I'objectif 
The combination of distinctive features of artistic expression, execution or per
formance characterizing a particular person, group, school or era 
Le style n'est qu'une supercherie. 

2En particulier les impressionnistes. Cezanne: "Monet n'est qu'un ceil, mais quel ceil!" [Gombrich, 
2002] 

3 "// [I'artiste] s'agit d'un homme qui a su apprendre a regarder les choses d'un ceil critique, a sonder 
les divers elements de ses perceptions en procedant a plusieurs interpretations, soit par jeu, soit d'une 
fagon serieuse" [Gombrich, 2002] 



10 

2.1.3 Processus cognitif de l'artiste 

Lorsqu'un artiste analyse son oeuvre en cours de creation, ou lorsque nous regardons 

nous meme une oeuvre nous reconstruisons visuellement ce que nous y voyons. Nous 

detectons en effet les objets qui y sont representes, qu'ils soient figuratifs (un fruit) ou 

abstrait (des lignes, formes 2D, etc.). Ce processus de reconstruction visuel a ete etudie 

par l'ecole de la Gestalt a partir de 1923, durant une cinquantaine d'annees [Kohler, 

1967, Ales et al., 1991,Kanizsa, 1996]. Les lois qui ont ete proposees par cette ecole 

tentent de modeliser le fonctionnement de notre systeme visuel lorsque par exemple, 

nous voyons une droite la ou notre retine n'a physiquement qu'un ensemble de cellules 

alignes stimules par les photons percus. De meme, une image numerique n'est qu'une 

quantite d'information representee par un ensemble de pixels discrets. Pourtant notre 

ceil est capable, avec une grande facilite, de reconstruire les elements geometriques vi

suellement representes par cette image. 

A l'epoque de leur publication, les lois de la Gestalt n'ont beneficie d'aucune traduction 

mathematique. Et par consequent elles ont ete rarement etudiees et formalisees au debut 

de la recherche en vision par ordinateur. [Marr, 1982] par exemple se fonde sur une 

approche plus neurophysiologique que les travaux de la Gestalt. Probablement comme 

le pense [Ales et al., 1991] parce que les lois Gestaltistes de regroupement se basent sur 

une detection preliminaire et implicite des primitives geometriques elementaires tels que 

les points, droites et courbes. Or il s'est avere que l'extraction de ces elements etaient 

une tache extremement difficile a realiser de maniere automatique. Aujourd'hui, les lois 

de la Gestalt beneficient d'un regain d'interet [Desolneux et al., 2008]. Nous utiliserons 

a plusieurs reprises dans cette these des resultats de ces travaux recents. 

[Arnheim, 1954] a egalement cherche a comprendre la perception visuelle et en par-

ticulier celle de l'artiste et du spectateur face a une oeuvre. II formule plusieurs con

cepts haut niveaux, comme l'equilibre, la forme, l'espace, la lumiere, la couleur et le 

mouvement, que l'artiste utilise. Pour chacun d'eux, il recherche les outils a sa disposi

tion [Arnheim, 1969]. II appuie notamment ses hypotheses par une analyse des dessins 

d'enfants et leurs evolution au cours de la croissance. Ces recherches temoignent d'un 

effort de comprehension et de formalisation des modes de representation en art visuel, 

quel qu'il soit. 
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a) b) 

Figure 2.2 Les artistes adaptent les lois de l'optique. a) sur ce detail de la naissance de 
la Vierge de Fra Angelico (1467), les ombres qui commencent a faire leurs apparitions 
dans les tableaux de la pre-renaissance sont non uniformement representees. Grandes 
et prononcees au premier plan, elles sont parfois inexistantes au second plan et dans la 
piece oil il regne une grande luminosite malgre une faible ouverture. b) Cezanne en 1883 
et bien avant la periode du cubisme destructure volontairement la perspective frontale de 
la commode dans cette nature morte. 
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Plus recemment, dans le domaine des neurosciences et de la cognition, Cavanagh a ob

serve que les artistes utilisent un nombre limite de lois physiques par rapport a celles 

connues, sans que l'oeil humain s'en apercoive [Cavanagh, 1999, Cavanagh, 2005]. Ces 

lois peuvent meme etre differentes comrne dans le cas des dessins au trait. Nous sommes 

capables de reconnaitre et de reconstruire un objet dessine au trait bien que les objets 

reels decrit puissent bien souvent n'en contenir aucun comme 1'observe aussi [Willats, 

2006]. II a ete montre egalement que cette propriete du systeme visuel humain est in-

dependante de l'origine de l'utilisateur (occidentale, tribus primitives, et meme chez cer

tains animaux). De meme, les artistes utilisent des lois physique plus simples concernant 

l'optique, les projections 3D, et la gestion des ombres et sources lumineuses [Cavanagh, 

2003]. Ces lois amenent a des incoherences visuelles qui sont souvent invisibles au 

premier regard, bien qu'elles soient en contradiction avec les lois de Physique (Figure 

2.2a)). En quelque sorte l'artiste utilise un registre perceptif simplifie, mais suffisant 

pour obtenir une impression visuelle non choquante pour le spectateur. Enfin, l'artiste 

peut aussi consciemment deformer la realite pour produire un effet visuel ou organiser 

sa toile comme Cezanne sur la Figure 2.2b). 

2.1.4 Vers un modele de representation de l'art 

Parallelement a Arhneim, des artistes en arts visuels ont cherche quelque fois a expliquer 

et comprendre leur propre maniere de travailler. Ceci a notamment ete fait dans un 

but pedagogique a l'ecole du Bauhaus avec par exemple les cours de Klee [Klee, 1964, 

Klee, 2004], Moholy-Nagy [Moholy-Nagy, 1955] ou Kandinsky [Kandinsky et al., 1991, 

Kandinsky, 1975]. Leurs ecrits souvent tres riches souffrent d'un manque de synthese 

permettant une utilisation formelle rigoureuse pour nos problematiques de vision par 

ordinateur. 

[Willats, 1997] dans sa monographic a prolonge et formalise les travaux d'Arhneim. II 

s'agit probablement d'un des modeles les plus complets de representation de l'art vi

suel. Les premiers travaux de Willats remontent aux annees 1970 avec Dubery [Dubery 

and Willats, 1972]. De meme que la linguistique et la rhetorique ont leurs modeles 

pour decrire un texte et son style, Willats propose un modele pour la representation pic-

turale. Celui ci est inspire et valide par de multiples observations de dessins et peintures 
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d'artistes, mais aussi d'enfants [Willats, 1977]. L'evolution des dessins d'enfants entre 

0 et 15 ans environ, temoigne de la progression de ses mecanismes de representation 

pour decrire une scene 3D sur un support 2D. Les travaux de Willats ont ete completes 

ensuite par Durand [Willats and Durand, 2005]. Le modele a ete recemment transfere et 

applique en informatique dans un moteur procedural de synthese semi-automatique de 

dessins [Grabli et al., 2004]. Willats et Durand proposent quatre niveaux d'analyse. Le 

premier est le systeme de projection utilise par 1'artiste, puis le systeme de denotation, le 

systeme d'attributs, et le systeme de marques. Ces choix faits par l'artiste sont generale-

ment identifiables par l'ceil humain et peuvent done faire l'objet d'une analyse par l'oeil 

du spectateur ou de l'historien d'art. 

1. Systeme de projection: La premiere etape dans la representation d'une scene 

reelle est selon Willats et Dubery le choix d'un systeme de projection pour 

representer en 2D une scene 3D. Le plus connu est la perspective lineaire, mais 

il en existe d'autres: projection orthogonale, verticale, horizontale, oblique, naive, 

inversee, et topologique. Les deux derniers ne sont pas des systemes de projection 

au sens geometrique primaire du terme (explicable et visible selon certaines regies 

sur les rayons lumineux de la scene 3D), mais font partie des modes de represen

tation possible. Toute representation peut etre decrite selon un de ces modes de 

projection (l'art abstrait sera sou vent topologique par exemple, tout comme les 

dessins de tres jeunes enfants). Willats a observe une evolution du choix de sys

teme de projection entre 5 et 13 ans environ, qui va du systeme topologique a la 

perspective (lineaire ou naive). Dans l'histoire de l'art, tous ces systemes sont 

presents comme l'illustre egalement [Panofsky, 1976]. 

2. Systeme de denotation: Le systeme de denotation est le systeme de primitives 

utilisees sur l'image pour representer les primitives de la scene 3D. C'est a dire 

le fait que l'artiste (ou un appareil electronique) utilise des primitives sans dimen

sions (des points, par exemple: la television, les photographies, la periode pointil-

liste en peinture), des primitive ID (lignes, par exemple les dessins au trait) ou 2D 

(regions en aplats), pour representer des primitives de la scene 3D de dimension 

0, 1, 2 ou 3. Chacune de ces primitives de la scene 3D ou 2D a des proprietes 

d'etalement selon chaque dimension. Savoir quel systeme de denotation a utilise 

l'auteur n'est pas toujours evident, et plusieurs interpretations peuvent etre par-
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fois possibles (par exemple, un contour au trait ID dans 1'image peut delimiter un 

volume ou une region plane de la scene). 

3. Systeme d'attributs: Le systeme d'attributs correspond aux attributs de chaque 

primitive de 1'image: couleur, intensite, geometrie du squelette pour les traits, 

epaisseur, etc. 

4. Systeme de marques: Le systeme de marques, propose par [Willats and Durand, 

2005], est lie au choix de l'association physique outil/support utilisee et la texture 

qui en resulte (fusain, crayon, peinture, feutre, papier photo couleur, etc.). 

2.1.5 Style et sujet 

Willats a propose un ensemble de regies et de choix precis offerts a 1'artiste lorsque 

celui-ci cherche a representer une scene 3D sur l'espace 2D de son support. Ces choix 

sont generalement reconnaissables a posteriori par un oeil humain aguerri meme si il peut 

subsister quelques ambigui'tes. Ces choix peuvent-ils etre detectes analyses de maniere 

automatique sur des oeuvres ? 

Cela parait difficile car cela necessiterait d'avoir en notre possession la scene 3D a 

l'origine de l'oeuvre (lorsqu'elle existe). Meme si cela etait le cas, nous avons vu dans 

les sections precedentes qu'un artiste deforme parfois la realite de ce qu'il voit. De plus, 

les methodes de vision par ordinateur sont encore aujourd'hui loin de pouvoir faire de la 

reconnaissance de generique contenu dans une scene photographiee. Dans le cas des oeu

vres d'art, la scene est bien souvent stylisee. Cette deformation de la realite est souvent 

propre a 1'artiste. 

Les systemes de projection et denotation de Willats sont done indetectables de maniere 

automatique dans la grande majorite des cas. Les choix lies au systeme d'attributs peu-

vent etre parfois etudiees en detectant et analysant les caracteristiques des primitives 

(traits, regions, points) dans un tableau, mais ces caracteristiques ne sont pas toujours 

dissociables des proprietes liees au sujet. Le systeme de marques peut etre analyse de 

maniere automatique dans une ceuvre reelle puisque sa traduction picturale est essen-

tiellement texturale. 
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Si nous definissons le style comme etant ce qui distingue le contenu subjectif du contenu 

objectif, la reconnaissance de style est une tache extremement difficile car ces deux con-

tenus se traduisent souvent par les memes effets picturaux. Cette tache demande done 

des connaissances avancees en histoire de Fart en plus d'une capacite a comprendre et 

interpreter une image. Si nous prenons l'exemple d'un tableau de Picasso de sa peri-

ode dite bleue (Figure 2.1c)), le style de cette oeuvre est liee a la combinaison de sa 

couleur, de son auteur, mais aussi des elements expressifs des personnages, d'elements 

iconographiques et chronologiques. 

La meme remarque peut etre appliquee aux dessins au trait. Si nous imaginons le dessin 

d'une branche de sapin dessinee de maniere realiste, son contour chaotique peut etre tres 

proche d'un autre dessin ou l'artiste aurait stylise une feuille de chene mais d'un trait 

tout aussi energique et chaotique. Isoler le style du sujet, ou le sujet du style parait etre 

un objectif extremement difficile a atteindre [Robinson, 1981] bien qu'il ai ete poursuivi 

par un grand nombre de publications en analyse automatique d'image comme nous al-

lons le voir a la Section 2.2. C'est pourquoi, nous proposons dans cette these de nous 

placer essentiellement du point de vue du spectateur, et de chercher a comprendre et 

analyser l'impact visuel d'une oeuvre du a la combinaison du style de l'artiste et des 

caracteristiques visuelles liees a la scene representee. 

2.1.6 Structure geometrique des peintures 

Leyton a propose en 2006 des regies d'analyse purement geometriques de la structure 

des oeuvres d'art pour decrire l'impact visuel d'une oeuvre sur le spectateur [Leyton, 

2006]. Plus precisement il s'interesse aux contours des formes 2D et primitives ID. 

L'idee de Leyton est de voir une oeuvre comme un espace m6moire ay ant emmagasine 

un historique de deformations elastiques. II enonce une equivalence entre ces transfor

mations elastiques, la courbure le long des formes geometriques resultantes et la tension 

emotionnelle provoquee dans le regard du spectateur. 

Plus precisement, il distingue quatre types d'extremums de courbure selon qu'il s'agit 

de minimum ou maximum locaux, et a l'interieur ou l'exterieur d'une forme au sens 

topologique (Figure 2.3). II enonce aussi des lois d'evolutions de ces extremums le 

long de l'axe de symetrie local. Un maximum local de courbure cree une tension dite 
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M+ 

Figure 2.3 Analyse des extremums par [Leyton, 2006]. Leyton distingue quatre types 
d'extremums selon qu'ils correspondent a une force venant de l'interieur (M) ou de 
l'exterieur (m) d'une forme. Le signe + correspond a une protuberance, alors que le 
signe — correspond a un creusement. 

de penetration, alors qu'un minimum local est le lieu d'une compression en terme de 

deformation. 

L'attention portee a ces extremums et en particulier aux points de fortes courbures et 

points de rebroussements rejoint les nombreuses etudes empiriques et theoriques sur la 

courbure le long d'un contour que nous verrons a la section 6.1.1. A la difference de ces 

etudes, Leyton applique et observe ces proprietes sur la courbure a l'interieur de dessins 

ou peintures complexes, et non pas sur un seul contour d'un seul objet. 

Leyton propose une analyse des elements geometriques dans l'oeuvre (ceux lies aux 

extremums de courbures). La presence a des echelles eventuellement differentes 

d'extremums, ainsi que leur structure (angle, force, nombre d'inflexions) lui sert de sup

port pour decrire le niveau de tension des differentes regions de l'oeuvre du point de vue 

du spectateur. 

2.1.7 Impact pictural 

Dans cette section nous enoncons quelques lignes directrices sur l'approche que nous 

allons adopter dans le reste de cette these compte tenu des sections precedentes. Nous 
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entendons par impact pictural une partie de 1'impact psychologique delivre chez le spec-

tateur lorsqu'il regarde une ceuvre. L'impact pictural est du a la combinaison du style 

pictural et des proprietes visuelles des sujets representes. Ces deux types de contenu sont 

traduits dans une oeuvre par l'artiste a l'aide d'elements picturaux tels que des lignes, 

formes, couleurs et textures. 

Nous pouvons definir l'impact pictural par opposition a l'impact psychologique du au 

contenu descriptif, c'est a dire a ce qui est objectivement compris et interprete par le 

spectateur. Cette deuxieme partie de l'impact psychologique sera appelee impact de

scriptif. Elle est souvent reliee a la memoire du spectateur et ce qu'il reconnait dans une 

ceuvre (une pomme, un enfant qui pleure, 1'animal favori du spectateur...). 

L'art abstrait provoque un impact psychologique qui est purement pictural. "In an ab

stract painting, ideas, emotions, and visual sensations are communicated solely through 

lines, shapes, colours, and textures that have no representational significance" [Owen, 

2007]. Robinson propose une experience imaginative ou un extra-terrestre nous amen-

erait une de ces oeuvres [Robinson, 1981]. Nous la regarderions probablement comme 

une oeuvre abstraite si cette image ne nous evoque rien de reconnaissable, alors que pour 

1'extra-terrestre, cette ceuvre aurait surement aussi un impact descriptif. 

Inversement, il est presque impossible d'imaginer une oeuvre qui provoquerait un im

pact psychologique qui soit uniquement descriptif. Si cela existait, ce devrait etre une 

oeuvre qui transmette uniquement l'idee d'un objet ou d'une scene en laissant au spec

tateur l'entiere tache d'en imaginer la representation visuelle. Un tableau au fond ho-

mogene avec pour seul motif la phrase un enfant pleure s'approcherait de cet objectif. 

Neanmoins, le format, la maniere d'ecrire cette phrase, la couleur du fond et celle de 

l'ecriture auraient des influences sur l'effet produit (voir Figure 2.4). Si nous essayons 

de normaliser ces parametres pour etre le plus neutre possible, nous en venons a finale-

ment a considerer l'equivalent d'un texte imprime. 

2.1.8 Conclusion 

L'impact psychologique total produit par une oeuvre est souvent appele impact esthetique 

[Silverman, 1984,Eakins et al., 2004]. Dans cette these nous faisons l'hypothese que cet 
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Figure 2.4 Vers un impact purement descriptif ?. De gauche a droite, et de haut en 
bas, un tableau de 1'artiste Ben, Magritte et deux images synthetiques. 

impact est du a la combinaison d'un impact pictural (que nous pouvons isoler dans une 

oeuvre abstraite par exemple) et d'un impact descriptif. Cet impact est idiosyncratique, 

c'est a dire qu'il varie d'un spectateur a un autre. 

Nous pensons que 1'impact descriptif peut etre tres difficilemment analyse ou extrait au-

tomatiquement dans une oeuvre car cela supposerait que nous soyons capable d'analyser 

semantiquement la scene decrite dans 1'oeuvre. Cette scene est tres souvent stylise a 

travers le regard et la volonte de 1'artiste. Comme les elements stylistiques et ceux lies 

a aux objets decrits se traduisent par des primitives communes, il est particulierement 

difficile de les dissocier. 

L'ecart semantique {semantic gap en anglais) [Lew et al., 2006] en traitement d'images 

naturelles designe l'ecart entre les primitives bas niveaux que les methodes sont capables 

d'analyser (par exemple une image presentant un ovale rose avec quelques discontinu-

ites sombres...), et les concepts hauts niveaux representes dans l'image (cette image est 

un portrait d'une personne connue). Cet ecart semantique occupe tres activement la 

communaute de recherche en traitement d'images depuis environ 10 ans, et les solutions 

sont encore tres loin d'etre satisfaisantes. Dans le cas des oeuvres d'art, combler l'6cart 

semantique est beaucoup plus difficile des que les oeuvres sont stylisees, (Figure 2.5). 
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Figure 2.5 Ecart semantique. Dessin de Picasso dont le titre est La femme-fleur, qui 
est aussi un portrait de Francoise Girot. Ce titre ambigu illustre la difficulte a extraire 
le contenu descriptif d'une oeuvre stylisee. Les saisons d'Arcimboldo sont aussi un 
exemple connu d'ambigui'te picturale. 

2.2 Analyse automatique du contenu artistique 

Dans cette section, nous presentons un etat de Tart des methodes automatiques proposees 

pour analyser le contenu artistique global d'une oeuvre. Meme si notre objectif est de 

se limiter au contenu pictural (voir Section 2.1.8), cette etude permet un tour d'horizon 

des methodes et angles d'approches deja realises. Pour nous permettre d'organiser cet 

etat de l'art, nous utiliserons une taxonomie du contenu d'une image (Section 2.2.1). 

Nous isolerons tout d'abord les travaux qui ont proposes des methodes d'authentification 

d'ceuvres (Section 2.2.2) car ce besoin est particulier et assez eloigne du notre. Ensuite 

dans les Sections 2.2.3 a 2.2.11, nous explorerons les differentes categories de la tax

onomie du contenu image. 
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Remarque: En 2002 et 2005, le groupe de recherche DELOS/NSF publia deux 

manifestes visant a souligner les multiples interets et impacts de la recherche en 

vision dans le domaine du patrimoine culturel [Chen et al., 2002, Chen et al., 2005] 

et en particulier des methodes de description et recherche automatique dans une 

base de donnees d'images. 

2.2.1 Taxonomie du contenu image et des besoins d'utilisateurs d'images 

La taxonomie du contenu d'une image de [Burford et al., 2003] definit 10 categories qui 

sont presentees dans le tableau 2.2. Une autre organisation possible est d'utiliser une 

taxonomie des besoins utilisateurs, organisees selon le type d'utilisations. La taxonomie 

VISOR utilise ce point de vue et definit 7 categories [Conniss et al., 2000], presentees 

dans le tableau 2.3. 

Tableau 2.2 Taxonomie du contenu d'une image de [Burford et al., 2003] 
Categorie 
Primitives bas niveaux 
Primitives g^ometriques 
Relations visuelles 2D 
Relations visuelles 3D 
Unites semantiques 
Abstraction culturelle 
Abstraction emotionnelle 
Abstraction technique 
Abstraction contextuelle 

Metadonnees 

Notes 
contours locaux, texture, couleur, nettete' 
lignes et contours d'objets ferm6s 
l'organisation spatiale des objets dans une scene 2D 
1'organisation spatiale dans la 3eme dimension (profondeur) 
noms d'objets de classes, specifique (ex. Mona Lisa) ou generaux (ex. cheval) 
information deriv6e d'une connaissance culturelle (ex. contenu iconographique) 
impact 6motionnel ddrive (ex. froid, chaud, tension ou calme) 
information derivee d'une expertise technique (ex. tumeur cancereuse sur une IRM) 
information derivee d'une certaine connaissance de l'environnement (ex. reconnattre une 
scene de jour ou de nuit) 
information externe a l'image (ex. taille, date de cr6ation, medium, auteur) 

Dans Fetat de Fart de F etude automatique du contenu artistique, nous pouvons distinguer 

trois grandes applications: Fauthentification (ou identification de Fauteur), la recherche 

d'images, et la classification de bases de donnees. Ces trois applications mettent souvent 

en oeuvre des techniques similaires d'analyse du contenu. Nous voyons que la taxonomie 

VISOR necessiterait de segmenter la recherche d'images en sous-categories qui sont 

rarement explicites dans les references du domaine. 

L'authentification d'oeuvres est une application qui demande une reponse a un probleme 

bien pose: cette oeuvre est-elle oui ou non de tel artiste. C'est pourquoi nous traiterons 

cette problematique dans une section isolee. Les methodes proposees s'appliquent sou-

vent a un seul artiste (ex. Pollock, Van Gogh) et utilisent des descripteurs specifiques au 
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travail de chacun d'eux. Ces descripteurs sont neanmoins interessants d'un point de vu 

general car il reflete une capacite a cibler un aspect tres personnel chez un artiste (comme 

en authentification calligraphique). Le reste de l'etat de l'art sera articule selon la tax-

onomie de Burford. Ceci nous permettra d'organiser les references selon des themes 

assez familiers pour la communaute de l'analyse automatique d'images. 

Tableau 2.3 Taxonomie VISOR des utilisations des images de [Conniss et al., 2000] 
Categorie Notes 
Illustration 

Information Processing 

Information dissemination 
Learning 
Generation of ideas 
Aesthetic value 
Emotive 

les images sont utilis6es a des fins d'illustration en conjonction avec d'autres formes de 
m6dia (ex. journaux) 
les informations contenues dans l'image sont destines a etre analysees et interpreters (ex. 
IRM medicares) 
les images sont destinees a etre transmises a d'autres personnes 
les images permettent un apprentissage academique (ex. oeuvres d'art en histoire de l'art) 
les images sont utilisees pour susciter une certaine inspiration ou creation 
les images sont utilisees a des fins decoratives 
les images sont utilisees pour leurs forces visuelles (ex. publicite) 

2.2.2 Authentification d'une oeuvre ou identification d'un artiste 

L'authentification d'une oeuvre peut etre vue comme une classification binaire selon 

l'auteur attribue: vrai ou faux. Cette approche s'applique au probleme de la contre-

facon, mais aussi plus simplement celui de Vattribution d'une oeuvre. Cette seconde 

problematique apparait souvent pour les peintres qui dirigeaient un atelier ou de nom-

breux eleves peignaient selon le style du maitre une partie ou la totalite d'une oeuvre. Ces 

problematiques sont d'une grande importance sur le marche de l'art car leurs enjeux fix-

ent les valeurs monetaires d'une oeuvre avec parfois des variations extremes. Depuis une 

quinzaine d'annees, la recherche en analyse de peinture par ordinateur s'est interessee a 

ces problematiques non sans provoquer quelques reticences de la part des experts. 

Depuis 1999, Taylor et al. appliquent une analyse fractale du contenu geometrique de 

peintures dripping de Jackson Pollock [Taylor et al., 1999, Taylor et al., 2007]. Ces 

oeuvres realisees par ecoulements de peintures a l'aide d'un pinceau ou d'un baton a 

la verticale d'une toile posee a terre represente la periode caracteristique du style de 

Pollock. Un approche fractale analyse les repetitions multi-echelles et recursives d'un 

motif geometrique [Mandelbrot, 1982]. L'approche fractale de Taylor etal. estappliquee 

aux images apres une binarisation. Cette methode a suscite plusieurs controverses quant 
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a sa validite jusqu'a aujourd'hui [Jones-Smith and Mathur, 2006, Taylor et al., 2006]. 

Elle etudie seulement deux dimensions fractales sur chaque image, l'ensemble de tests 

est reduit a seulement 14 peintures, et elle n'a pas ete appliquee a d'autres peintres. 

Depuis, ce manque a ete partiellement comble par [Mureika et al., 2005], et un nombre 

d'oeuvres potentielles de Pollock plus eleve [Taylor et al., 2007]. Dans cette derniere 

references 14 ceuvres recemment apparues sur le marche ont ete analysees. Ces oeuvres 

sont encore en attente d'authentification par des experts. La methode de Taylor les a 

classees comme etant fausses. 

[Mureika et al., 2005] ont montre que la methode de Taylor n'est pas efficace pour 

distinguer des peintures de Pollock avec d'autres peintures de la meme periode (ex-

pressionnisme) tels que celles du Canadien Jean Paul Rioppelle. Par contre, lorsque la 

meme methode est appliquee non plus aux images binaires, mais a la carte des contours 

(obtenue avec un filtre de Sobel), les differentes classes sont bien separees. Les auteurs y 

voient une confirmation du fait que les contours ont une grande importance en perception 

comme le soulignerent [Hubel and Wiesel, 1962]. 

Une methode d'authentification de dessins de Delacroix a base de calculs de ratios sur 

des sous parties de 1'image binaire de tailles 20 x 20 a ete proposee par [Kroner and 

Lattner, 1998]. Les ratios calculent le pourcentage de pixels noirs par rapport au nombre 

de pixels blancs, normalise par le ratio sur l'image complete. Les distributions des direc

tions des traits dans le dessin sont aussi calculees. Une combinaison des histogrammes 

des ratios ainsi que des directions decrit les dessins. Sur une base de 41 dessins dont 

19 de Delacroix et 22 d'autres artistes, la methode permet d'authentifier les dessins de 

Delacroix avec un taux moyen de 87% par validation croisee de 25 dessins parmi les 41. 

Un projet de recherche debute en 2000 a Amsterdam appele Authentic a pour objec-

tif l'authentification automatique d'oeuvres de Van Gogh [van den Herik and Postma, 

2004]. Dans le cadre de ce projet, plusieurs travaux ont ete publies, s'interessant a la 

caracterisation du style personnel de Van Gogh. Une premiere etude utilise et compare 

differents descripteurs: des histogrammes de couleurs, le spectre de Fourier, 1'orientation 

spatiale obtenue apres filtrage Gaussien, des statistiques sur les niveaux de gris, un in-

dice fractal, les composantes independantes, et enfin un reseau de neurones comme 

classifieur [van den Herik and Postma, 2000]. L'objectif de cet article est de trouver 

les meilleurs descripteurs permettant de dresser la signature picturale d'un artiste, par 
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analogie a la graphologie. Leur conclusion est que les descripteurs les plus discrimi-

natoires sont l'indice fractal, le spectre de Fourier, la moyenne des niveaux de gris et 

rhistogramme de couleur global calcule sur l'image. La classification dans le cadre de 

cette etude est faite par artiste. II semble surprenant dans ce cadre que la moyenne des 

niveaux de gris soit un descripteur veritablement robuste pour reconnaitre un artiste par 

exemple. Par ailleurs la base de test pour cette etude est constitute de 6 classes de 10 

oeuvres de 6 artistes, ce qui est assez faible pour pouvoir conclure, dans la mesure aussi 

ou la majorite des descripteurs sont des indices statistiques. 

Dans une autre publication du meme projet, [Berezhnoy et al., 2005] presentent une 

etude statistique portant sur la forme des coups de pinceaux dans l'ensemble du cor

pus de Van Gogh. Van Gogh offre un support ideal pour cette etude car ses coups de 

pinceaux sont en general tres apparents sur ses oeuvres. Chaque trait de pinceau est 

extrait par un filtre circulaire, puis modelise par un polynome du troisieme degre. Les 

auteurs visualisent ensuite la repartition des coefficients d'ordres 2 et 3 dans un espace 

a deux dimensions. lis observent que les quelques 65000 coups de pinceaux extraits sur 

169 tableaux se regroupent sous la forme d'un nuage de type gaussienne a deux dimen

sions. Ceci reflete selon les auteurs une certaine homogeneite dans la forme des coups de 

pinceaux de Van Gogh. lis concluent que cela temoigne de la signature picturale de Van 

Gogh, utilisable pour l'authentification d'ceuvres, ce qui est discutable puisqu'aucune 

comparaison n'est faite avec un autre artiste, ni meme avec des faux tableaux de Van 

Gogh. 

Toujours dans le projet Authentic, Berezhnoy et al. font une etude exhaustive des distri

butions des couleurs complementaires dans un corpus presque complet de 145 tableaux 

de Van Gogh [Berezhnoy et al., 2004, Berezhnoy et al., 2007]. 

Plus recemment, [Lyu et al., 2004] proposent une approche texturale utilisant une decom

position en ondelettes. Leur methode apres avoir ete entratnee sur un corpus suffisant, 

permettrait non seulement d'authentifier mais aussi de decomposer les parties de l'oeuvre 

qui aurait ete realisees par un apprenti et non par le maitre lui meme. 
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Tableau 2.4 Methodes d'authentifications. 
Auteur 
[Taylor et al., 2007] 
[Mureika et al., 2005] 

[Kroner and Lattner, 1998] 

[van den Herik and Postma, 2000] 

[Berezhnoy et al., 2005] 

[Berezhnoy et al., 2007] 
[Lyu et al., 2004] 

Artiste etudie 
Peintures de Pollock 
Peintures de Pollock 

Dessins de Delacroix 

Peintures de Van Gogh 

Peintures de Van Gogh 

Peintures de Van Gogh 
Bruegel le vieux 

Techniques utilisees 
Dimensions fractales sur images binaires 
Dimensions multi-fractales sur cartes de 
contours 
Histogrammes augmentees sur image parti-
tionnee 
Ensemble de descripteurs locaux (Fourier, 
histogrammes couleurs, indice fractale,...) 
Statistiques sur la forme des coups de 
pinceaux, modelisation polynomiale 
Distributions de couleurs complementaires 
Analyse multi-echelles en ondelettes 

2.2.3 Primitives bas-niveaux 

2.2.3.1 Contenu colorimetrique 

La couleur est un element essentiel du contenu pictural d'une oeuvre et c'est pourquoi 

de nombreuses publications ont cherche a l'etudier. [Corridoni et al., 1998] ont pro

pose l'utilisation des categories colorimetriques de Itten pour enrichir semantiquement 

le contenu analysee. lis utilisent une segmentation K-moyennes (appelees aussi nuees 

dynamiques). Stanchev et al. propose sensiblement la meme methode en 2003 [Stanchev 

et al., 2003]. Lay et Guan propose une grammaire colorimetrique tres similaire aussi, 

inspire de la theorie des couleurs opposees de Hering, des sept contrastes de couleurs de 

Itten, et des regies harmoniques de Birren [Lay and Guan, 2004]. La categorisation des 

couleurs dans 1'image se fait en utilisant la aussi un algorithme K-moyennes. Yelizaveta 

et al. propose la meme grammaire mais en utilisant une segmentation Blobworld [Car

son et al., 2002] pour obtenir une meilleure precision [Yelizaveta et al., 2004, Yelizaveta 

et al., 2005]. 

2.2.3.2 Texture et organisation spatiale locale 

[Keren, 2002, Keren, 2003] a propose une methode de classification utilisant une de

scription par transformee en cosinus discrete (DCT) et un classificateur naif de Bayes. 

La methode atteint un taux de succes de 86% sur une base 50 peintures de 5 artistes 

differents. 
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[Lewis et al., 2004] utilisent aussi des ondelettes et proposent une plateforme exploitant 

conjointement les meta donnees et le contenu des images. [Kobayasi and Muroya, 2003] 

utilisent des ondelettes de Haar pour mesurer les variations spatiales colorimetriques. 

[Kushki et al., 2004] s'interessent plus particulierement a un cadre de decision fusion-

nant les descripteurs proposes par le standard MPEG-7. 

Plusieurs approches ont cherche a etudier 1'organisation spatiale locale des couleurs en 

utilisant des descripteurs a base d'histogrammes. [Pass et al., 1996] ont propos6 des 

vecteurs de couleurs coherentes. Ces histogrammes couleurs integrent pour chaque 

couleur (sur une palette quantifiee) la proportion de celles appartenant a une classe dite 

coherente, c'est a dire appartenant a un chemin connexe d'une taille superieur a un seuil. 

En 1999, Pass et Zabih utilise des histogrammes appeles histogrammes joints, qui con

sistent a completer chaque couleur avec la valeur du module du gradient et un descripteur 

de texture [Pass and Zabih, 1999]. Huang et al. proposent d'utiliser les matrices de cooc

currence d'Haralick qu'ils appellent correlogrammes [Huang et al., 1997, Huang et al., 

1999]. II s'agit d'un histogramme oil pour chaque couleur ci; nous calculons la proba-

bilite d'avoir la presence d'un pixel de la meme couleur (cas de l'autocorrelogramme) 

ou d'une couleur differente c, (cas general) a une distance pixelique k. En pratique la 

distance k ne depasse pas 7 pixels sur des images 200 x 200. [Williams and Yoon, 2007] 

reutilise les autocorrelogrammes en y incluant des informations locales de gradient. 

Tableau 2.5 Methodes reposant sur des primitives bas-niveaux. 
Auteur 
[Corridoni et al., 1998] 
[Stanchev et al., 2003] 
[Lay and Guan, 2004] 
[Yelizaveta et al., 2005, Yelizaveta et al., 2004] 
[Keren, 2002, Keren, 2003] 
[Lewis et al., 2004] 
[Kobayasi and Muroya, 2003] 
[Kushki et al., 2004] 
[Pass et al , 1996] 
[Pass and Zabih, 1999] 
[Huang et al., 1997,Huang et al., 1999] 
[Williams and Yoon, 2007] 

Techniques utilise'es 
Segmentation K-moyennes de l'espace colorimetrique 
Segmentation K-moyennes de l'espace colorimetrique 
Segmentation K-moyennes de l'espace colorimetrique 
Segmentation Blob World de l'espace colorimetrique 
Analyse transformee DCT 
Analyse en ondelettes 
Analyse en ondelettes 
Descripteurs MPEG-7 
Vecteurs de couleurs coherentes 
Histogrammes joints 
Correlogrammes de couleurs 
Autocorrelogrammes + gradients 
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2.2.4 Primitives geometriques 

La methode de Berezhnoy et al. deja mentionnee pour 1'authentification de peintures 

de Van Gogh fait partie egalement de la categorie des methodes utilisant les primitives 

geometriques [Berezhnoy et al., 2005]. Elle utilise une modelisation polynomiale des 

traits de pinceaux, puis des statistiques sur les coefficients de ces polynomes. 

Remi et al. ont propose un outil d'analyse automatique de la structure et du trace de 

dessins d'enfants en ligne [Remi et al., 2002]. Le but d'un tel outil est de reussir a 

detecter les enfants sujets a des difficultes motrices neurobiomecaniques, pour ensuite 

les prendre en charge suffisamment tot au moment de l'apprentissage de l'ecriture. Les 

dessins sont des copies de deux modeles simples composes de traits rectilignes et d'un 

cercle. La detection se fait par transformee de Hough, et un critere de linearite. La 

structure de ces elements ajoutes a plusieurs descripteurs bas niveaux (hauteur, largeur, 

surface, moyenne et ecart type de la vitesse du trait de stylet, nombre et durees des 

pauses) permettent une classification selon un certain niveau d'aisance a l'ecriture de 

l'eleve. 

[Kampel and Sablatnig, 2007] ont propose une methode de classification d'images de 

poteries selon une etude geometrique de leur contour. Leur description integrant la 

detection et la caracterisation des points d'interets le long du contour tels que points 

d'inflexions, extremums par rapport a l'axe principal des poteries, points de fortes cour-

bures etc. 

Widjaja a propose en 2003 une etude sur les degrades transversaux de la peau le long 

des visages ou des mains dans les portraits [Widjaja et al., 2003]. Cette etude est de 

par sa definition extremement limitative. Mais elle renseigne sur certains aspects parfois 

inattendus, comme les degrades, qui peuvent temoigner du style de 1'artiste. 

Tableau 2.6 Methodes reposant sur les primitives geometriques. 
Auteur 
[Berezhnoy et al., 2005] 
[Remi et al., 2002] 
[Kampel and Sablatnig, 2007] 
[Widjaja et al., 2003] 

Techniques utilisees 
Modelisation polynomiale des traits de pinceaux 
Detection des traits par transformee de Hough 
Analyse gSometrique des contours de poteries 
Analyse des profils transversaux de la peau dans des portraits 

Nous proposerons dans la seconde partie de cette these une methode d'analyse reposant 
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egalement sur les primitives geometriques. Adaptee au dessin, cette methode detecte les 

traits curvilignes traces par 1'artiste. L'analyse des points d'interets geometriques extraits 

a partir de ces traits nous permet de proposer une description du contenu pictural. 

2.2.5 Relations visuelles 2D globales 

Dans cette section, les relations visuelles 2D globales correspondent a l'organisation 

spatiale des r6gions dans une image. Dans le cadre des arts visuels 2D, cette organisation 

est tres proche du concept de composition artistique picturale. Cette composition est le 

temoin de l'agencement des regions homogenes realise durant l'elaboration de l'ceuvre. 

Cet aspect est egalement lie aux notions d'equilibre visuel etudie par [Arnheim, 1954]. 

Nous proposerons dans les deux chapitres suivants une methode etudiant les relations 

visuelles 2D globales. C'est pourquoi nous detaillerons un peu plus certaines des meth-

odes presentees dans cette section. 

Tanaka et al. etudient en 1999 la composition geometrique des tableaux [Tanaka et al., 

1999, Tanaka et al., 2000]. Leur outil extrait la proportion et la localisation des dif-

ferentes formes. Ces formes sont tout d'abord issues d'une segmentation par flux de 

contours [Ma and Manjunath, 1997]. La segmentation est suivie d'une etape de selec

tion automatique des regions en utilisant des criteres de contraste, texture et couleur. 

L'organisation spatiale des figures ainsi retenues est ensuite analysee selon des criteres 

d'equilibre et de positionnement. Cet outil est utilise comme outil d'aide a la creation 

de support multimedia attrayants. 

Corridoni et al. ont etudie en 1996 et 1997 les relations visuelles liees aux couleurs [Cor-

ridoni et al., 1996, Corridoni et al., 1997]. lis proposent une grammaire faisant le lien 

entre l'ensemble chromatique bas niveau et quelques concepts hauts niveaux comme la 

temperature, 1'accordance et l'harmonie, fondee sur la semantique developpee par Itten 

en 1961 [Itten, 1961]. lis etudient aussi l'organisation spatiale des regions colorees apres 

une segmentation K-moyennes dans Fespace CIE-Luv des couleurs. Le plus gros incon

venient de ce type d'approche est qu'en creant un pont entre les attributs bas niveaux 

et quelques concepts hauts niveaux comme les couleurs chaudes et froides ou le clair-

obscur, les requetes ont un champ d'application limite a la grammaire developpee. 
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IBM a congu au debut des annees 1990 un systeme appele QBIC4 utilisant la distribution 

des couleurs independamment de leur position spatiale et quelques informations sur la 

texture de 1'image [Flickner et al., 1995]. II fut ameliore en 1997 en integrant la position 

des pixels sur un partitionnement de l'image en 108 regions [Holt et al., 1997,Bird et al., 

1999]. II est utilise encore aujourd'hui au musee de rHermitage a Saint-Petersbourg. 

[Del Bimbo et al., 1998] ont propose le systeme PICASSO. Ce systeme integre une 

description spatiale globale des couleurs utilisant une segmentation multi-niveaux de 

l'image en regions colorees. Cette representation multi-niveaux permet de proposer en-

suite a l'utilisateur plusieurs echelles de descriptions de l'image selon son interet de 

recherche. Les regions segmentees a chaque niveau sont regroupees dans un graphe Q, 

ou chaque region Ri est decrite par sa surface relative, sa couleur moyenne, la position 

globale de son centroi'de, les 13 moments centraux, et un vecteur [cf% . . . , c^8] oil cf* 

vaut 1 si la j e m e couleur est presente dans la region ou 0 sinon (les couleurs sont ex-

primees dans l'espace CIE-Luv quantifie sur 128 couleurs). La distance utilisee pour 

comparer deux images se fonde sur le cout minimal entre les deux graphes pour com

parer chaque region requete a l'ensemble des regions candidates, a l'aide d'une distance 

ponderee entre les differents descripteurs de chaque region. 

Dans d'autres travaux Del Bimbo et Vicario ont egalement propose une mesure de sim-

ilarite de l'agencement spatiale relatif de deux ensembles de pixels non necessairement 

connexes [Del Bimbo and Vicario, 1998,Berretti et al., 1999,Berretti et al., 2003]. Pour 

deux points a et b il y a neuf directions possibles (appel6es walkthroughs) representees 

par les couples < i,j > avec i,j e {—1,0,1} pour aller du point a au point b. La dis

tance entre deux ensembles de points A et B proposee par Del Bimbo et Vicario utilise 

tout d'abord le calcul des poids Wij(A, B) avec i,j G {—1,0,1}. Ces poids sont les 

integrales sur l'ensemble des points de A et B: 

wij{A)B) = Kij{A,B) I Ci(xb - xa)Cj(yb - ya)dxbdybdxadya (2.1) 
JAJB 

ou Q,i G {—1, 0,1} est la fonction caracteristique de l'ensemble R~*, {0}, R+* respec-

tivement. Les facteurs Kij(A, B) sont des facteurs de normalisation. Les auteurs con-

struisent ensuite une distance metrique T>s(w, w') permettant de comparer l'organisation 

4Query By Image Content 
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spatiale de deux paires d'ensembles de points. lis montrent que cette distance est plus 

representative vis a vis de la perception de l'organisation spatiale entre objets que des dis

tances utilisant les centroi'des des regions par exemple. Cette distance a ete ensuite util-

isee au sein d'un systeme generique de recherche d'images [Berretti et al., 2002, Berretti 

et al., 2003]. Chaque image dans ce systeme est modelisee par un graphe relationnel ou 

chaque noeud represente une region de l'image non necessairement connexe. Chaque 

noeud qi peut etre associe a plusieurs attributs comme la couleur moyenne ou des in

dices de textures. Ce systeme utilise une distance globale entre deux images Q et D 

representees par leurs graphes relationnels [Berretti et al., 2000]. Les auteurs illustrent 

les performances de //r*(Q, D) par deux applications. La premiere application utilise 

une segmentation manuelle de l'image, et la deuxieme utilise la methode de segmenta

tion proposee dans le systeme PICASSO presente dans le paragraphe precedent. Cette 

methodologie permet principalement de comparer l'agencement relatif des regions en

tre elles, ce qui est different d'une etude de l'organisation spatiale globale des regions. 

De meme, [Onkarappa and Guru, 2007] ont etudie les relations visuelles relatives des 

primitives geometriques dans les dessins et schema a base de traits. L'objectif vise est de 

permettre la recherche automatique de dessins similaires selon ce critere. Us proposent 

une modification des matrices 9DLT [Chang, 1991]. Ces matrices traduisent de maniere 

symbolique l'agencement spatial relatif d'elements presents dans une image. 

Tableau 2.7 Methodes ciblant les relations visuelles 2D globales. 
Auteur 
[Tanaka et al., 1999,Tanaka et al., 2000] 
[Holt et al., 1997, Bird et al , 1999] 
[Del Bimbo etal., 1998] 
[Berretti et al., 2003] 

[Onkarappa and Guru, 2007] 

Techniques utilisees 
Segmentation de l'image par flux de contours 
QBIC: distance pixel a pixel d'une image sous-echantillonnee 
Segmentation pyramidale par K-moyennes 
Distance walkthrough sur une segmentation manuelle ou automatique 
de l'image 
Matrice 9DLT modifiee pour l'etude de l'agencement relatif de primi
tives ID dans un dessin 

2.2.6 Relations visuelles 3D 

Tonder proposa en 2007 une methode de description automatique du niveau de perspec

tive et de la composition spatiale dans les tableaux de jardins japonais [van Tonder, 

2007]. II montre que ces aspects descriptifs permettent de distinguer differents paysag-

istes japonais classiques. 
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Criminisi et Stork ont explore la perspective dans plusieurs tableaux, en particulier de 

certains maitres de la Renaissance. Ceci les a conduit a revendiquer l'idee que ces 

maitres auraient utilise l'aide d'un systeme optique a base de lentilles grossissantes pour 

realiser leurs peintures [Criminisi and Stork, 2004, Stork, 2006]. 

2.2.7 Unites semantiques 

Les unites semantiques selon la taxonomie de Burford (Tableau 2.2) correspondent au 

contenu descriptif d'une image et done souffrent de l'ecart semantique entre descripteurs 

bas niveaux et concepts descriptifs haut niveaux. Une des rares publications appliquees 

au domaine des arts visuels que nous avons trouve et celle de [Valle et al., 2006]. Ceux-ci 

proposent une methode de recherche d'images culturelles utilisant la detection de points 

d'interet SIFT. Leur methode est appliquee aux images en niveaux de gris et est partic-

ulierement adaptee a la recherche de doublons d'images ayant subies des transformations 

(deformation, bruit, changement de la nettete, compression etc). 

2.2.8 Abstraction culturelle, style 

La categorie de l'abstraction culturelle selon la taxonomie de Burford (Tableau 2.2) cor

respond aux informations derivees d'une connaissance culturelle presente dans l'oeuvre. 

C'est pourquoi nous placons dans cette section tous les travaux ayant pour but d'analyser 

et reconnaitre le style d'une oeuvre, d'un artiste ou d'un courant artistique. 

[Pareti and Vincent, 2005, Ogier, 2006] ont propose dans le cadre du projet Madonne 

une methode de reconnaissance de style de lettrines graphique. Elle utilise les contraste 

locaux et une loi en puissance de type Zipf [Zipf, 1949]. 

[Nack et al., 2002] proposent une grammaire faisant le lien entre quelques attributs 

bas niveaux simples comme le contraste, les couleurs, et l'histogramme d'intensite et 

des courants artistiques connus. lis definissent trois styles (le clair obscur, le cubisme, et 

l'impressionnisme) a partir des attributs. Les attributs bas niveaux utilises permettent des 

resultats satisfaisants uniquement avec le clair-obscur comme le concluent les auteurs. 

Le meme type d'approche et de limitations se retrouvent dans [Yelizaveta et al., 2004]. 
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Seldin et al. ont propose en 2003 une methode de classification non supervisee par 

segmentation conjointe, qu'ils appliquent a la classification de quelques styles pic-

turaux [Seldin et al., 2003]. II s'agit d'une approche texturale, par ondelettes. La seg

mentation est par ailleurs menee conjointement sur 1'ensemble de la base pour etablir un 

dictionnaire de texture commun a toutes les images. Cela est un inconvenient, car cette 

segmentation est couteuse. De plus chaque ajout d'image dans la base necessite que 

l'ensemble des segmentations soit recalcule. Les resultats permettent de bien classer 

une petite base de 35 peintures realisees par 5 peintres aux styles tres differents (Picasso 

periode cubiste, Van Gogh, Rembrandt, Shishkin et Aivazovksy). De part sa complex-

ite cette methode est inapplicable a de grandes bases de donnees. Malgre tout, ce type 

d'approche, a base d'outils de decomposition multi echelles comme des ondelettes ou 

des filtres de Gabor est efficace pour caracteriser la texture de la touche picturale. 

La classification de dessins a l'encre chinoise a ete abordee par plusieurs chercheurs. 

[Zhang et al., 2004] ont etudie quelques techniques classiques pour modeliser des 

dessins. [Li and Wang, 2004] proposent une methode d'analyse et indexation utilisant 

une decomposition multi-echelles par ondelettes et des melanges de modeles de Markov 

caches pour etudier des dessins a l'encre noire. [Jiang et al., 2006] utilisent des vecteurs 

de coherence couleurs, un histogramme sur la taille des contours (extrait avec un de-

tecteur de Sobel) et un classifieur SVM. [Pham, 2005] a propose une methode mixte 

utilisant des classes iconographiques predefinies, et une description automatique du con-

tenu couleur et des formes par modeles deformables. 

Lombardi a etudie en 2005 dans sa these un systeme d'indexation selon le style utilisant 

un melange de plusieurs descripteurs bas-niveaux classiques (histogrammes couleurs 

et luminance, gradients, indices de texture) [Lombardi, 2005, Lombardi et al., 2004, 

Lombardi et al., 2005]. 

[Icoglu et al., 2004, Gunsel et al., 2005] ont propose une methode d'indexation selon 

le style a l'aide d'un descripteur a six dimensions. Celui ci contient des informations 

sur le ratio de pixels noirs sur 1'image binarisee, la moyenne du gradient, le nombre 

d'extremums sur l'histogramme de luminance, la largeur de l'histogramme des couleurs, 

et quelques mesures statistiques sur l'image en niveau de gris. 

[Yan and Jin, 2006] proposent une methode basee uniquement sur la couleur, mais 
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avec pour objectif d'atteindre specifiquement le contenu stylistique. lis definissent six 

styles differents, chacun etant decrit par un vecteur a sept dimensions dont les elements 

mesurent les proportions de noir, blanc, gris, couleur, teinte, ombre, et tonalite. 

Tableau 2.8 Methodes etudiant ^abstraction culturelle 
Auteur 
[Pareti and Vincent, 2005,Ogier, 2006] 
[Nack et al., 2002] 

[Yelizaveta et al., 2004] 

[Seldinetal.,2003] 
[Zhang et al., 2004] 
[Li and Wang, 2004] 
[Jiang et al., 2006] 

[Pham, 2005] 

[Lombardi et al., 2004] 

[Icoglu et al., 2004, Gunsel et al., 2005] 
[Yan and Jin, 2006] 

Techniques utilisees 
Contrastes locaux et lois en puissance de Zipf 
Contrastes, couleurs et histogrammes + categorisation en courants artis-
tiques 
Contrastes, couleurs et histogrammes + categorisation en courants artis-
tiques 
Methode de segmentation + categorisation en courants artistiques 
Histogrammes appliques a l'etude des dessins chinois 
Ondelettes appliques a l'etude des dessins chinois 
Vecteurs de coherences couleurs + SVM appliques a l'etude des dessins 
chinois 
Segmentation par modeles d6formables appliques a l'etude des dessins 
chinois 
Histogrammes couleurs, contrastes, textures + classificateur K-
moyennes 
Ratios de pixels noirs, gradient, histogramme d'intensites 
Vecteurs de mesures colorimetriques a six dimensions 

2.2.9 Abstraction emotionnelle 

A notre connaissance, un des rares travaux s'etant interesse a l'impact emotionnel derive 

d'une oeuvre et celui de [Wei-ning et al., 2004]. Ces auteurs etudient la dynamique 

des dessins en proposant deux categories statique ou dynamique. Leur approche assez 

succinte utilise la forme de F histogramme des orientations des traits dans le dessin. 

Si rhistogramme reflete la presence de nombreux contours horizontaux, l'oeuvre est 

classee comme statique. Au contraire si 1'histogramme contient une majorite de contours 

verticaux, l'oeuvre est classee comme dynamique. 

Nous pouvons aussi citer dans cette section les travaux deja evoques sur la couleurs 

utilisant un espace colorimetrique categorise avec des classes de couleurs chaudes et 

froides [Lay and Guan, 2004, Yelizaveta et al., 2005, Yelizaveta et al., 2004] vu a la 

Section 2.2.3. 

Les travaux presentes dans la seconde partie de cette these pourraient egalement etre 

places dans cette cateorie puisque nous cherchons a decrire l'impact pictural delivre 

chez le spectateur. 
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2.2.10 Abstraction technique 

Le domaine de 1'analyse et de la reconnaissance automatique des types d'outils (crayon, 

fusain etc) a ete aborde par Kammerer et al. sur des images en lumiere visible ou in-

frarouge [Kammerer et al., 2003a, Kammerer et al., 2003b, Lettner et al., 2004,Lettner 

and Sablatnig, 2005, Kammerer et al., 2007]. L'outil developpe vise a aider le conser-

vateur en arts dans F etude des outils utilises sur differents type de supports et medium. 

Pour extraire les traits de dessins, une combinaison de nitre de Canny et de contours ac-

tifs est utilisee. Soulignons par ailleurs qu'il s'agit d'un outil semi-automatique, et que 

les traits extraits sont manuellement choisis isoles et rectilignes. L'analyse d'image sub-

sequente met 1'accent sur la texture des outils caracterisee par les variations des contours 

actifs extraits et l'utilisation conjointe de lumiere visible et infrarouge. 

2.2.11 Metadonnees 

Les metadonnees sont generalement utilisees pour indexer et chercher des images dans 

des bases de donnees. Pour des articles de synthese resumant Fetat de l'art concernant 

les problematiques actuelles, enjeux principaux, defis et perspectives dans le milieu de 

F indexation d'images en general, nous pouvons nous referer aux syntheses recentes de 

[Lew et al., 2006] et [Liu et al., 2007] ou encore a la monographic de [Del Bimbo, 1999]. 

Dans le domaine culturel en ligne en particulier, deux etudes de synthese ont ete pub-

liees en 2004 et 2007 sur les methodes de recherche d'images par metadonnees et par 

le contenu [Mattison, 2004, Tsai, 2007]. Comme les approches par metadonnees sont 

tres eloignees des methodes d'analyse du contenu nous ne detaillerons pas plus ces 

approches. La principale contrainte reside dans le fait qu'il faut enrichir manuelle

ment les metadonnees pour chaque ceuvre. La seconde limite est que ces methodes 

s'appliquent mal aux descriptions non factuelles, ou subjectives (comme Fabstraction 

culturelle, emotionnelle, les relations visuelles . . . ) . Ces categories presentent une co

herence inter-indexeurs (personnes charges d'indexer manuellement a Faide de mots cles 

des images) tres faible dans le cadre d'une approche cognitive d'indexation de base de 

donnees [David, 2004]. 

Quelques approches plus abouties realisent une combinaison de methodes par le contenu, 
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et d'utilisation de metadonnees (ex. [Lewis et al., 2004]). 

2.2.12 Conclusion 

De nombreuses etudes ont ete proposees pour prendre en compte plusieurs des aspects 

du contenu artistique. Plusieurs travaux cherchent a identifier Fartiste a l'origine de 

l'oeuvre a des fins d'authentification, ou de classification de bases de donnees par artiste. 

Ces methodes utilisent parfois le terme de style pour designer le contenu decrit. Dans 

ce contexte, le style est vu comme un empreinte personnelle, parfois inconsciente, lais-

see par 1'artiste et que nous pourrions appeler signature picturale par analogie avec la 

graphologie. 

Nous voyons dans ces references qu'identifier un artiste pour classer une base heterogene 

est different d'une classification binaire, et extremement difficile des que le nombre 

d'artistes est important ou que ceux-ci ont un style proche. Par ailleurs, le nom de 

1'artiste est souvent une meta-donnee qui accompagne l'oeuvre. 

Un autre groupe de travaux s'interesse a certains aspects du contenu pictural comme les 

relations visuelles, le style de l'oeuvre (ou du courant artistique auquel elle a ete associe), 

1'impact emotionnel. Malheureusement ces approches se limitent souvent a quelques 

styles reducteurs (impressionnisme, clair-obscur etc.). Elles correspondent souvent a 

des methodes de description bas-niveau des elements caracterisant l'ecriture picturale 

d'un artiste comme dans le cadre du projet Authenthic. L'ensemble de ces travaux lim

itent leur etude a des bases reduites composees par exemple de 5 courants artistiques et 

10 ceuvres par courants. Nous remarquons aussi qu'un grand nombre de ces methodes 

utilisent des descripteurs bas-niveau. Ce sont souvent des combinaisons de mesures 

locales sur les distributions des couleurs, gradients, et textures. Un petit groupe de 

methodes s'interesse aux relations visuelles 2D (c'est a dire la composition artistique 

de l'oeuvre) ce qui represente une niveau conceptuel intermediate entre des mesures bas 

niveaux et des concepts haut niveaux. 
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2.3 Rendu non-photorealiste 

Un domaine de recherche assez important dans la communaute de rendu graphique est 

celui du rendu non-photorealiste (NPR). Les chercheurs de ce domaine developpent des 

techniques de synthese de dessins ou peintures, a partir de photographies ou de mod

ules 3D. Pour une introduction a ce milieu, voir la monographic de [Gooch and Gooch, 

2001]. Les motivations de ce domaine de recherche sont multiples. Le dessin est un outil 

pedagogique. L'abstraction permet de communiquer efficacement. Les dessins restent 

intelligibles sur des petites surfaces d'affichage. Un contenu simple ou incomplet peut 

etre suggere. Et enfin, 1'abstraction peut etre plus esthetique que le realisme. 

Rapidement, dans un souci de non-realisme, cette communaute a cherche a comprendre 

les differents aspects du processus artistique pour mieux le reproduire. C'est pourquoi il 

est interessant d'etudier la litterature de ce domaine. L'objectif ultime de ces applications 

est en effet de pouvoir capturer directement le style d'une oeuvre, pour le transferer 

ensuite a des photographies ou des objets. L'attente vis a vis de la communaute de la 

vision, de methodes d'analyse automatique est par consequent tres forte. Cette attente 

est explicite dans de nombreuses references [Jodoin et al., 2002, P. Barla, 2005, Grabli 

et al., 2004] et des programmes de recherche comme le projet ARTIS de 1'IMAG5. 

Les contributions du NPR peuvent etre classees en deux groupes. Un ensemble de 

travaux s'interessent uniquement a reproduire le plus fidelement possible les details vis-

ibles et locaux d'un rendu artistique. Les resultats les plus efficaces sont sou vent issus 

d'un modele physique du comportement de la matiere sur le support. Pour un bon apercu 

de 1'ensemble de ces techniques voir [Ostromoukhov, 2002]. Ces approches directes 

commencent a atteindre leurs limites aujourd'hui, car elles ne prennent pas en compte 

le processus creatif sous-jacent de l'artiste. C'est pourquoi depuis quelques annees un 

certains nombre de travaux de recherche inities par cette communaute ont ete effectues 

pour comprendre comment voit, fonctionne et cree un artiste pour representer une scene 

sur un support 2D [Willats and Durand, 2005]. Une session de cours Siggraph en 2002 

a ete dediee a l'ouverture de plusieurs reflexions concernant ces aspects [Durand et al., 

2002]. 

5Institut d'informatique et mathematiques appliquees de Grenoble, France, 
http:/ /arti s. imag. f r / Research/N PR/ 
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Figure 2.6 Generation automatique de dessins stylises [Grabli et al., 2004] Ces 
dessins produits a partir d'un modele 3D. Dans cette methode, Grabli et al. ont developpe 
un systeme procedural et multi-couche de generation fonde sur les systemes de [Willats, 
1997] presented a la Section 2.1.4. 
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Parallelement a ces travaux, plusieurs approches se sont efforcees d'integrer certains des 

aspects du processus creatif dans les methodologies developpees pour le rendu NPR. 

Precisons toutefois que cette communaute utilise rarement directement des oeuvres, et 

n'utilisent pas des outils de vision ou d'analyse d'images. Les parametres stylistiques 

choisis sont soit extraits de 1'artiste informaticien qui utilise un logiciel de rendu in-

formatique [Hamel and Strothotte, 1999, Hertzmann et al., 2002], soit souvent en par-

tie inferes par un modele 3D de l'objet que nous souhaitons representer [Hamel and 

Strothotte, 1999, Grabli et al., 2004] (voir Figure 2.6), soit en attente d'un systeme 

d'analyse automatique pour les extraire a partir d'oeuvres reelles telles que des dessins 

ou peintures [Jodoin et al., 2002, Freeman et al., 2003, P. Barla, 2005]. Le moteur de 

rendu developpe dans ces publications devient plus structure et il tend a modeliser de 

plus en plus le processus creatif reel. Une des rares publications proposant une methode 

d'extraction du style d'une oeuvre reelle dans le but de le transferer a un autre est celle de 

Bae et Durand [Bae and Durand, 2004]. Cette methode consiste a utiliser un outil de de

composition multi echelles a base de nitre de Gabor [Freeman and Adelson, 1991]. Les 

descripteurs sont les moyennes des coefficients de decomposition a petite et moyenne 

echelle de ces filtres. Puis les coefficients de 1'image sur laquelle nous souhaitons trans

ferer le style sont ajustes pour obtenir les memes statistiques. Cette approche est tres 

similaire a celles adoptees pour 1'authentification d'oeuvres vues en Section 2.2.2. 

La principale problematique du NPR est le rendu artistique par image de synthese a partir 

de photographies ou de modeles 3D. Etant situes du cote creatif de l'ceuvre les acteurs de 

cette communaute en sont rapidement venus a l'etude du processus creatif du peintre ou 

dessinateur pour le comprendre et le reproduire. Ainsi par leurs etudes bibliographiques, 

nous sommes sur la piste d'un modele creatif qui nous permet de mieux cerner la struc

ture des images que nous devons, de notre cote, analyser automatiquement. A plus long 

terme, ces deux domaines peuvent se rejoindre car le NPR souhaite aussi pouvoir anal

yser et extraire une modele de contenu artistique, style ou impact visuel pour pouvoir 

l'inserer dans leur processus de synthese automatique. 
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2.4 Conclusion generate 

Dans cette these, nous proposons d'etudier l'impact pictural produit par une ceuvre evo-

que a la Section 2.1.7. Nous proposerons dans les deux parties de la these deux approches 

ciblant des types differents de contenu. 

Dans la Partie I du manuscrit, nous essayons d'ameliorer les approches existantes qui 

etudient les relations visuelles 2D. La composition artistique correspond a 1'organisation 

spatiale globale des couleurs dans l'oeuvre. Cet aspect du contenu pictural influence 

l'impact pictural des peintures et a l'avantage de pouvoir se traduire en termes assez bas 

niveaux. 

Dans la Partie II du manuscrit, nous proposons une methodologie pour extraire et 

analyser les primitives monodimensionnelles dans une oeuvre. Ce type de primitives 

correspond aux traits traces par l'artiste. L'etude des primitives ID indiquee par Willats, 

a ete rarement realisee en vision par ordinateur (voir Section 2.2.4). En revanche, elle a 

deja suscite indirectement l'interet de la communaute de recherche en synthese d'images 

comme nous l'avons vu a la Section 2.3. 
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CHAPITRE 3 

RECHERCHE D'IMAGES SELON L'ORGANISATION SPATIALE DES 

COULEURS 

Figure 3.1 Trois exemples de regroupements d'images selon leur organisation spa-
tiale des couleurs. 

Nous definissons dans ce chapitre 1'organisation spatiale des couleurs (ci-apres notee 

OSC) comme etant l'agencement spatial global des couleurs dans l'image. Trois exem

ples de regroupement d'images selon l'organisation spatiale des couleurs sont presentes 

sur la Figure 3.1. Une description intuitive et manuelle selon l'OSC de la premiere image 

en haut a gauche sur cette figure serait par exemple de dire que cette oeuvre est composee 

d'une region rose au centre de taille moyenne par rapport a l'image, au dessus d'une pe

tite region blanche, et le tout sur un fond brun sombre. Dans le cadre des arts visuels 2D, 

cette organisation est tres proche du concept de composition artistique picturale. La com

position d'un tableau est en effet liee a l'agencement des regions colorees tout au long 

du processus creatif de l'artiste. L'esthetique d'un tableau se construit notamment sur 

l'agencement spatial des formes et certaines de leurs caracteristiques (couleurs, texture, 

contours), parfois plus que par ce qu'elles represented semantiquement. La majorite 

des artistes, comme Cezanne, n'hesitent pas a deformer volontairement la realite pour 

mieux equilibrer la composition d'un tableau (voir Figure 2.2b)). La recherche d'image 
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par un tel critere favorise aussi la serendipite. C'est a dire la decouverte fortuite d'une 

association d'images interessantes dont le contenu semantique est different mais dont 

l'organisation spatiale des couleurs est tres proche. Ces associations delivrent un impact 

pictural similaire qui precede notre comprehension objective de l'oeuvre. Elles mettent 

egalement en relief des similarite de construction de l'espace picturale chez des artistes 

ou des epoques qui peuvent etre eloignes, traitant de sujets qui peuvent etre differents. 

Nous verrons a la Section 3.1 quelques travaux connexes a cette problematique. Pour 

comparer l'organisation spatiale des couleurs de deux images, nous proposons a la Sec

tion 3.2 d'utiliser une mesure de similarite reposant sur l'optimisation d'un probleme de 

transport entre une imagette requete et une imagette cible. 

3.1 Travaux connexes a la recherche d'images selon l'organisation spatiale des 

couleurs 

Cette section presente des travaux connexes a 1'etude de l'OSC, non speciflques aux 

arts visuels. Les methodes speciflques aux oeuvres d'arts ont deja ete presentees a la Sec

tion 2.2.5. L'histoire de l'art a aussi aborde cet aspect d'une ceuvre a plusieurs reprises 

(Section 2.1). Aborder la recherche d'images par la couleur seule a ete le point de depart 

dans les annees 1990 d'une litterature extremement prolifique qui a progressivement 

integre des informations spatiales (Section 3.1.2). La grande majorite des methodes 

proposees se placent selon le schema d'un systeme de recherche d'image par le con

tenu (Figure 3.2). Ces approches doivent tout d'abord choisir un espace colorimetrique 

adapte (Section 3.1.1). Differentes strategies ont ete proposees a base d'histogrammes 

(Section 3.1.4 et 3.1.4.2). Plus tard des methodes de segmentation d'images ont ete util-

isees pour capturer l'organisation spatiale d'une image et indexer une base de donnee 

(Section 3.1.5). Modeliser l'organisation spatiale d'une image est une etape importante 

mais il est essentiel de pouvoir mesurer correctement la similarite entre deux modelisa-

tions. Nous verrons ainsi en detail a la Section 3.1.3 une mesure de similarite s'inspirant 

d'un probleme de transport appelee Earth Mover Distance (EMD). 
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3.1.1 Espaces couleur 

Toutes les couleurs du spectre visible peuvent etre representees par la donnee de trois 

valeurs, appelees valeurs tristimulus. Les experiences psychophysiques realisees dans 

les annees 1920 ont montre que n'importe quelle couleur vue par un observateur pouvait 

en effet etre exprimee par la combinaison lineaire de trois couleurs primaires [Wyszecki 

and Stiles, 2000]. Les valeurs tristimulus representent l'energie relative associee a 

chaque primaire par rapport a l'energie de ces primaires lorsqu'elles sont reglees pour 

le blanc de reference choisi. Ce constat est lie a la trivariance visuelle qui resulte de la 

presence de trois types differents de cones sur la retine de l'oeil. 

Les couleurs primaires peuvent etre choisies de maniere arbitraire tant que ces trois 

couleurs sont lineairement independantes. Pour ne pas privilegier un systeme col-

orimetrique particulier physiquement realisable par rapport a un autre, la Commission 

Internationale de l'Eclairage (CIE) a choisi trois couleurs primaires standards virtuelles 

et definit ainsi l'espace colorimetrique CIE 1931 XYZ. Cet espace standard est indepen-

dant de toutes contraintes d'application materielle. II peut etre converti en d'autres 

espaces colorimetriques tels que l'espace sRGB (adaptes aux ecrans d'affichages), ou 

l'espace CMY (adapte aux imprimantes). La CIE a egalement propose l'espace psy-

chometrique CIE 1976 L*a*b* (plus communement appele CIE Lab). Dans cet espace, 

L*, a* et b* representent la luminance, la proportion de rouge/vert et la proportion de 

jaune/bleu respectivement. 

L'espace CIE Lab est obtenu par transformations non lineaires des primaires X, Y, Z. 

II a ete concu avec l'objectif de lineariser l'espace des couleurs par rapport aux pe-

tites differences entre couleurs que nous percevons sous une illumination donnee. Le 

blanc de reference D65 est generalement choisi. Une metrique telle que la distance Eu-

clidienne peut etre ainsi utilis6e sur cet espace tridimensionnel dans le but de mesurer 

perceptuellement les differences entre couleurs. C'est pour cette raison que l'espace 

CIE Lab est souvent utilise en analyse d'images. Nous l'utiliserons egalement dans nos 

experiences. 
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resultats 

Figure 3.2 Schema classique d'un systeme CBIR. L'utilisateur peut effectuer une re
quete en fournissant une image exemple (Query by Example), en dessinant grossiere-
ment une image (Query by Sketch), ou bien encore a partir de concepts predefinis (les 
couleurs, et certains objets semantiques comme fleurs, bateau, visages ciel . . . ) [Lew, 
2000]. Les descripteurs de cette requete sont extraits et compares a ceux de l'ensemble 
de la base a l'aide d'une mesure de similarite. Cette mesure permet d'ordonner la base 
par distance croissante a partir de la requete (Ranking). Un critere d'arret en general 
supervise renvoie un nombre limite d'images (par exemple les 10 plus proches images). 
Nous proposerons au Chapitre 4 un critere non supervisd. 
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3.1.2 De la couleur a l'information couleur-espace 

L'indexation d'images selon la couleur seule est une approche etudiee et utilisee depuis 

relativement longtemps [Swain and Ballard, 1991]. Celle-ci est fondee sur le fait que 

nous pouvons souvent representer les objets contenus dans une image par leur couleur 

predominante (par exemple le ciel est bleu, les forets sont vertes, le soleil est jaune . . . ) . 

Inversement, les couleurs seules ne permettent pas d'inferer le contenu semantique. Par 

consequent, cette approche peut creer de nombreux faux positifs si l'objectif est celui 

longtemps poursuivi de l'indexation du contenu semantique. 

II est done historiquement apparu necessaire d'introduire d'autres caracteristiques de 

l'image comme l'organisation spatiale locale des couleurs, des indices de formes, tex

tures etc. La litterature dans ce domaine est extremement riche et continue de se develop-

per. Pour un etat de l'art recent, nous pouvons nous referer a celui de [Schettini et al., 

2001]. Citons quelques systemes commerciaux integrant des informations spatiales lo

cales: QBIC (IBM) [Flickner et al., 1995], Watson [Smith and Li, 1999] (IBM), VI-

RAGE [Bach et al., 1996], AMORE (NEC) [Mukherjea et al., 1999], WALRUS (Bell) 

[Natsev et al., 2004], IKONA (INRIA) [Boujemaa et al., 2001]. Dans le domaine uni-

versitaire citons les systemes classiques Photobook (MIT) [Pentland et al., 2003], Blob-

World (Berkeley) [Carson et al., 2002], VisualSEEK et WebSEEK (Columbia) [Smith 

and Chang, 1997], Netra (UCSB) [Ma and Manjunath, 1999], WBIIS (Stanford) [Wang 

et al., 1998] et SIMPLicity (PSU) [Wang et al., 2001] et plus recemment [Chen et al., 

2007]. 

Dans ce chapitre nous nous interessons uniquement aux methodes prenant en compte 

l'organisation spatiale globale des couleurs. Pour caracteriser la composition d'une 

ceuvre il est effectivement primordial de tenir compte de cette organisation (Figure 3.3). 

Les methodes proposees dans le cadre de cette problematique peuvent etre organisees 

en deux groupes. Les methodes utilisant une quantification uniforme de l'espace col-

orimetrique et de l'espace de l'image peuvent etre placees dans la categorie des ap-

proches par histogrammes couleur-espace (Section 3.1.4). La deuxieme categorie de 

methodes repose sur l'utilisation de methodes de segmentation d'images (Section 3.1.5). 
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Figure 3.3 Distribution spatiale de la couleur [Schettini et al., 2001] Les distribu
tions couleurs de ces images sont identiques. Mais les organisations spatiales sont tres 
differentes. 

3.1.3 Mesures de similarity 

Les methodes que nous presenterons aux Sections 3.1.4 et 3.1.5 modelisent souvent 

une image sous la forme d'une distribution ponderee d'elements (histogramme, vecteur, 

ensemble de regions, etc.). Pour comparer ces modeles, une mesure de similarite entre 

deux modeles doit etre choisie. Nous presentons dans cette section differentes distances 

souvent presentes dans la litterature dans des approches basees sur des histogrammes ou 

des methodes de segmentation d'images. 

3.1.3.1 Methodes intra-bins et inter-bins classiques 

Pour comparer deux distributions, le choix de la distance est determinant. Nous pouvons 

grouper les distances entre distributions en deux categories. Les distantes dites intra-

bins comparent uniquement et directement entre eux les element de meme position dans 

la distribution. Dans le cas d'un histogramme a une dimension par exemple, la distance 

I? intra-bins entre deux histogrammes est la distance quadratique cumulee entre chaque 

case de l'histogramme. Quelle que soit la modelisation choisie, ce type de distance est 

generalement tres peu robuste aux changements de contraste, au pas de quantification de 

la distribution et au bruit dans 1'image. 

L'autre famille de distances est formee par les distances dites inter-bins. Une des pre

mieres a ete proposee par [Strieker and Orengo, 1995]. Elle consiste a utiliser une dis

tance IP directement sur une distribution cumulative. Ce type de distance adaptee aux 

histogrammes ID est plus robuste aux changements de luminosite. Cependant il pro-

duit en general des faux positifs car les differences entre deux histogrammes peuvent 

s'estomper au fur et a mesurer de Vaccumulation. 
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Une autre distance inter-bins et la distance quadratique proposee par [Hafner et al., 

1995]. Cette methode utilise une matrice de similarite inter-bins A pour mesurer la 

distance entre deux histogrammes ht et hf. d(hi, hj) = \JT(hi — hj)A(hi — hj). Cette 

distance est aussi equivalente a la distance de Mahalanobis. Le choix de la matrice A est 

determinant. La similarite mutuelle entre les distributions de couleurs peut etre sures-

timee, et mener a de nombreux faux positifs. 

Pour plus de details sur ces distances classiques et d'autres non exposees ici, le lecteur 

peut par exemple consulter la monographic de [Del Bimbo, 1999]. Notons qu'un travail 

preliminaire a cette partie de la these a ete effectue par un stagiaire en 2004 nomme 

Haroldo Dalazoana. Ce travail consistait a etudier et comparer un grand nombre de 

ces distances, combinees egalement a 1'utilisation de differents espaces couleurs. Cette 

etude nous a permis de privilegier l'espace CIE-Lab, ainsi que la distance EMD que nous 

presentons dans la section suivante. 

3.1.3.2 Distance EMD 

Enfin, une distance inter-bins s'inspire d'un probleme connu en optimisation sous le 

nom de probleme de transport. Une maniere d'illustrer le probleme de transport est 

de considerer le probleme qui consiste a deplacer un ensemble de tas de terre vers un 

ensemble de trous repartis dans l'espace en realisant un minimum de travail. Cette image 

est proche de celle utilisee par Monge au XVIIP siecle qui fut le premier a formaliser et 

etudier les problemes de transport. Le travail realise correspond a la somme des masses 

de terre deplacees, multipliees par leurs distances de deplacement. Chaque tas de terre 

peut etre eventuellement divise et envoye vers des trous differents si cela permet de 

minimiser le travail effectue. Ce travail optimal est une distance metrique lorsque la 

masse totale de la terre et la capacite totale des trous a accueillir cette masse sont egales. 

[Rubner et al., 2000] ont baptise cette distance Earth Mover's Distance (EMD). II a ete 

montre que cette distance est equivalente a la distance de Mallows entre deux distribu

tions probabilistes [Levina and Bickel, 2001]. Sous sa forme generale, la distance EMD 

est vue comme le travail minimal necessaire pour associer un ensemble de descripteurs 

ponderes T = {(fi, Wi)i=i,...,n} & un autre ensemble du meme type. Le travail se calcule 

sur la base d'une distance au sol de. Les descripteurs / , ponderes par des poids W{ > 0 
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appartiennent a un espace E sur lequel la metrique de est definie pour comparer deux 

descripteurs. 

Mathematiquement, l'EMD entre deux ensembles Tl = {(//,^)}i=i,...,ni et J72 = 

{(fi, wf)}i=\,...,n2 ayant le meme poids total1 J2i w] — V . w? est definie par: 

n\ U2 

d{T\T2) = mmJ2J2de(fl,ff)XiJ, (3.1) 
Xii i= i j=i 

oil les^wx Xjj suivent les contraintes suivantes: 

Vi = l , . . . , n ! ,Vj = l , . . . , n 2 , x i ; j > 0, 

ri2 

Vi = l,...,ni, J^x i j = 'u;l
1, 

i= i 

Vj = l , . . . , n 2 , ^2xij = w]. 
i = i 

En suivant l'illustration des deplacements de terre, la deuxieme et la troisieme contrainte 

impose que toute la terre soit deplacee et que tous les trous soit remplis. Dans le cadre 

de 1'organisation spatiale des couleurs, les descripteurs ft correspondent a des vecteurs 

incluant la couleur et des informations spatiales. 

3.1.4 Utilisation d'histogrammes couleurs 

Cette section presente tout d'abord Fapproche generale utilisee dans la litterature pour 

utiliser des histogrammes dans la recherche d'images selon l'OSC. Puis nous verrons un 

exemple recent de ce type de methode. 

1I1 est possible de generaliser le probleme au cas ou les poids totals sont differents, voir [Rubner et al., 
2000]. Nous ne rencontrerons jamais cette situation dans cette these. 
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3.1.4.1 Integration des informations spatiales 

Pour modeliser le contenu des intensite d'une image en niveaux de gris, nous pouvons 

utiliser un histogramme a une dimension. Les valeurs de l'histogramme representent 

la probabilite d'apparition d'un niveau de gris dans 1'image. Dans le cas des images 

couleurs, nous pouvons soit separer les trois canaux d'un espace ABC quantifie et con-

struire trois histogrammes, soit melanger les canaux sur un seul vecteur en les placant 

les uns a la suite des autres, soit construire directement un histogramme en 3 dimensions 

sous la forme d'un cube discretise ou la probabilite d'une couleur (a, b, c) e ABC dans 

l'image s'ecrit directement fiABc(a, b, c) = Pr{A = a,B = b,C = c}. 

Pour integrer les informations spatiales, une approche directe consiste a construire un 

histogramme 5D ou l'espace de representation 5D est lui meme quantifie. Alors, la 

probabilite s'ecrit JiABCXY(a,b, c, x, y) = Pr{A = a,B = b,C = c,X — x,Y = 

y}. Dans ce cas, cette distribution represente la probabilite d'une couleur (a, b, c) € 

ABC d'apparaitre a la position (x, y) dans l'image. Cela conduirait a des histogrammes 

extremement grands pour pouvoir representer correctement 1'ensemble des couleurs et 

positions possibles. 

Une maniere plus economique de proceder est de quantifier adaptativement chaque im

age pour ne considerer qu'un nombre faible de couleurs differentes, puis de conserver 

pour chaque couleur trouvee une information spatiale telle que le centroi'de des pixels 

associes a cette couleur. 

Toutes les distances presentees a la section precedente peuvent etre utilisees pour com

parer deux histogrammes. [Rubner et al., 2000] montrent que l'EMD est la plus per-

formante pour comparer deux histogrammes ou distributions ponderees d'ensembles de 

pixels de meme couleurs. Dans leurs travaux, ils utilisent une quantification de l'espace 

couleur par arbre k-dimensionnel [Bentley, 1975]. Les autres distances sont generale-

ment peu robustes a la quantification des couleurs et au changement de contraste. 
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3.1.4.2 Histogrammes spatiaux chromatiques dynamiques 

Nous presentons en details dans cette section un exemple recent de methode modelisant 

le contenu couleur-espace en utilisant un histogramme et une distance inter-bins. [Ciocca 

et al., 2002] proposent d'utiliser des histogrammes sur un nombre quantifie faible de 

couleurs. La quantification des couleurs se fait dans sRGB, de maniere statique sur 11 

couleurs predefinies {CJ}(J=1 . .n) ou dynamique en utilisant un classifieur K-moyennes. 

Pour chaque ensemble de pixels Qi de la meme couleur Cj, un descripteur a 4 dimensions 

Si = {/ij,bj,(7j,Cj} est constitue ou hi est le ratios de la taille de Qi par rapport a 

l'ensemble des pixels, b, est le centroi'de de Qu et <7j est la dispersion chromatique au 

sein de Qi avant quantification. 

Les auteurs proposent une mesure de similarite entre descripteurs ds qui pondere les 

contributions spatiales et couleurs de la maniere suivante: 

min (hj, hj) y/2 - deuc(bj,bj) m i n ^ g j ) 
max (hi, hj) 1/2 max (CTJ, Oj) 

ou deuc est la distance euclidienne et Cj est exprime dans l'espace HSV. La fonction d* 

proposee pour mesurer la similarite entre deux images I et J est: 

d*(I,J) = ^2max{ds{SuSj)\Sj E J}. 
Si 

Comme cette mesure n'est pas symetrique, la distance utilisee est 

d(I, J) = max{d*(J, J) , d*(J, I)} 

. Remarquons qu'il s'agit d'une distance inter-bins ou le maximum de la distance ds 

entre deux bins est retenues pour le calcul d*. Ces histogrammes sont une amelioration 

des histogrammes spatiaux chromatiques deja proposes par [Cinque et al., 2001], qui 

n'integrait pas la couleur moyenne dans les descripteurs et qui utilisait une distance 

intra-bins. 

d>s(Si,Sj) — 
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3.1.5 Utilisation de methodes de segmentation d'images 

Rappelons qu'un certain nombre de methodes specifiquement appliquees aux arts visuels 

ont ete presentees a la Section 2.2.5. La plupart de ces methodes sont des methodes 

utilisant une segmentation ou un partitionnement de l'image. 

Un certain nombre de travaux s'interessent a l'agencement relatif de groupes de pixels 

dans une image, obtenus souvent par des methodes de segmentation ou manuellement 

en laissant l'utilisateur indiquer les regions d'interet. L'agencement relatif 6tudie peut se 

traduire tout d'abord par des relations topologiques analys6es a partir des intersections 

des espaces delimites par les formes [Egenhofer and Franzosa, 1991]. Des relations 

symboliques de type au dessus de ou au Nord-Ouest de, sont aussi souvent exploiters, 

par exemple par projection des regions sur les axes de l'espace dans la methode ID-

strings [Chang et al., 1987]. Nous avons presente une de ces methodes a la Section 2.2.5 

qui a ete appliquee aux oeuvres d'art [Berretti et al., 2003]. Ces methodes s'interessent 

a l'agencement spatial relatif des regions entre elles, independamment de leur position 

globale dans l'image et souvent independamment de leur surface, par le biais de termes 

de normalisation. II s'agit done d'une problematique differente de celle de l'etude de 

rose. 

Plusieurs methodes de partitionnement d'images en un nombre restreint de regions rect-

angulaires ont ete aussi proposees a partir de 1995 pour essayer de saisir la composition 

spatiale globale de l'image. Elles peuvent etre statiques [Flickner et al., 1995,Gong et al., 

1996, Strieker and Dimai, 1997, Lipson et al., 1997] ou dynamique [Yamamoto et al., 

1999] (voir Figure 3.4). Chaque region peut etre representee par sa couleur moyenne 

ou son histogramme couleur. Ces methodes de decoupage de l'image utilisent une dis

tance region a region de meme position ou de meme niveau, et integrent done aucune 

information de dependance mutuelle. De meme elles sont peu robustes a la strategic de 

partitionnement ou au pas de quantification. 

Plus recemment, les approches de decoupage en regions homogenes ou RBIR2 utilisent 

des methodes de segmentation automatique d'images. Ces methodes effectuent d'abord 

une segmentation de l'image en regions qui sont ensuite utilisees pour comparer deux 

images. De nombreuses methodes de segmentation ont ete utilisees, par exemple [Rugna 

2Region Based Image Retrieval 
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a) b) c) 

Figure 3.4 Differentes methodes de partitionnement d'images a) Partitionnement 
dynamique et construction d'un arbre binaire de regions indues les unes dans les autres 
[Yamamoto et al., 1999]. b) Partitionnement flou en 5 regions dont une region centrale 
[Strieker and Dimai, 1997]. c) Partitionnement statique de type imagette Qbic 9 x 12 
pixels [Holt et al., 1997]. 

and Konik, 2002,Prasad et al., 2004,Aggarwal et al., 2002]. Ces methodes souffrent sou-

vent d'un grand nombre de parametres. Par ailleurs les erreurs de segmentation sont tres 

frequentes et ont souvent une incidence sur 1'indexation. Pour resoudre cet inconvenient, 

deux niveaux de segmentation ou description sont parfois utilises [Dai and Zhang, 2005]. 

Le model e Blobworld segmente 1'image sous la forme de melanges de Gaussiennes mul-

tidimensionnelles [Carson et al., 2002]. Le nombre de Gaussiennes (appelees blobs dans 

ce contexte) est un parametre important et fixe par une methode MDL {Minimum De

scription Lenght). La technique MDL est issue de la theorie de l'information [Rissanen, 

1978]. Elle consiste a chercher le meilleur compromis entre un minimum de parametres 

utilises (le nombre de blobs) pour representer un ensemble de donnees (1'image) et un 

maximum de fidelite aux donnees. La mesure de similarite pour comparer deux distri

butions de blobs est une distance de Mahalanobis. 

[Wang et al., 2001] ont propose le systeme appele SIMPLicity. Ce systeme utilise un 

algorithme de segmentation fc-moyennes applique aux bloc 4 x 4 pixels de 1' images et 

ou k est le nombre de regions recherchees. Pour fixer k, 1'algorithme utilise des valeurs 

croissantes de k jusqu'a ce que la distance quadratique entre les blocs et les centres des 

clusters trouvees soit inferieure a un seuil fixe. Chaque bloc de 16 pixels est caracterise 

par 6 descripteurs correspondant a la couleur moyenne du bloc dans l'espace LUV, et 

3 descripteurs issus d'une analyse en ondelettes. La mesure de similarite entre deux 

groupes de regions est une distance de Mahalanobis. 

Plusieurs approches utilisent une methode de segmentation conjointement avec la dis-
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tance EMD vue a la Section 3.1.3. [Liu et al, 2005] utilise la segmentation JSEG [Deng 

and Manjunath, 2001] avec un etiquetage semantique des couleurs de chaque region 

trouvee. lis utilisent la region EMD pour comparer deux ensembles de regions ou cha-

cune est ponderee par la surface relative de la region par rapport a l'image. [Jing et al., 

2004] utilisent egalement la methode de segmentation JSEG avec l'EMD. lis ajoutent de 

plus un schema de controle de pertinence (Relevance Feedback). 

[Greenspan et al., 2000, Dvir et al., 2002] utilisent la segmentation Blob World decrite 

ci-dessus et l'EMD pour comparer deux distributions de blobs. La distance au sol util-

isee pour comparer deux blobs entre eux est une distance de Frechet [Frechet, 1906]. 

Les auteurs illustrent cette methode pour deux applications. La premiere est une prob-

lematique de recherche d'images. Nous utiliserons cette methode pour la comparer a 

notre methodologie. La deuxieme application est celle de l'adaptation du modele d'une 

image requete en fonction d'une cible. Pour adapter une possible sur-segmentation ou 

sous-segmentation introduite par la methode Blob World dans la requete, les auteurs sug-

gerent une strategic iterative de fusion ou scission de blobs lorsque l'EMD indique que 

des blobs ont ete effectivemment fusionnes ou scindes lors du transport optimal vers une 

image cible. 

[Gousseau, 2003] a propose une comparaison de 1'organisation spatiale de deux images 

en noir et blanc en utilisant leurs ensembles de niveaux. Soit une image u, les ensembles 

de niveaux dit inferieurs sont les ensembles Xx(u) = {x & R2, u(x) < A} ou A parcourt 

le spectre des niveaux de gris. En considerant ces ensembles de niveaux comme des reali

sations d'ensembles fermes aleatoires, et en utilisant un test topologique d'independance 

entre ces realisations pour deux images, il introduit une mesure de l'independance 

topologique et spatiale entre deux images. Plus deux images ont leurs ensembles de 

niveaux dependants, plus elle ont une organisation spatiale similaire. Cette methode 

peut difficilement se generaliser aux images couleurs, car les relations d'inclusions sont 

alors perdues. 
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3.2 Comparaison de l'OSC sous la forme d'un probleme d'optimisation global 

Nous proposons de comparer directement 1'organisation spatiale de deux images dif-

ferentes en considerant cette comparaison comme etant 1'optimisation globale du trans

port des pixels d'une image requete vers les pixels d'une image cible. Ce probleme de 

transport se place dans un espace a cinq dimensions oil les trois premieres dimensions 

sont les canaux de l'espace colorimetrique CIE-Lab, et les deux dernieres dimensions 

sont les dimensions spatiales (X, Y) de l'image. Nous verrons a la Section 3.2.1 que ce 

probleme se simplifiera en un probleme d'affectation de pixels sans possibility de scis

sion ou fusion de pixels. Idealement, nous souhaiterions que ce probleme soit applique a 

l'ensemble des pixels des images originales, mais les couts calculatoires d'une telle ap-

proche sont prohibitifs. C'est pourquoi nous choisissons de calculer le transport optimal 

entre deux images fortement sous echantillonnees. Nous exposerons les caracteristiques 

de ce sous echantillonnage a la Section 3.2.2. L'EMD requiert le choix d'une distance 

au sol entre deux pixels. Nous avons teste deux distances au sol differentes, presentees 

dans les Section 3.2.3 et 3.2.4. 

3.2.1 Appliquer l'EMD aux pixels 

En imaginant que nous puissions deplacer les pixels d'une image et changer leurs 

couleurs, quel est le travail minimal a fournir pour envoyer une image vers une autre 

? La traduction mathematique d'un tel probleme est celle d'un probleme de transport tel 

qu'introduit a la Section 3.1.3. Ce travail minimal a fournir pour transporter une image 

vers une autre peut etre vu comme une mesure de similarite. Si le travail est faible, alors 

nous dirons que les deux images sont assez similaires selon leur OSC. 

Plutot que d'utiliser une segmentation preliminaire de l'image en regions, nous pro

posons d'appliquer l'EMD directement aux pixels. Pour comparer deux images nous 

appliquons directement l'EMD aux descripteurs T = {(/», l/n)j=ir..in} ou n est le 

nombre de pixels dans l'image et chaque fi est un vecteur a 5 dimensions contenant 

la couleur et la position du ime pixel. Un poids unitaire 1/n est attribue a chaque de-

scripteur car chaque pixel couvre la meme surface dans l'image. Dans ce cas particulier 

ou tous les descripteurs ont le meme poids, le probleme de transport est simplifie en un 
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probleme dit d'affectation [Ford and Fulkerson, 1956] ou les descripteurs ne peuvent 

etre divises lors de leur transport. La distance entre deux ensembles de descripteuts est 

alors definie par: 

Si J71 = {(/ / , l/rc)}i=i,...,n et J^ = {(fi, l/w)}i=i,...,n sont deux ensembles de descrip

teurs ponderes dans un espace metrique [E, de), alors 

n 

d(f\ F2) = min J2 de (/J(0, /*) , (3.2) 
i = l 

ou 4> est une permutation de Vensemble des { 1 , . . . , n}. 

La solution optimale est une solution ou les descripteurs n'ont pas ete divises ou fu-

sionnes lors du deplacement dans E. Dans notre cas, chaque pixel d'une image re-

quete est done entierement assigne a la position d'un pixel cible. Chaque flux Xij dans 

l'Equation (3.1) vaut soit 0 soit 1. Dans le cadre d'un tel probleme d'affectation, le calcul 

de l'EMD est grandement simplifie [Burkard and Cela, 1998,Burkard et al., 2008]. 

La matrice des couts d'un tel probleme correspond a la matrice des valeurs de(fl, ff) 

pour (i,j) G { 1 , . . . , n}2 . Cette matrice n'a aucune structure particuliere, et en partic-

ulier elle n'est pas creuse. Par consequent l'algorithme le plus efficace pour resoudre un 

tel probleme d'affectation est l'algorithme de Kuhn-Munkres3 [Kuhn, 1955] en 0(n3) , 

appele aussi methode Hongroise. Une maniere d'accelerer ce calcul pourrait etre de ren-

dre creuse cette matrice en imposant une limite superieure aux deplacements possibles 

des pixels dans E [Burkard and Cela, 1998,Burkard et al, 2008]. 

3.2.2 Utilisation d'image ttes 

3.2.2.1 Contraintes calculatoires 

Bien que la reduction a un probleme d'affectation et Futilisation de 1'algorithme de 

Kuhn-Munkres permettent de reduire fortement les temps de calculs sans approxima

tions, ceux ci restent encore prohibitifs lorsque la methode est appliquee a une image 
3Codedisponibleal'adresse: h t t p : //www. informatik . un i - f r e i b u r g . d e / ~ s t a c h n i s / 

r esources .h tml 
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de resolution normale au sein d'une base de donnees de taille classique. C'est pourquoi 

nous appliquons cette approche a des images ayant une resolution beaucoup plus faible 

que les images originales. Ces images seront dans toute la suite appelees imagettes, voir 

la Figure 3.5. 

Ceci n'est pas une limitation trop forte de la methode compte tenu que nous nous in-

teressons a l'organisation spatiale globale et a grande echelle des couleurs dans l'image. 

Notre objectif est de saisir la composition generate des regions colorees et non d'etudier 

les textures par exemple. Nous verrons par ailleurs dans les resultats experimentaux 

qu'accroitre la taille de ces imagettes a un impact faible sur l'indexation. 

En gardant les memes notations qu'a la section precedente, le nombre total de pixels de 

ces imagettes est fixe a n. Ce parametre peut etre fixe en fonction des contraintes cal

culators et de la taille de la base de donnees utilisee. L'influence de n sur les resultats 

sera etudie a la Section 3.3.4. Un ordre de grandeur pour n est quelques centaines, et 

dans la majorite de nos experiences nous utiliserons n = 150. 

Figure 3.5 A gauche une image originale (3200 x 2200 pixels). A droite une imagette de 
cette image (10 x 15 pixels). 

3.2.2.2 Calcul des imagettes 

Le calcul des imagettes est realise de la maniere suivante. Lorsqu'il est possible de le 

faire, nous corrigeons tout d'abord les canaux RGB du facteur Gamma pour obtenir 

les valeurs tristimulus. Selon les lois additives de Grassman [Wyszecki and Stiles, 

2000], les valeurs des tristimulus peuvent alors etre moyennees pour obtenir les im

agettes. Ayant ensuite pour objectif de comparer ces imagettes entre elles via l'EMD, 

et la distance de entre pixels, nous convertissons ces imagettes vers l'espace psy-

chometrique CIE-Lab. La description globale d'une image est done composee des n 
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pixels fa = {Li, a,i, bi,Xi, Yj} de son imagette ou L, a, b sont les coordonnees dans CIE-

Lab, et X, Y la position du pixel dans l'imagette. Chacun de ces pixels est pondere par 

un poids 1/n. 

Remarque: l'utilisation d'imagettes rapproche la methode proposee des methodes 

de partitionnement presentees a la Section 3.1.5 comme celle de Qbic [Flickner 

et al., 1995]. La difference majeure entre notre methode et celles ci reside dans 

la mesure de similarite. Les methodes de partitionnement classiques utilisent une 

distance entre regions de meme position. 

3.2.3 Distance de inter-pixels exponentielle 

Nous avons teste deux distances au sol de differentes dans nos experiences pour la resolu

tion de l'Equation 3.2. La distance de permet de comparer deux descripteurs pixeliques 

fi et fj. Nous presentons dans cette section une distance reposant sur les metriques 

Euclidiennes dans les espaces couleurs et spatial: 

de(fi, fj) = a*(l- exp {- Ac/crc}) + (1 - a) * (1 - exp {- Axy/as}), (3.3) 

ou a est un parametre permettant de ponderer les contributions couleur et spatiales, et 

ou Ac = y/(Li - LJY + {en - a,)2 + (k - bj)2 et Axy = y/{Xt - Xtf + {Yt - Ytf. 

Les parametres ac et as sont choisis en fonction des dynamiques que nous souhaitons im-

poser aux deplacements couleurs et spatiaux. Des valeurs typiques pour ces parametres 

sont ac = 15 et as egal a un quart de la diagonale de l'imagette. L'utilisation des expo-

nentielles a ete choisie car elles permettent de fixer un majorant a l'EMD. Ceci repose 

sur l'idee qu'au dela d'une certaine distance, deux images sont simplement considerees 

comme differentes. Cette distance non lineaire est adaptee a la recherche automatique 

d'images ou une image cible est soit proche d'une requete (selon une certaine valeur de 

similarite) soit simplement differente. 
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3.2.4 Ajout d'informations supplementaires 

Sachant que le cout calculatoire de l'EMD dans le cadre de notre problematique varie en 

0(n3), nous presentons dans cette section une approche permettant de conserver cette 

complexite tout integrant plus d'information en chaque pixel que la couleur moyenne 

seule. 

3.2.4.1 Imagettes bicolores 

Dans les sections precedentes nous avons presente l'utilisation de l'EMD en l'appliquant 

directement au transport des pixels d'une imagette. Chaque pixel est represente par 

sa position et la couleur moyenne de la region qu'il represente dans l'image orig-

inale. Quelles solutions pouvons-nous envisager si nous souhaitons conserver plus 

d'informations que seule cette couleur moyenne ? Nous pouvons envisager des informa

tions caracterisant la textures de la region sous-jacente (coefficients de decomposition en 

ondelettes par exemple). Pour plus de simplicity, nous nous interessons dans cette sec

tion a la conservation et l'utilisation non plus d'une, mais de deux couleurs principales 

de la region sous-jacente. Nous construisons alors ce que nous appellerons des imagettes 

bicolores, ayant en chaque position (X, Y) deux couleurs, ainsi qu'un poids associe a 

chacune. 

A l'aide d'un classifieur A'-moyennes a deux classes (K = 2), pour chaque element i de 

1'imagette bicolore, nous calculons les deux couleurs moyennes principales des pixels 

associes dans l'image originale. Le classifieur associe a chacune de ces deux couleurs un 

poids correspondant au nombre de points de la classe trouvee. Une de ces deux classes 

a necessairement un poids superieur ou egal a celui de 1'autre classe. Nous noterons CM 

la couleur associee a cette classe (couleur majoritaire, choisie arbitrairement lorsqu'il y 

a egalite des poids) et Cm l'autre couleur (couleur minoritaire). Nous normalisons aussi 

ces poids (notes pM et pm) par le nombre total de pixels associes dans l'image originale 

de telle sorte que PM + pm = 1-

Pour appliquer l'EMD entre deux imagettes bicolores, nous notons toujours fa le de-
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scripteur pixelique compose desormais de ft = {Q, Xi, Y*}, ou Q est la bicouleur: 

Q = {(CM,PM), (Cl
mi 1 ~P%M)S-

Sur la Figure 3.6 sont presentes trois exemples d'imagettes bicolores, avec de gauche 

a droite, 1'image originale, l'imagette a une seule couleur (calculee selon la methode 

presentee a la Section 3.2.2), l'imagette de couleur majoritaire, l'imagette de couleur 

minoritaire, et l'imagette en niveaux de gris des poids pl
M normalises du noir au blanc 

sur 8bits. Remarquons que le ratio des imagettes est fixe, et qu'il peut etre different de 

celui des images originales. Nous discuterons de ce choix en detail a la Section 3.3.3. 

Nous voyons sur ces trois exemples que l'utilisation des bicouleurs permet logiquement 

de garder des couleurs plus saturees, moins degradees par moyennage. Lorsque la region 

sous-jacente est homogene, le poids associe a cette region pl
M est generalement eleve 

(pixels blancs). 

Remarque: les deux couleurs d'un pixel bicolore ont la meme position Xi, Yi dans 

ce modele. Nous appelerons ce couple de couleurs une bicouleur. Nous pourrions 

recalculer deux positions sub-pixeliques a l'aide des positions moyennes des deux 

classes issues du classifieur. Nous discuterons de cette approche dans la discussion. 

3.2.4.2 Reformulation du probleme d'affectation entre deux imagettes bicolores 

La formulation du probleme d'affectation pour deplacer une imagette bicolore a une 

autre ne change pas: 

Si Tl = {( / / , 1/Vi)i=i,...,n} et T2 = {(/j2, l/rc)i=i,...,n} sont deux imagettes bicolores 

repartis dans un espace metrique (E, de), alors 

n 

d{F\T2) = m i n ^ d e (ffa, / 2 ) , (3.4) 

oil 4> est une permutation de I'ensemble des { 1 , . . . , n}. 
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a) b) c) d) e) 

Figure 3.6 Imagettes bicolores. a) image originale. b) imagette classique dont chaque 
pixel a la couleur moyenne calculee sur la region sous-jacente dans l'image originale. c) 
imagette des couleurs majoritaires obtenue avec un classifieur 2-moyennes. d) imagette 
des couleurs minoritaires. d) imagette de la ponderation pM entre les deux classes issues 
du classifieur (normalisee sur [0,255]). 
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Pour resoudre ce probleme d'affectation nous avons neanmoins besoin de redefinir la 

distance de entre deux pixels bicolores. Comme les deux couleurs d'un pixel bicolore 

ont la meme position, nous pouvons toujours calculer le deplacement spatial par une 

distance euclidienne Axy comme dans l'Equation 3.3. En revanche, pour le deplacement 

couleur d'une bicouleur a une autre, nous proposons d'utiliser a nouveau une distance 

de transport d! imbriquee dans de. Nous definissons la distance de entre deux pixels 

bicolores par: 

de(fi, fi) = a * (1 - exp {-d'(Ch Cj)/ac}) + (1 - a) * (1 - exp {-Axy/as}), (3.5) 

ou d'(Ci, Cj) est la distance de transport entre les bicouleurs 

Q = {(CM,P%
M), (Cl

m, 1 -pl
M)} 

et 

Cj = { ( ^ M ' F M ) ' ( C i 1 ~ PM)}-

II s'agit ici d'un probleme de transport general. En effet il faudrait avoir pM = pm 

pour retrouver un probleme d'affectation. Neanmoins dans le cas d'un probleme a deux 

classes de poids total constant (PM +Pm = 1)> celui ci se simplifie grandement. 

3.2.4.3 EMD entre deux bicouleurs 

Rappelons tout d'abord la notation de l'EMD (voir Equation (3.1)), dans le cadre du 

probleme 2 x 2 correspondant au transport d'une bicouleur Q vers une bicouleur Cj. 

Mathematiquement, l'EMD entre deux bicouleurs Cj = {{Cl
M,p*M), (Cl

m, 1 — pl
M)} et 

cj = {{CM^M)^ (CL 1 ~ PM)}
 a y a n t l e m 6 m e P o i d s t o t a l

 PM + P\n = PM + PL = 1 

est defini par: 

d/(Q,C,) = min Yl E d'e{Clq)xkp, (3.6) 
k€{M,m} pe{M,m} 

ou \esflwc Xkp suivent les contraintes suivantes: 

VA; e {M,m}yp£ {M,m},xkp > 0, 

file:///esflwc
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Vk e {M, m}, ^2 xkp = p\, 
pe{M,m} 

Vp G {M, m}, ^2 X*P = Pp' 
ke{M,m} 

oil la distance d'e(-,-) est la distance au sol entre deux couleurs, associee a la distance 

EMD d'(-, •) cidessus. 

Alors, le calcul de <f(Q, Cj) est realise par la verification de une a deux inequations 

resumees dans l'Algorithme 3.1. Pour alleger cette section, la preuve de ce resultat est 

fournie en Annexe II. 

Tableau 3.1 Calcul de l'EMD entre deux bicouleurs 
En notant c^ = d'e{Cl

k, C
]
p) pour k,p £ {M, m} le cout associe au deplacement 

d'une couleur C\ vers une couleur Op dans CIE-Lab: 

si D = CMM + cmm - cmM - cMm>0 alors 
d'(Ci, Cj) = pl

mCmM + (P'M - Pm)cMM + P>rncMm 

sinon 
s i PM < P'M a l o r s 

d'(Ci, Cj) = pl
MCMM + p?^^ + {tfM - P%

M)cmM 

sinon 
d'(Ci, Cj) = p?MCMM + PM

cmm + (PL ~ Pm)cmM 

fin si 
fin si 

3.2.4.4 Distance au sol entre deux couleurs 

Dans un souci d'homogeneite avec la distance utilisee dans le cadre des imagettes a une 

seule couleur, la distance d'e qui est utilisee notamment pour calculer la matrice des couts 

est la distance suivante d'e(Ck, Cp) = ^/(Lk — Lp)
2 + (ak — ap)

2 + (bk — bp)
2. 
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3.2.4.5 Cout calculatoire 

Cette approche est sensiblement equivalente a augmenter artificiellement n d'un facteur 

2. Le cout calculatoire est par contre bien moindre puisque la complexite de probleme 

de transport global entre deux imagettes reste la meme. Seul la distance au sol de(-, •) 

est un peu plus couteuse par rapport a la distance au sol utilisee dans le cadre des im

agettes a une seule couleur par pixel. Cette augmentation de n est artificielle car elle 

contraint neanmoins les deux couleurs de chaque pixel bicouleurs a rester ensemble lors 

du transport global. 

3.3 Experiences 

Nous presentons dans cette section l'ensemble des experiences et resultats lies a l'etude 

de l'OSC. Une serie d'experiences pour mieux comprendre le fonctionnement de l'EMD 

dans le cadre du probleme d'affectation et des imagettes est presentee a la Section 3.3.1. 

L'effet du parametre de ponderation a entre contribution spatiale et couleur sera illustre 

a la Section 3.3.2. La gestion des differents ratios hauteur/largeur d'images sera abordee 

a la Section 3.3.3. Nous etudierons ensuite a la Section 3.3.4 l'influence de la taille des 

imagettes sur les resultats. Nous comparerons ensuite dans la Section 3.3.5 notre meth-

ode a une methode utilisant une segmentation classique appelee Blob World. Nous com

parerons l'utilisation d'imagettes avec une seule couleur par pixel ou avec une bicouleur 

a la Section 3.3.6. Puis nous illustrerons la particularite du cas des bases uniquement 

constituees d'images en noir et blanc a la Section 3.3.7. Enfin, de nombreux exemples 

de requetes sur differentes bases d'images seront presentes et discutes a la Section 3.3.8. 

Les experiences sur images reelles utilisent cinq bases d'images differentes. L'ensemble 

de ces bases ainsi que leurs contenus sont presentes dans 1'Annexe I. La premiere 

base d'images que nous avons utilise est celle qui nous a ete fournie par l'lnstitut 

de Recherche et d'Histoire des Textes (IRHT)4. Cette base contient 1500 enluminures 

numerisees avec une grande resolution et dont les couleurs ont ete calibrees. Cette 

base est utilisee pour illustrer la plupart des experiences precedant celles de recherche 

d'images. Hormis la Section 3.3.4 ou l'influence du parametre n est discute, toutes 

4IRHT, CNRS, 40 avenue d'lena, 76116 Paris. URL: http://www.irht.cnrs.fr/ 

http://www.irht.cnrs.fr/
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les experiences utilisent des imagettes de n = 150 pixels (10 x 15 ou 15 x 10). Les 

parametres de la distance de sont fixes a ac = 15 et as egal au quart de la diagonale. 

(voir Equation (3.3)). Le choix du parametre a sera discute a la Section 3.3.2. En dehors 

de cette section il sera toujours fixe a a = 0.55. Enfin toutes les experiences utilisent des 

imagettes a une seule couleur, en dehors de la Section 3.3.6 ou celles-ci seront comparees 

aux imagettes bicolores. 

3.3.1 Comportement de l'EMD et effet taquin 

Pour mieux comprendre le comportement de l'EMD, nous proposons de representer 

1'affectation optimal trouve par cette distance sous la forme de deplacements de pix

els sur une imagette de leurs positions de depart (celles de l'imagette requete) a leurs 

positions d'arrivee (celles qui leur a ete assignees dans l'imagette cible). Sur chaque 

ligne de la Figure 3.7, deux images sont visibles en colonne a) et b). Nous calculons 

l'affectation optimal de l'image a) vers l'image b) avec l'EMD. Sur la colonne c), nous 

illustrons cette affectation par un ensemble de deplacements symbolises par des seg

ments en pointilles ou la position finale est representee par un point. Nous voyons que 

sur des formes simples les deplacements se font par commutation de deux pixels. 

Sur la colonne d), la distance de de l'Equation 3.3 a ete modifiee, en prenant le 

carre des distances Euclidiennes: Ac = {Li — Lj)2 + (a* — a,j)2 + (6* — bj)2 et Axy = 

(Xi — Xj)2 + (Yi — Yj)2. Cette distance de avait ete etudiee dans nos tests preliminaires, 

puis abandonnee car elle induisait un effet caracteristique visible sur la colonne d) de la 

Figure 3.7. Cet effet s'apparente a celui du jeu classique appele taquin (permutation de 

pixel voisin en pixel voisin). II est nuisible car il n'apparait que dans certains cas partic-

uliers ou les images presentent un chemin entre deux pixels ou le deplacement par taquin 

est moins couteux que la permutation directe des deux pixels. Pour qu'un effet taquin 

puisse apparaitre entre deux pixels, la distance minimale entre ces deux pixels doit etre 

egale a environ 0.8<rs (Figure 3.8). 



• 

n 

Figure 3.7 Affectation des pixels par l'EMD et effet taquin. Pour chaque ligne, 
l'affectation de l'image en colonne a) a l'image visible en colonne b) est represente 
sur la colonne c). Chaque emplacement est represente par un segment en pointille ou un 
point symbolise le pixel d'arrivee. Nous voyons sur la colonne c) que les affectations se 
font par permutation de deux pixels entre eux. Sur la colonne d), le meme test est effec-
tue avec une distance de utilisant le carre des distances Euclidiennes. Un effet taquin est 
visible sur chaque exemple de cette colonne. Sur un exemple reel (derniere ligne), les 
affectations ne sont pas facilement lisibles. Cette meme transformation est representee 
d'une maniere differente sur la Figure 3.9. 
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(1-exp(-N*8)) 
N'(1-exp(-8») 

— - (1-exp(-(N*S)2)) 
N'(1-exp(-52))) 

-

. 

-

• 

) l 1 1 1 1 1 1 1 i 1 1 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 
8 

Figure 3.8 Effet taquin. Lorsque le carre d'une distance Euclidienne est utilise dans 
l'Equation 3.3 (courbres rouges), il est moins couteux d'effectuer un deplacement NS 
en TV etapes (courbe rouge en pointillee) que directement entre deux pixels d'imagettes 
(courbe rouge continue), pour 8 < 0.8. Sur la figure est utilisee la valeur N = 2. 
Dans le cadre des imagettes 10 x 15 et as egal au quart de la diagonale, ce deplacement 
correspond a 3.6 pixels. C'est pourquoi lorsqu'un taquin de moindre cout existe poten-
tiellement entre deux pixels a deplacer, l'EMD peut choisir de l'utiliser pour assigner 
deux pixels (Figure 3.7d)). Dans le cas d'une distance Euclidienne normalisee (courbes 
bleues), cette situation n'arrive jamais car N(l — exp(-S)) > (1 — exp(—N5)) pour 
tout 5 > 0. 

Figure 3.9 Affectation des pixels par l'EMD entre deux images reelles. L'imagette 
en bas a droite represente 1'affectation des pixels de l'imagette en haut au centre aux 
positions optimales minimisant l'EMD avec l'imagette en bas au centre. Les pixels de 
la region rouge requete par exemple ont ete assignes au niveau de la region rouge cible. 
Les marges blanches verticales et horizontales de l'imagette requete ont ete assignees au 
niveau des deux marges verticales de l'imagette cible (voir Figure 3.7c) en bas). 
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3.3.2 Facteur de ponderation a 

3.3.2.1 Influence de a 

Nous avons presente a la Section 3.1.3 l'EMD que nous utilisons pour mesurer la sim-

ilarit6 entre deux images. La distance de presentee en Section 3.2.3 et en Section 3.2.4 

utilise un parametre de ponderation a e [0,1] entre la contribution des couleurs et 

celle du deplacement spatial (voir l'Equation (3.3)). Si l'utilisateur souhaite privilegier 

1'organisation spatiale, a doit etre fixe a une valeur proche de 0. Alors, les mouvements 

de pixels seront penalises par rapport a un deplacement dans l'espace colorimetrique. 

Inversement, plus a s'approche de 1, plus les pixels peuvent se deplacer librement dans 

l'espace 2D de l'image vers des pixels de couleurs plus fideles. Le cas extreme a — 1 

correspond a une requete selon le seul contenu couleur, et est equivalent a une methode 

par histogramme des couleurs de l'image utilisant l'EMD entre histogrammes. Deux 

resultats sont visibles sur la Figure 3.10 illustrant l'influence de a. 

3.3.2.2 Discussion sur le choix general de a 

II n'est pas evident de choisir une valeur de a repondant aux besoin d'une comparaison 

intuitive de l'OSC. Le melange entre espace et couleur n'est pas naturel, et le choix 

a = 0.5 n'a pas une grande signification selon l'OSC. Soulignons aussi que la valeur de 

a a choisir depend aussi indirectement des parametres ac et as. 

Dans cette section, nous avons constitue 10 classes de 5 images selectionnees dans la 

base IRHT dans des series d'images tres similaires selon l'OSC. Ces classes sont visibles 

sur la Figure 3.11. Par ailleurs, nous avons construit 10 autres classes de 5 images 

constituees des memes images tournees de 180°. Ces classes ont exactement le meme 

contenu couleur mais elles ont ete choisies de maniere a ce qu'une fois tournees de 180°, 

elles n'aient plus du tout la meme OSC (les OSC choisies ne sont pas invariantes par 

rotation). Nous imposons done que le choix de a soit suffisamment eleve pour retrouver 

les classes (en etant tolerant avec les deplacements de pixels), mais aussi suffisamment 

bas pour ne pas trop s'approcher d'une recherche par le seul contenu couleur. 

Pour evaluer la qualite de la classification en fonction de a nous utilisons l'indice appele 
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Figure 3.10 Ponderation spatiale couleur avec le parametre a. Deux requetes (en-
cadrees en rouge) sont suivies de leurs 3 plus proches voisins. a) a = 0.5 est utilise. 
Nous voyons que 1'organisation spatiale est respectee. b) a = 1, la methode devient alors 
equivalente a une recherche par histogramme couleur utilisant l'EMD. L'organisation 
spatiale y est effectivement perdue. 
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Figure 3.11 Les 10 classes de 5 images utilisees pour choisir la valeur de a. 
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decompte de gain cumule (ou discounted cumulative gain, DCG). Cette mesure cumule 

les contributions gr associes a chaque image de rang r dans la liste des resultats ordonnee 

selon l'EMD. La contribution gr de la reme image vaut l/log2(r) si elle appartient a la 

meme classe que la requete et 0 sinon. Ce cumul de gain est normalise par le cumul 

maximal possible (si toutes les images de la classe arrivent dans les premieres) Pour une 

requete appartenant a une classe de taille C dans une base de taille N, le DCG est alors 

donne par: 

DCG = 
i + Ef=2i/%2(i)' 

La courbe DCG en fonction de a est visible sur la Figure 3.12. Cette courbe suggere que 

le choix de a = 0.55 correspondant au maximum du DCG est a privilegier. Nous notons 

une nette rupture de pente du DCG pour a > 0.6. 

Figure 3.12 Courbes de l'indice DCG en fonction de a. L'indice DCG mesure la 
performance de la classification. Nous voyons sur cette figure que le maximum est 
atteint a a = 0.55. 
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3.3.3 Variabilite des formats d'images 

Le ratio entre hauteur et largeur d'une image peut varier beaucoup d'une image a une 

autre. Les oeuvres d'art n'echappent pas a cette grande variabilite comme en temoigne 

la Figure 3.13. Lorsque nous souhaitons chercher des oeuvres similaires selon l'OSC, 

comment devons-nous gerer cette variabilite ? 

Le choix d'un ratio est bien sou vent fait par 1'artiste avant meme de commencer son 

travail. Si nous considerons les peintures, les fabricants de toiles montees sur cadre 

proposent depuis longtemps une gamme de ratios definis (carre, double carre, paysage, 

marine, figure, . . . ) . Meme en supposant que les artistes adoptent toujours ces formats 

(ce qui est faux), est-il legitime de ne pas mettre en correspondance deux oeuvres hor-

izontales de ratios proches (comme marine et paysage) si elles ont la meme OSC ? 

Inversement, une ceuvre panoramique peut elle etre mise en correspondance avec une 

fresque verticale quelle que soit son OSC ? Une solution pourrait etre d'introduire une 

fonction de penalisation de la similarite qui serait decroissante avec la difference de ra

tios. 

0.25 

0.2 

0.15 

0.1 

0.05 

0 
I 

Figure 3.13 Histogrammes normalises des ratios entre la hauteur et la largeur de 
l'image pour les quatre premieres bases utilisees. Nous voyons que ces distributions 
sont continues et presentent un creux au niveau du format carre. La base LCPD est 
uniquement composee de photographies verticales. La base CLIC n'a pas ete inclue car 
elle n'est constitute que de deux ratios (4/3 et 3/4). 
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Dans les experiences nous avons choisi plus simplement de separer les formats verticaux 

et horizontaux. Les formats purement carres apparaissent dans les deux categories. Cette 

separation assez stricte permet neanmoins de simplifier la methode sans introduire de 

nouveaux parametres difficiles a fixer etant donne la nature de ce que nous etudions. 

Elle est par ailleurs coherente avec les distributions bimodales des ratios observes sur la 

Figure 3.13. 

Notons que le ratio des images est un probleme recurrent en recherche d'images qui 

ne se limitent pas aux oeuvres d'arts. Ce probleme est a notre connaissance elimine 

en choisissant des descripteurs invariants par changement de format, en normalisant les 

descripteurs, ou en ramenant toutes les images a un meme format. Ces solutions ne sont 

bien entendu pas adaptees a la comparaison selon l'OSC. 

Remarquons aussi que l'EMD n'ayant aucune contrainte sur la taille des descripteurs 

d'images, nous pourrions directement comparer des imagettes verticales et horizontales, 

de taille differente ou non [Rubner et al., 2000]. Pour nous permettre de rester dans le 

cadre du probleme d'affectation (et non du probleme general de transport), nous avons 

decide de ramener toutes les images verticales a des imagettes de ratio 3/4, et toutes 

les images horizontales a des imagettes de ratio 4/3. Ceci induit done une certaine 

deformation pour les images eloignees de ces deux ratios. 

Ces ratios pourraient etre fixes selon la base. Si ils sont bien adaptes a la base ATCI 

par exemple (voir Figure 3.13), nous voyons que les imagettes de la base LCPD seraient 

moins deformees avec un ratio proche de 1.6. 

3.3.4 Taille des imagettes 

Dans cette section, nous etudions l'influence du choix de la taille n des imagettes. Nous 

avons vu a Section 3.2.2 que conserver la taille originale des images n'etait pas con-

cevable compte tenu des couts calculatoires de l'algorithme de Kuhn-Munkres pour re-

soudre un probleme d'affectation. Nous avons effectue plusieurs requetes sur la base 

IRHT avec des valeurs de n = 150,600,2400. Ces valeurs correspondent a des im

agettes de taille 10 x 15, 20 x 30 et 40 x 60 pour les imagettes horizontales. 

Trois resultats sont visibles sur les Figure 3.14 a Figure 3.16. Nous pouvons observer 
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qu'une augmentation de n a un tres faible impact sur ceux ci. Ceci illustre le fait qu'un 

ordre de grandeur de quelques centaines pour n est suffisant pour decrire l'OSC d'une 

image. Pour ces experiences nous avons utilise un Pentium IV 4.3gHz et une program-

mation en C. Les temps de calculs sur une base de 1000 images sont d'environ 10 sec-

ondes pour n = 150, puis 7 minutes pour n = 600, et 5 heures pour n = 2400. Ces 

temps sont coherents avec la complexity en 0(n3) de la methode Hongroise. Pour les 

experiences presentees par la suite dans cette these, nous utiliserons toujours n = 150. 

Figure 3.14 Trois resultats de recherche par le contenu avec des imagettes de 
tailles differentes. Colonne de gauche, les imagettes de haut en bas ont une taille 
n — 150,600,2400. Colonne de droite, la requete est encadree en rouge suivie, par 
ordre de distance croissante, des 7 resultats les plus proches. Les resultats et leur ordre 
d'apparition varient peu en fonction de n. 
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Figure 3.15 Trois resultats de recherche par le contenu avec des imagettes de tailles 
differentes. Meme organisation que sur la Figure 3.14 
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Figure 3.16 Trois resultats de recherche par le contenu avec des imagettes de tailles 
differentes. Meme organisation que sur la Figure 3.14 

3.3.5 Comparaison avec l'utilisation d'une methode de segmentation 

Dans cette section nous comparons notre choix des imagettes en tant que descripteur 

de l'OSC par rapport a celui qui consiste a utiliser une m6thode de segmentation au-

tomatique avant l'utilisation de la distance EMD comme e'est le cas dans les references 

[Greenspan et al., 2000, Dvir et al., 2002, Jing et al., 2004, Liu et al., 2005]. Pour cela, 

nous avons choisi la methode de segmentation classique proposee par Malik et al. ap-

pelee Blob World5 [Carson et al., 2002] que nous avons decrite a la Section 3.1.5. La 

methode originale utilise les couleurs, textures et positions spatiales pour extraire les 

blobs. Pour que la methode soit directement comparable a la notre dans le cadre de la 

distance de exponentielle nous avons utilise la methode Blob World uniquement en ten

ant compte des couleurs et positions spatiales. Nous utilisons l'EMD pour mesurer la 

distance entre deux ensembles de blobs. Les descripteurs issus de chaque blob sont alors 

le centre de gravite et la couleur moyenne du blob, pondere par la surface du blob. Cette 

approche utilisant Blobworld suivie de l'EMD est aussi celle choisie par [Greenspan 

et al., 2000,Dvir et al., 2002]. 

Quatre resultats sont visibles sur les Figures 3.17 et 3.18. Sur l'ensemble de nos tests, 

5Codedisponible al'adresse: h t t p : / / e l i b . c s .berke ley .edu/b lobwor ld / 

http://berkeley.edu/blobworld/
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imagettes+EMD 

Figure 3.17 Comparaison entre Putilisation d'une segmentation Blob World (haut) 
ou d'imagettes (bas) en conjonction avec l'EMD. Une image requete (encadr6e en 
rouge) est suivie des 3 resultats les plus proches sur la premiere ligne de chaque ap-
proche. Les blobs ainsi que les imagettes (10 x 15) sont visibles sur les secondes lignes 
de chaque approche. Nous voyons a gauche que les deux methodes donnent des resul
tats de qualite assez similaire lorsque l'image represente des objets dont l'echelle des 
details est faible. A droite en revanche, la methode Blobworld sous evalue le nombre de 
regions a segmenter, ce qui conduit a fusionner plusieurs regions ensembles. Ces erreurs 
se repercutent sur la qualite des resultats. 

imagettes+EMD 
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nous avons observe que la methode blobs+EMD fonctionnent bien lorsque 1'image 

represente un objet relativement homogene sur un fond lui aussi homogene. Dans ce 

cas, les resultats sont similaires a la methode utilisant des imagettes. Remarquons que 

dans le cas blobs+EMD, les blobs n'ont pas tous le meme poids. L'EMD permet done de 

pouvoir separer ces regions en plusieurs sous-regions pour les deplacer vers les cibles. 

Une telle situation est visible sur la Figure 3.17 a gauche ou la region bleue peut etre 

envoyee vers des regions non connexes. 

Des erreurs de segmentation surviennent lorsque l'image est trop complexe ou texturee. 

Le nombre de blobs a extraire est generalement sous evalue. Ceci conduit a une fusion 

de plusieurs regions ayant des couleurs parfois tres differentes, et cree par consequent 

une seule region ayant une couleur moyenne non fidele a l'image originale. Ces erreurs 

affectent enormement les resultats car de fausses mises en correspondance de grandes re

gions de teinte moyenne assez neutre sont alors facilement provoquees. Ce type d'erreurs 

est visible sur la Figure 3.17 a droite et sur la Figure 3.18. 

blobs+EMD 

imagettes+EMD 

blobs+EMD 

imagettes+EMD 

Figure 3.18 Comparaison entre l'utilisation d'une segmentation (a) ou d'imagettes 
(b) en conjonction avec l'EMD. Meme regies de presentation que sur la Figure 3.17. 
Ici la methode Blobworld sous evalue le nombre de regions a segmenter, ce qui conduit 
a fusionner plusieurs regions ensembles. Ces erreurs se repercutent fortement sur la 
qualite des resultats. 
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3.3.5.1 Discussion 

Lorsque l'EMD est utilisee avec une modelisation par regions obtenues par segmenta

tion, chaque region est en general ponderee par sa surface normalised par la surface totale 

de 1'image [Liu et al., 2005, Jing et al., 2004, Dvir et al., 2002]. Cette segmentation peut 

sembler inutile car lors de la resolution du probleme lineaire, aucune contrainte n'interdit 

a l'EMD de diviser les regions pour les envoyer vers plusieurs regions cibles si cela peut 

permettre de diminuer le cout de transport global. C'est pourquoi nous pensons dans 

cette these qu'utiliser cette distance en conjonction avec une methode de segmentation, 

generalement couteuse, est au mieux inutile et au pire dangereux. 

Les methodes de segmentation sont en effet bien souvent supervisees et difficiles a 

parameter. Elles sont toujours imparfaites. Et nous avons vu dans les experiences de 

cette section que les erreurs de segmentation se repercutent facilement sur les resultats 

d'indexation. 

L'approche que nous proposons a base d'imagettes est plus simple car hormis la valeur 

de n (Section 3.3.4), elle ne necessite pas le choix de parametres de segmentation. Elle 

est plus robuste en realisant une forme de sur-segmentation. Enfin, elle tire partie pleine-

ment de l'EMD pour mesurer la similarite entre deux images. Notre methode surseg-

mente 1'image en petites regions uniformement reparties dans 1'image, et nous laissons 

l'EMD resoudre le probleme de la comparaison entre deux images. 

3.3.6 Apport des imagettes bicolores 

Pour comparer l'utilisation d'imagettes a une seule couleur par pixel ou bicolores, deux 

exemples sont presentes sur les Figure 3.19 et 3.20. Les exemples montres sont represen-

tatifs des resultats ou une difference apparait. 

L'apport des imagettes bicolores, est sensiblement le meme que celui qui consiste a 

augmenter n. Bien que nous ayons montre que le fait d'augmenter n avait un impact 

faible sur les bases que nous avons utilise, nous pouvons imaginer que cela soit utile sur 

des bases d'images tres texturees. Sur les images tres texturees, ce type de modelisation 

est en effet plus fidele au contenu des images originales. Le risque lorsque nous utilisons 
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une valeur de n trop faible (ou des imagettes a une seule couleur par pixel) est de mettre 

en association des imagettes qui ont la meme couleur moyenne en chaque pixel, mais que 

cette couleur moyenne soit issue d'une texture composee d'un melange de deux couleurs 

differentes. Sur l'exemple de la Figure 3.19, la requete est une image tres texturee. 

Nous voyons sur la premiere ligne qu'elle est mise en correspondance au deuxieme et 

troisieme resultat avec des images dont les couleurs sont plus homogenes et dont les 

moyenne sont assez proche de celles de la requete. 

L'approche proposee par imagettes bicolores permet d'augmenter artificiellement n d'un 

facteur 2, sans atteindre la complexite calculatoire d'une imagette a une seule couleur de 

taille 2n. Les temps de calculs ne sont que tres legerement superieur. L'augmentation est 

d'environ 30% avec les imagettes bicolores, contre 800% en passant de n a 2n. L'effet 

sur n et les resultats ne sont pas exactement les memes car les pixels bicolores imposent 

une contrainte spatiale aux couples de couleurs qu'ils represented. En effet ces deux 

couleurs ne peuvent pas etre separees et envoyees vers des pixels differents comme ce 

serait le cas avec une augmentation directe de n sur des imagettes a une seule couleur par 

pixel. Nous voyons toutefois, comme a la Section 3.3.4 que le gain est limite lorsque n 

est deja de l'ordre de la centaine de pixels. C'est pourquoi dans le reste des experiences, 

nous n'utiliserons que les imagettes a une seule couleur par pixel. 

3.3.7 Base d'ceuvres en noir et blanc 

La base LCPD est uniquement composee de photographies en noir et blanc. Dans cette 

section nous montrons que pour ce type particulier de base d'images, il peut etre bene-

fique de reajuster le parametre ac de la distance de. En effet pour les bases couleurs, 

ac = 15 dans l'espace Lab correspond a un changement de couleurs assez bien visi

ble. La distance <JC = 1 est theoriquement la difference minimale perceptible entre deux 

couleurs. Pour les images en noir et blanc, la distribution des couleurs se situent le long 

de l'axe des luminance L. Et notre oeil est moins sensible a un ecart important entre 

deux gris par exemple, qu'entre un bleu et un rouge. Dans un cas nous interpretons sou-

vent cela comme une variation de luminance ou d'eclairage, alors que dans l'autre, nous 

identifions plus clairement un changement de teinte intrinseque. 

C'est pourquoi dans le cadre des bases en noir et blanc, il semble plus naturel de choisir 
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Poids 

Poids 

Figure 3.19 Base ATCI et imagettes bicolores. Premiere ligne, images originates d'un 
resultat de requete utilisant les imagettes a une seule couleur par pixel. Les quatre lignes 
suivantes rappellent les imagettes a une seule couleur utilisees, et pour information, les 
imagettes bicolores des couleurs majoritaires, minoritaires, et leur poids (normalises 
sur [0, 255]). Les cinq dernieres lignes presentent le resultat en utilisant les imagettes 
bicolores. 



Min: 

Poids: 

Poids: 

Figure 3.20 Base ATCI et imagettes bicolores. Meme organisation que sur la Figure 
3.19 
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une valeur plus elevee de ac pour etre moins severe sur les variations de luminosite. 

Sur la Figure 3.21 sont presented deux exemples significatifs avec ac = 15 en haut, et 

crc = 50 en bas. Sur le deuxieme exemple en bas a droite, nous remarquons que le 

contraste du premier resultat est plus faible que la requete. Neanmoins nous y sommes 

peu sensibles du point de vue de l'OSC. 

Figure 3.21 Base LCPD. La valeur ac = 15 est utilisee sur la premiere ligne, et ac = 50 
sur la seconde. 

3.3.8 Plusieurs bases d'essais 

Les Figure 3.22 a 3.32 presentees dans cette section utilisent des imagettes a une seule 

couleur, avec les parametres methodologiques suivants: a = 0.55, as egal au quart de la 

diagonale, ac = 50 pour la base LCPD et ac = 15 (Figure 3.31) pour toutes les autres 

bases et enfin n = 150 pixels. Sur l'ensemble des resultats, la requete est en haut a 

gauche encadree en rouge suivie des resultats les plus proches par ordre croissant de 

la distance EMD. Comme la methode proposee dans ce chapitre ne dispose par d'un 

critere d'arret sur l'EMD, le nombre de resultats presente pour chaque requete varie 

manuellement selon la base. Nous proposons au Chapitre suivant un seuil non supervise 

pour repondre a ce probleme. 

3.4 Conclusion 

En dehors de la section consacree au choix de la valeur de a, nous n'avons pas util

ise de bases classees pour evaluer la methode d'indexation proposee dans ce chapitre. 
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Figure 3.22 Base ATCI. 
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Figure 3.23 Base ATCI. 

L'organisation spatiale des couleurs est en effet un critere non semantique et assez sub-

jectif. Si nous avions voulu quantifier les performances de la methode par des courbes 

precision-rappel, nous aurions eu besoin d'une base assez riche, et classee selon le critere 

de l'OSC. La petite base que nous avons utilisee pour l'etude de la valeur de a est con

stitute de 2 x 10 classes de series d'images tres distinctes ou les OSC sont clairement 

distinguables. Dans une base reelle et riche, il est assez subjectif de classer l'ensemble 

de la base. De nombreux elements peuvent etre uniques, ou au contraire appartenir a 

plusieurs classes. 

Notre but ici est done de proposer plus une methode de parcours de bases de donnees 

qu'une solution pour trouver des images strictement identiques selon un critere de type 

recherche objective. Nous nous pla§ons toujours dans un angle d'etude de l'impact 

pictural d'une oeuvre. Et nous illustrons l'efficacite d'une methode de comparaison de 

l'OSC en mettant en correspondance des groupes d'oeuvres similaires selon ce critere. 

En effet l'OSC pouvant etre independante du contenu descriptif, seule la presence de 

series dans une base ayant a la fois la meme composition et le meme contenu permet de 

retrouver la meme semantique. Cela apparait uniquement lorsque il y a un lien entre ces 

deux types de contenu. Dans les enluminures par exemple, Figure 3.24 troisieme exem-
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Figure 3.24 Base IRHT. 
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Figure 3.26 Base IRHT. 
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Figure 3.27 Base IRHT. 
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pie a droite, le fait de representer un personnage religieux dans un coin cercle de vert a 

probablement une origine iconographique. Ces regies semantiques de representation se 

traduisent en fait de maniere picturale. II est done logique que pour ces types d'exemples 

le contenu descriptif soit assez similaire. De meme pour les exemples d'objets decorat-

ifs (Figures 3.28 a 3.30), le photographe avait probablement pour consigne de toujours 

numeriser les chaises sous un angle de 3/4, et sur un fond blanc. Le pas de quantification 

n utilise se traduit par une echelle faible de resolution, et de fait nous nous eloignons 

des details qui bien souvent permettent de caracteriser semantiquement l'objet decrit 

lorsqu'ils appartiennent a des bases d'images au contenu heteroclite. 

Sur 1'ensemble des resultats nous voyons que la similarite avec la requete selon l'OSC 

decroit de fafon assez monotone. Neanmoins elle decroit tres souvent jusqu'a un point 

ou l'OSC devient plutot differente a la requete que similaire. La frontiere entre ces deux 

qualites varie d'un exemple a 1'autre. Parfois, les 8 resultats montres sont tous similaires, 

et nous souhaiterions voir quels sont les resultats suivants (par exemple sur 1'ensemble 

des resultats de la Figure 3.31). Parfois nous avons l'impression que la base ne contient 

que tres peu d'images similaires a la requete (par exemple sur la Figure 3.22, dernier 

resultat en bas a droite). Pour repondre a ce probleme de limite entre images similaires 

et images differentes, nous proposons dans le chapitre suivant un critere de decision non 

supervise pour la mise en correspondance d'images selon leur OSC. 
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CHAPITRE 4 

SEUIL AUTOMATIQUE POUR LA RECHERCHE D'IMAGES SELON L'OSC 

Nous proposons dans ce chapitre une solution au probleme pratique du choix du nombre 

d'images resultats a retourner a l'utilisateur lors de 1'interrogation d'une base de don-

nees, dans le cadre du critere d'organisation spatiale des couleurs introduit au Chapitre 

3. La solution la plus couramment adoptee est d'afficher un nombre fixe d'images resul

tats, triees par ordre decroissant de distance a la requete. Une alternative est de retourner 

la totalite de la base ordonnee selon la mesure de similarite, sous forme de pages a con-

suiter. Cette approche presente un risque eleve de n'afficher qu'une partie des images 

similaires a la requete ou au contraire de noyer l'utilisateur sous un tres grand nombre 

d'images non pertinentes. En pratique, le nombre d'images pertinentes selon la base 

consultee varie 6normement d'une requete a l'autre. Une base d'images peut ne contenir 

aucune image similaire a une requete ou au contraire des centaines. Connaitre cette in

formation permet de sonder une base de donnees ce qui peut etre tres utile quand celle-ci 

atteint une taille telle qu'un parcours manuel n'est pas envisageable. 

Ce chapitre propose un critere de similarite base sur un schema statistique a contrario 

qui s'adapte a chaque requete utilisee et a chaque base d'images consultee. La methode 

presentee permet de completer le schema de recherche d'images par une etape de de

cision donnant une reponse a la question: cette image candidate est-elle similaire a la 

requete? II est important de distinguer ici la capacite a mesurer la distance entre deux 

images de celle a decider si deux images sont suffisamment proches pour pouvoir etre 

consideree comme similaires. Apres une breve presentation a la Section 4.1 de deux 

travaux precedents sur l'indexation de formes et d'images, nous presenterons a la Sec

tion 4.2 la methodologie proposee qui est inspiree de ces travaux. La Section 4.3 presente 

plusieurs experiences permettant d'etudier et d'illustrer la methode. 
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4.1 Methodes a contrario pour la recherche dans des bases de donnees 

4.1.1 Methodes a contrario 

[Attneave, 1954] a observe qu'aucune structure geometrique n'apparait dans une im

age de bruit blanc. Une forme de reciproque de ce principe a ete enoncee par [Lowe, 

1985] qui suggere qu'une structure est perceptible a partir du moment ou son apparition 

est improbable dans du bruit. Desolneux, Moisan et Morel ont formalise ce principe de 

detection (appele principe de Helmholtz) et Font applique a la definition des Gestalts, 

principes elementaires de groupement qui gouvernent notre perception visuelle, [Desol

neux et al., 2000, Desolneux et al., 2008]. Leur approche peut etre resumee de la facon 

suivante. Tout d'abord, un evenement (groupe) est defini. Puis les seuils de detection 

de cet evenement sont fixes de maniere a ce que l'evenement soit tres improbable dans 

le cadre d'un modele aleatoire dit modele de fond. Ce modele de fond repose sur une 

hypothese d'independance des constituants elementaires a grouper. Les seuils de detec

tion sont fixes de sorte que l'esperance du nombre de fausses detections (dans le cadre 

du modele de fond) soit controlee. Leurs travaux ont depuis ete appliques a des prob-

lematiques aussi variees que la detection d'alignements ou de parallelisme [Desolneux 

et al., 2000], de points de fuite [Almansa et al., 2003], de contours contrasted [Desolneux 

et al., 2001], mais aussi l'analyse d'histogrammes [Desolneux et al., 2003], l'indexation 

de formes [Muse et al., 2006], d'images [Gousseau, 2003] et la mise en correspondance 

de descripteurs geometriques [Rabin et al., 2007]. Toutes ces methodes portent le nom 

de methodes a contrario car elles proposent de mesurer le degre de surete d'une recon

naissance par confrontation a un contexte aleatoire. Plusieurs approches connexes ont 

ete proposee en detection de cibles [Grimson and Huttenlocher, 1991, Olson, 1998, Lin-

denbaum, 1997], sans toutefois proposer d'approche systematique de la detection de 

structures visuelles. 

4.1.2 Application a la recherche dans des bases de donnees 

L'application de telles methodes a la recherche dans une base conduisant a l'estimation 

automatique d'un seuil sur une mesure de similarite a deja ete etudiee pour l'indexation 

de formes par [Muse et al., 2003, Muse et al., 2006], et la composition de photographies 
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en noir et blanc par [Gousseau, 2003] (voir la Section 3.1.5 dans le Chapitre 3). 

Dans ces approches la methodologie consiste tout d'abord a definir un modele generique 

aleatoire des objets etudies (appele modele de fond, modele de bruit, ou background 

model en anglais). C'est ce modele de fond qui permet d'estimer la distance au dela de 

laquelle il est peu probable qu'un candidat soit similaire a la requete. L'idee generate 

est que le modele de fond repose sur une hypothese d'independance entre les constitu-

ants elementaires de l'objet recherche. Les seuils de mise en correspondance sont alors 

calcules de facon a ce que la mise en correspondance avec une realisation du modele de 

fond soit tres improbable. 

Dans le cadre de la recherche de formes, [Muse et al., 2006] choisissent un modele 

de fond qui repose sur une hypothese d'independance de morceaux de lignes. Les 

marginales de ces morceaux sont apprises sur la base. Pour l'organisation spatiale 

d'une image en noir et blanc, [Gousseau, 2003] utilise des realisations du modele feuilles 

mortes de la morphologie mathematiques qui consiste en la superposition d'objets alea-

toires 2D independants [Matheron, 1968,Bordenave et al., 2006]. La methode proposee 

dans ce chapitre s'inspire aussi de ce type de modele. 

4.2 Critere de decision non supervise 

Nous presentons dans cette section les caracteristiques de l'approche a contrario que 

nous proposons dans le cadre de l'indexation d'images selon l'organisation spatiale des 

couleurs (OSC). Cette approche permet de repondre a la question suivante: disposant 

d'une image requete, quelles sont les images d'une bases de donnees qui lui sont simi-

laires ? En pratique, nous verrons que la reponse se traduira par un seuil sur la distance 

EMD qui permettra de retourner a l'utilisateur un nombre d'images qui varie selon la 

requete. La contribution de ce chapitre peut alors se resumer au fait que nous proposons 

une methode qui ajuste ce seuil de maniere automatique a chaque requete et a chaque 

base d'images. 

Apres avoir defini le probleme sous la forme d'un test statistique a la Section 4.2.1, nous 

definirons la notion de mise en correspondance e-significative a la Section 4.2.2. Le 

modele generique aleatoire (modele defend) utilise et ses caracteristiques seront precises 
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a la Section 4.2.3. 

4.2.1 Une decision sous forme de test statistique 

Pour deux imagettes Q et T, la distance EMD entre elles sera notee d(Q, T) (voir la 

Section 3.2.1 du Chapitre 3). L'objectif principal est de pouvoir calculer un seuil SQ sur 

d(Q, •) qui soit capable de delimiter la frontiere entre images similaires et images non 

similaires a Q. Idealement, on souhaiterait que SQ soit fixe de maniere non supervisee. 

Nous proposons d'utiliser le meme schema general a contrario que dans [Muse et al., 

2006] reposant sur un test statistique a deux hypotheses. 

Pour une image requete Q et une image T aleatoire, nous construisons un test statis

tique reposant sur un seuil SQ sur la distance d(Q, T) entre ces deux images. Les deux 

hypotheses H0 et Hi sont: 

Hx : "T est similaire a Q", 

H0 : "T suit le modele de fond ". 

En pratique, la notion "est similaire a" est done definie par le rejet de H0. Le modele 

de fond de l'hypothese H0 est un modele generique aleatoire de l'OSC. Autrement dit, 

le test statistique que nous construisons considere qu'une image aleatoire T est similaire 

a Q lorsqu'elle n'est pas plus proche de Q que SQ. L'idee generale est de fixer SQ en 

controlant l'erreur de premiere espece, a savoir PTH0 = Pr(d(Q,T) < S\H0). Cette 

probabilite est aussi appelee probabilite de fausses alarmes. Controler l'erreur de sec-

onde espece Pr^ = Pr(d(Q,T) > S\Hi) necessiterait de s'appuyer sur un modele 

a priori de similarite. Dans le cadre de l'OSC, ceci imposerait de s'appuyer sur des 

modeles d'OSC generaux de type compositions verticales, horizontales, centrees, 

Cette solution n'est pas envisageable car l'OSC ne peut etre reduite a un nombre fini 

de modeles. C'est egalement pour cette raison que nous n'utilisons pas une approche 

Bayesienne. 

La definition de la similarite entre images se fait a contrario dans le sens ou elle repose 

sur le rejet d'un modele de fond que nous noterons par la suite M. Nous definirons ce 
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modele de fond M pour l'OSC a la Section 4.2.3. 

4.2.2 Mise en correspondance ^-significative 

Dans toute la suite, nous notons Q une imagette requete et B = {Ti , . . . , TmB} une base 

d'images que nous souhaitons consulter, composee de mg images candidats. 

Definition: Nous dirons qu'une image 7$ forme une mise en correspondance e-

significative avec Q si d(Q, 7]) < SQ OU SQ est definipar: 

SQ = sup j<5 : PrHo (d(Q, T) < 8) < -±-\ . (4.1) 

Dans cette formule, PTH0 designe le fait que l'image aleatoire T est distribute selon 

M. Nous allons maintenant expliquer le choix de cette definition. La croissance de 

PfH0 avec 5 conduit au fait qu'en fixant une borne superieure a PrHo, il est possible de 

trouver une borne superieure a la distance d(Q, T{). Alors, une distance observee sous 

le seuil 5Q nous permet d'avoir 1'assurance que la probabilite d'une fausse alarme est 

borneepar -£-. 

La borne ^- a ete choisie car elle permet d'interpreter les mise en correspondances e-

significatives d'une maniere relativement intuitive. Si toutes les images % de la base de 

taille TUB suivent le modele de fond M, alors le nombre moyen de mises en correspon

dance £-significatives est plus petit que e. En effet, si on suppose que les 7 \ , . . . , TmB 

suivent M., alors par linearite de l'esperance mathematique E: 

E(du nombre de Tj tel que d(Q, T^ < SQ) 

< Yl PrH0(d(Q,Ti)<8Q) 
l<i<mjs 

< mse/rajs = e. 
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Remarque: autrement dit, la notion de mise en correspondance e-significative sur 

B est definie de telle maniere qu'en moyenne, il y a moins de e imagettes similaires 

a Q dans une base de mg imagettes aleatoires distributes selon M. Pour avoir un 

controle effectif du nombre de fausses alarmes, il est done tres important que le 

modele M rende compte du contenu de la base. 

En pratique et comme dans toute cette these, la valeur e = 1 sera toujours utilisee. Dans 

toute la suite une mise en correspondance d'imagettes 1-significatives sera simplement 

appelee une mise en correspondance significative. 

4.2.3 Modele de fond 

4.2.3.1 Modeles non structures 

II reste maintenant a definir precisement le modele de fond M. utilise pour une im-

agette. Suivant le principe general des approches a contrario, le modele M. repose sur 

une hypothese d'independance des constituants de la structure d'interet. La solution la 

plus simple et directe est d'utiliser un modele de bruit blanc sur les couleurs des pixels. 

Dans ce modele les couleurs des pixels d'une imagette 10 x 15 sont choisies de maniere 

aleatoire, independantes et uniformement distribuees dans l'espace couleur Lab. 

Dans les tests que nous avons effectue, cette approche donnait des resultats tres insatis-

faisants. Le seuil SQ calcule etait beaucoup trop permissif. Une premiere cause est que 

la distribution des couleurs sur l'ensemble d'une base B d'imagettes reelle est rarement 

homogene. Si le modele de fond M. ne respecte pas la meme distribution des couleurs 

que celle de B, alors la probabilite de fausse alarme est sous-evaluee. En s'inspirant 

de [Desolneux et al., 2001, Muse et al., 2006], nous avons done ensuite teste un modele 

de fond ou les couleur des pixels sont toujours choisies de maniere independante mais 

distribuees selon les meme marginales de couleurs que pour la base B. 

Cette approche donne des seuils encore trop permissifs. Notre interpretation est la suiv-

ante. Meme lorsqu'elles sont perceptuellement differentes selon l'OSC, les imagettes 

peuvent avoir une certaine structure commune. En effet, quelque soit l'OSC, les im

agettes ont generalement un contenu spatial structure en regions homogenes, et non pas 
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sous la forme de pixels independants. Ceci a pour consequence que deux imagettes 

reelles dont l'OSC est differente vont souvent etre plus proches entre elles qu'elles ne le 

seraient d'un bruit blanc. 

4.2.3.2 Un superposition aleatoire de disques 

C'est pourquoi nous avons choisi d'utiliser un modele de fond d'imagettes spatiale-

ment structure, comme dans [Gousseau, 2003]. Le modele choisi est un modele feuilles 

mortes [Matheron, 1968, Gousseau and Roueff, 2006]. Ce modele consiste en la super

position d'objets aleatoires independamment et identiquement distribues sur l'imagette 

et dont la couleur est uniformement distribuee selon les marginales de couleur de B. 

Dans le cadre de cette these nous avons choisi d'utiliser un modele d'objets simples et 

isotropes: des disques de couleur homogene. 

II a ete demontre experimentalement que ces modeles etaient bien adaptes a la structure 

des images naturelles lorsqu'on utilisait une loi de distribution en puissance pour fixer la 

taille des objets [Alvarez et al., 1999,Lee et al., 2001]. Les rayons des disques superposes 

sur l'imagette sont choisis en suivant les valeurs de variables aleatoires distributes de 

maniere independante et identiques avec une densite / ( r ) oc r"7 . Trois parametres 

fixent alors ce modele: le parametre d'echelle 7, et les rayons minimaux et maximaux 

des disques1 r0 et rx. 

Dans les tests nous choisirons 7 = 3 qui est une valeur typique pour les images na

turelles. Pour les rayons, il est assez intuitifs de fixer r0 = 1 et r\ egal a la plus grande 

dimension de l'image pour permettre l'apparition rare mais possible, d'imagettes com-

pletement uniforme. Chaque disque est colore independamment de sa taille et des autres 

disques. Ceci implique que la distribution marginale des couleurs du modele de fond 

suit celle des couleurs des disques. Cette distribution doit aussi etre la meme que celle 

de base B comme nous V avons explicite plus haut. Cette distribution sera done apprise 

d'abord sur la base B, puis reutilisee pour fixer celle du modele de fond. Des exemples 

d'imagettes produites par le modele de fond que nous venons de decrire sont presentees 

JI1 est possible de fixer automatiquement le parametre TQ en considerant un modele limite ou ce 
parametre d'echelle est lie a l'echelle des petites structures dans les images naturelles [Gousseau and 
Roueff, 2006]. Neanmoins, cette approche est inutilement trop complexe pour etre justifiee dans le cadre 
de l'OSC. 



sur la Figure 4.1. 

100 

K 
Figure 4.1 Exemples d'imagettes produits par le modele de fond M. Les couleurs 
des disques superposes suivent les marginales des distributions des couleurs de la base 
d'enluminures IRHT. 

4.3 Experiences 

Dans cette section, nous precisons tout d'abord comment le seuil automatique est con-

cretement estime numeriquement (Section 4.3.1). Puis nous effectuons une etude de 

la variabilite du seuil (Section 4.3.3). Enfin nous montrons un grand nombre de resul-

tats sur les differentes bases de donnees deja rencontrees au chapitre precedent (Section 

4.3.5). 

4.3.1 Estimation numerique de SQ 

Nous avons introduit et propose a la Section 4.2 une methode permettant le calcul d'un 

seuil automatique sur la mesure de similarite d(-,-) proposee au Chapitre 3 et fonde sur 

une distance de transport. Nous nous pla^ons dans le contexte d'une recherche d'images 

par l'exemple, et en pratique nous souhaitons done interroger une base d'images B de 

taille ms avec une imagette requete Q. Le seuil SQ nous permet de decider la mise en 

correspondance significative d'une imagette T avec Q des que d(Q, T) < 5Q. NOUS 

avons vu a la Section 4.2 que SQ depend a la fois de Q et d'un parametre de tolerance e 

(voir Equation (4.1)). Les calculs permettant d'obtenir cette probabilite reposent sur une 

etude geometrique du modele feuilles-mortes et sont particulierement complexes. Cette 

probabilite est done estimee a partir de simulations numeriques en observant la frequence 

d'evenements d(Q, T) < 5, pour S > 0 sur un grand nombre de realisations du modele 

de fond. En pratique, nous construisons tout d'abord une base de n&fl x mg imagettes 

Mj suivant le modele de fond M, ou n&fl est un entier. Puis nous approximons SQ 
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par le quantile d'ordre e/mB de l'ensemble des distances {d(Q, Mj)}j=iv..;„6gXms. En 

notant MQ la nbg
eme plus proche imagette de Q parmi {Mi , . . . , MnbgXrjlB}, on obtient 

SQ^d(Q,MQ). 

4.3.2 Influence de la taille de la base d'imagettes bruitees 

Les seuils de mise en correspondance SQ etant appris sur un nombre nbg x mg de realisa

tions de M, nous devons nous poser la question de l'influence de nbg, et de sa valeur pour 

permettre une estimation stable de SQ. Pour repondre a cette question nous avons fait 

l'experience suivante. Nous avons construit des bases de donnees d'imagettes bruitees 

de taille nbg x mg avec nbg = 1 , . . . , 9. Nous avons simule 10 bases differentes pour 

chaque nbg. Pour une imagette requete Q, le nombre d'images significativement simi-

laires dans B selon SQ est note rQ. 

La Figure 4.2 a gauche montre l'ecart-type de TQ normalise par sa valeur en nbg = 1 en 

fonction de nbg sur les 10 bases de taille nbg x ra# pour differentes requetes. Pour chacune 

de ces imagettes requetes, nous avons done fait 100 tests, en faisant varier nbg = 1 , . . . , 9 

pour chaque base de bruit. A droite de la Figure 4.2 est visible l'ecart type normalise du 

seuil SQ. La Figure 4.2 montre cette experience faite avec la base IRHT (ligne du haut) 

et la base MIXCA qui est 15 fois plus grande (ligne du bas). Les differentes bases sont 

presentees en details dans l'Annexe I. 

Selon ces resultats, nbg = 3 est un compromis acceptable entre stabilite des resultats et 

cout calculatoire. Par ailleurs, nous avons egalement mesure que l'ecart type sur le rang 

est d'environ 15% en moyenne selon les requetes. Ceci indique qu'avec nbg = 3, pour 

une requete ayant environ 20 resultats, la variabilite du nombre d'images retournees est 

de l'ordre de 3. 

Sur la Figure 4.3, nous avons trace les moyennes sur les differentes bases de bruit des 

rangs et seuils, normalises par leur valeur en nbg = 1 (pour ajuster toutes les courbes 

au meme niveau). Nous voyons sur cette figure que le rang et le seuil decroissent avec 

nbg. Ceci signifie qu'en augmentant nbg il existe une imagette de bruit plus proche de 

la requete, et ce, bien que nous prenions l'imagette correspondant au quantile d'ordre 

e/mjB. Nous observons neanmoins que cette decroissance se stabilise assez rapidement. 
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A nouveau, notre choix de nbg = 3 repose sur un compromis avec les couts calculatoires. 
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Figure 4.2 Ecart-type du rang rQ et du seuil SQ sur les bases IRHT (haut) et MIXCA 
(bas). A gauche, chaque courbe correspond a une imagette requete Q au sein d'une base 
de taille mg. L'ecart type du rang TQ de la derniere imagette significativement similaire 
selon SQ normalise par sa valeur en nbg = 1 est calcule pour un ensemble de 10 bases 
de bruits de taille mg x rn,g, pour chaque Ubg = 1 , . . . , 9. A droite, meme courbes mais 
pour Fecart type du seuil SQ. 

4.3.3 Variability du seuil 

Dans cette section nous etudions la variabilite du seuil SQ et du nombre d'imagettes 

similaire TQ sur F ensemble des bases utilisees. Nous utilisons nbg = 3 dans toute cette 

section. L'histogramme bidimensionnel des couples (SQ, rQ) est presente sur la Figure 

4.4 pour les base ATCI, IRHT, MTXCA et LCPD. 

Cette experience nous permet d'illustrer la tres grande variabilite des couples (SQ,TQ) 
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Figure 4.3 Moyenne du rang TQ et du seuil SQ sur la base IRHT (haut) et MIXCA 
(bas). A gauche, chaque courbe correspond a une imagette requete Q au sein d'une base 
de taille mg. La moyenne du rang TQ de la derniere imagette significativement similaire 
selon 8Q normalise par sa valeur en n^ = 1 est calcule pour un ensemble de 10 bases 
de bruits de taille rag x nbg, pour chaque nbg = 1 , . . . , 9. A droite, les meme courbes 
sont tracees pour le seuil SQ. Nous voyons que le seuil et le rang decroissent quand n^g 
augmente. 
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qui s'adaptent a chaque requete. Le seuil automatique propose est done tres different 

d'un seuil fixe sur la mesure de similarite ou plus directement sur le nombre d'images 

retournees. Ces histogrammes montrent aussi la faible correlation entre 5Q et TQ. Une 

valeur elevee de TQ indique la presence d'une grande serie d'images similaires dans 

la base, comme celles visibles sur les Figures 4.13 et 3.31. Nous voyons sur cet his-

togramme que ceci peut survenir avec des valeurs tres variables de 8Q puisque cela 

depend essentiellement du contenu de la base B. Nous observons aussi la presence 

de tres grandes series d'image similaires dans la base LCPD. Cette base est composee 

uniquement de portraits en noir et blanc selon certaines compositions choisies par le 

photographe. 
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Figure 4.4 Histogramme bidimensionnel des couples (5Q, rQ) pour les 1500 requetes 
de la base IRHT (en haut a gauche), pour les 1000 requetes de la base ATCI (en 
haut a droite), 1000 requetes choisies aleatoirement dans la base MIXCA (en bas a 
gauche) et 1000 requetes choisies aleatoirement dans la base LCPD (en bas a droite). 
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4.3.4 Optimisation de l'algorithme de calcul de l'EMD 

Rappelons que la resolution classique du probleme d'affectation pour calculer la distance 

EMD d^1,?2) entre deux imagettes Tl et F2 (Section 3.2.1) est realisee en deux 

etapes. Premierement il faut calculer la matrice des couts (cij)i,j — {de(fl, ff)i<i,j<n}-

Puis la methode de resolution de Kuhn-Munkres trouve le chemin d'assignemment de 

cout global minimal dans cette matrice par permutation, et soustraction des lignes et 

colonnes (pour plus de details sur cette seconde etape voir [Kuhn, 1955]). 

La methode la plus directe consisterait a calculer un total de (nbg + l)mB distances EMD, 

correspondant a l'ensemble des distances EMD entre Q et l'union de la base B avec celle 

des realisations du modele M de taille n^ms- Le seuil automatique 8Q presente dans 

ce chapitre permet de reduire ce couts calculatoire. En effet une fois que la matrice des 

couts a ete calculee, un minorant de &{TX, T2) peut etre facilement trouve: 

n 

d{Tl,T2) > V min {Cij}. (4.2) 
^—' Kj<n 
i=l 

Si ce minorant est superieur a 8Q, il est inutile de continuer le calcul de l'EMD jusqu'a 

la resolution du probleme lineaire par la methode Kuhn-Munkres (sauf si Ton souhaite 

connaitre les distances avec les imagettes non similaires a la requete...). Le calcul du 

minorant peut aussi se faire au fur et a mesure du calcul de la matrice des couts. Nous 

pouvons en arreter le calcul des qu'il existe k tel que: 

k 

V mm {Cij} > SQ. (4.3) 
*—• K j < n 

Par ailleurs, pour estimer preliminairement 5Q, nous devons aussi calculer un tres grand 

nombre de distances EMD entre la requete et la base suivant le modele de fond de taille 

ribg x mg. Nous avons vu que SQ correspond au quantile d'ordre e/mg de l'ensemble de 

ces distances (Section 4.3.1). On peut done optimiser le calcul de l'estimation de 5Q au 

fur et a mesure du calcul des distances entre la requete et la base de bruit en utilisant ce 

quantile comme seuil dans l'Equation (4.3) pour choisir de resoudre le probleme lineaire 
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jusqu'au bout. 

Ces deux optimisations sont resumees dans le pseudo-code de l'Algorithme 4.1. Pre-

cisons qu'elles n'introduisent aucune approximation ou imprecisions sur le calcul des 

distances EMD entre la requete et les imagettes similaires. Elles permettent en pratique 

de reduire le temps d'une requete en moyenne de 40%. Sur la base IRHT, seules env

iron 10% des distances EMD doivent etre calculees completement. Le temps de calcul 

d'une requete est d'en moyenne 15 secondes pour mg = 1000 images en utilisant des 

imagettes de taille n — 150 pixels et nbg — 3, avec un Pentium IV 4.3gHz. 

Tableau 4.1 Calcul des distances EMD pour une requete avec seuil automatique 
Calcul du seuil SQ: 
St <— initialisation 
Pour toutes les imagettes dans M faire 

fc<-l 
tant que Y^=i mmi<j<™{cij} < StET k < n alors k <— k + 1 

Si k = = ra+1 alors 
calculer la distance EMD jusqu'a la resolution du probleme lineaire 
mettre a jour St si le quantile a ete modifie 

Fin si 
Fin pour 

SQ <-<5t 

Calcul des distances EMD entre Q et les imagettes de B: 
Pour toutes les imagettes dans B faire 

fc<-l 
tant que ^2i=1 mini<j<n{c^} < SQ ET k < n alors k <— k + 1 

Sik —= n + lalors 
calculer la distance EMD jusqu'a la resolution du probleme lineaire 

Fin si 
Fin pour 

4.3.5 Exemples de requetes par l'exemple 

Des resultats de requetes par l'exemple sont presentes sur les Figure 4.5 a 4.16. Sur 

1'ensemble des resultats nous voyons que le nombre d'images retournees, TQ, varie 

de 0 (Figure 4.11) a plus de 100 (Figure 4.13 et 4.14). Certains resultats sur la base 
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LCPD conduisent a des valeurs de TQ egales a plusieurs centaines, mais pour des raisons 

d'espace et de lisibilite nous ne les montrons pas dans ce manuscrit. 

La valeur TQ = 0 induite par le seuil automatique indique que la base ne contient au-

cune image similaire a la requete selon l'OSC. Cette situation peut apparaitre sur toutes 

les bases independamment de leurs tailles. Inversement, une grande valeur de VQ nous 

indique la presence d'une grande serie d'images similaires dans la base. L'exemple du 

bas de la Figure 4.13 peut etre vu comme une erreur de la methode. Cette longue serie 

de dessins au crayon a ete faite sur le meme papier. L'empreinte picturale du crayon 

est legere et couvre peu la surface du dessin. Le contraste faible de ces dessins et la 

couleur constante du fond fait qu'elles sont toutes tres proches les unes des autres selon 

l'EMD. Le seuil n'est pas assez severe par rapport a ces subtilites, et pour lui toutes 

ces oeuvres sont effectivement tres similaire comparativement au modele de fond. Ce 

type d'erreur apparait aussi dans la base LCPD. De nombreuses photographies en noir 

et blanc presentent en moyenne un contraste peu marque. 

La base MIXCA contient aussi de nombreux objets decoratifs herites de la collection 

d'arts decoratifs du Musee des Beaux arts de Montreal: statues, chaises, cuilleres, 

pieces de monnaies, boites a encens... Ces series d'objets dont nous n'avions pas mesure 

l'ampleur au moment de constituer la base MIXCA sont rapidement ressorties dans les 

resultats (par ex. Figure 4.13 en haut). De meme pour la base CLIC, nous avons ainsi vu 

a posteriori la quantite assez grande de pay sages repondant a l'OSC horizontale assez 

classique d'un ciel bleu et d'un sol vert. En dehors de la base LCPD, de telles series sont 

peu frequentes en peintures par exemple, meme si il arrive souvent de trouver des series 

de 10 a 20 peintures similaires. 

Ceci illustre bien la capacite et l'utilite du seuil a pouvoir sonder le contenu d'une 

base trop grande pour pouvoir etre explorer manuellement. Meme si des bases comme 

ATCI ou IRHT peuvent etre explorees manuellement en etant patient, il est tres difficile 

d'envisager une telle tache pour une base de taille superieure a quelques milliers. 

Nous voyons sur l'ensemble des resultats que la frontiere entre images similaires et 

images differentes indiquee par le seuil automatique n'est pas toujours parfaite. Au 

contraire, un utilisateur placerait souvent le seuil quelques rangs en avant ou en arriere 

selon les exemples. Ceci est souvent frappant lorsque nous visualisons des resultats a 
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TQ faible ou nous avons rapidement une bonne vue d'ensemble des images retournees. 

Neanmoins nous voyons que le seuil donne generalement un bon ordre de grandeur et 

permet de savoir si il y a 0, 10, 50, 100 .. . ou beaucoup plus d'images semblables dans 

la base. Cette information est d'un interet certain pour interroger une base et connaitre 

son contenu. 

4.4 Conclusion 

Nous avons propose dans ce chapitre une approche a contrario pour repondre au prob-

leme de mise en correspondance entre deux images selon l'OSC. Un important avantage 

de la methode proposee est qu'elle fixe automatiquement un seuil pour chaque requete 

et chaque base consultee. Tout d'abord, le critere devient plus severe avec la taille de 

la base, ce qui peut-etre primordial lorsqu'on interroge des bases tres volumineuses. De 

plus, la base de bruit M utilise les marginales de la base consultee B. Par consequent, 

le seuil s'adapte aussi a la frequence d'apparition de ces couleurs dans la base. Si par 

exemple la base est constitute exclusivement d'enluminures rouges sur un fond blanc, le 

seuil sera tres sensible au respect du rouge, si le rouge de la requete est assez particulier. 

Cet aspect peut etre tres utile dans le cadre de bases specialisees. Le seul parametre dont 

depende cette methode est le parametre e qui correspond au nombre de fausses alarmes 

lorsqu'on soumet une requete. Ce parametre est plus intuitif a fixer qu'une borne fixe 

sur la mesure de similarite. 

Enfin nous avons vu dans les resultats generaux que ce seuil automatique donne effec-

tivement souvent une bonne idee de nombre d'image similaires a la requete dans la base. 

La delimitation precise qu'il cree entre images similaires et differentes est souvent dis-

cutable. Quelques images declarees comme differentes peuvent sembler similaire selon 

l'OSC et selon l'utilisateur qui regarde les resultats. Inversement il arrive assez souvent 

que des images qui nous semblent differentes sont declarees similaires. Ces dernieres 

sont neanmoins g6neralement placees dans les derniers resultats. Bien que le rang exact 

au dela duquel les images sont declares comme differentes soit souvent imparfait, nous 

voyons que la methode se trompe rarement sur l'ordre de grandeur du nombre d'images 

similaires a la requete contenu dans la base. Cet ordre de grandeur varie de 0 a plusieurs 

centaines selon les bases et les requetes. Cette information est interessante car elle nous 



109 

I 
^B 

Figure 4.5 BaseATCI. 



110 

33=sl=s S a 

Er- 6. SS 

* ! T £ - . i -

*'l 

M i l l niai»i*iiwii I 

IIP 

IB^PSK' 

Figure 4.6 BaselRHT. 

^ ^ s 

n 



SF 

iSLd&k bib 

safe 'ffffiM "ttS&i 1HH1B ^^» 

Figure 4.7 Base IRHT. 



r^\ 112 

Figure 4.8 BaselRHT. 
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Figure 4.11 BaseMIXCA. 

renseigne sur le contenu de la base en fonction d'une requete. 
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CHAPITRE 5 

EXTRACTION DES CONTOURS DES TRAITS 

Figure 5.1 Exemples d'oeuvres uniquement a base de traits. De gauche a droite, des 
dessins de Matisse, Ellsworth Kelly, et Picasso (Annexe I). 

Nous nous interessons dans cette partie aux images qui contiennent uniquement des traits 

monodimensionnels (Figure 5.1). Les images d'ecritures manuscrites font partie de cette 

categoric En ce qui concerne les oeuvres d'arts, on retrouve ce type d'image en partic-

ulier dans les dessins reels et par ordinateur, croquis, estampes .. . De ce fait, nous nous 

plagons volontairement dans un cadre d'etude limite, mais coherent avec la classifica

tion du contenu proposee par [Willats, 1997] et utilisee par [Grabli, 2005] en synthese 

de dessins a bases de lignes. Notre but est d'etudier 1'impact pictural des primitives ID 

dans les oeuvres (Chapitre 6). 

Nous presentons dans ce chapitre la methode que nous utiliserons pour extraire les con

tours des traits dans les oeuvres. Apres un 6tat de l'art des approches possibles pour 

extraire les contours d'une image (Section 5.1) et de deux applications connexes, nous 

presenterons une approche a contrario proposee par [Desolneux et al., 2001] pour ex

traire les contours significatifs (Section 5.2). Cette approche donne des resultats sat-

isfaisants sur des images generates, mais elle ne prend pas en compte les specificites 

des images de traits et les contraintes qui y sont liees. C'est pourquoi nous proposons 
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a la Section 5.3 une amelioration. Plusieurs experiences permettront a la Section 5.4 

d'illustrer les proprietes de la methode proposee. 

5.1 Travaux connexes sur les methodes d'extraction des contours 

Les methodes existantes pour extraire les contours des objets dans une image peuvent 

s'organiser en trois groupes. Les methodes locales sont les plus classiques (Section 

5.1.1). Les contours actifs sont souvent rencontres egalement (Section 5.1.2). Enfin la 

morphologie mathematique a aussi aborde cette problematique (Section 5.1.3). La re

connaissance d'ecriture cursive (Section 5.1.4) et la vectorisation de dessins d'ingenierie 

(Section 5.1.5) sont deux problematiques assez similaires que nous presenterons brieve-

ment. 

5.1.1 Methodes locales 

La detection de contours est un probleme qui a recu une grand attention depuis les debuts 

de la recherche en analyse automatique d'images. Les approches dites classiques re-

posent sur des detecteurs fondes des masques [Hueckel, 1971], ou le passage par zero 

du Laplacien [Marr and Hildreth, 1980, Haralick, 1984], ou le gradient des niveaux de 

gris [Torre and Poggio, 1986]. Des approches dites analytiques ont ete proposers dont 

les plus connues sont celles de Canny [Canny, 1986] et Deriche [Deriche, 1987]. Elles 

possedent les inconvenients de necessiter l'ajustement de plusieurs parametres et d'etre 

relativement sensibles au bruit. Ces visions du contour sont purement locales et elles 

n'incorporent pas de principe de regroupement comme ceux de la Gestalt [Kanizsa, 

1996]. Neanmoins ces types de detecteurs restent parmi les plus utilises aujourd'hui, 

car ils sont simples et peu couteux en calculs. 

L'ensemble de ces detecteurs fournissent des contours ouverts necessitant souvent une 

etape de fermeture avant une eventuelle etape d'analyse ou de reconnaissance de formes. 

Les principales methodes pour fermer un contour decrit localement sont celles basees 

sur la recherche dans des graphes en fonction d'un critere de cout fixe [Martelli, 1972, 

Montanari, 1971]. Ces methodes sont les plus efficaces mais aussi les plus couteuses 

en temps de calcul. Un autre groupe de methodes de fermeture concerne les automates. 
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Beaucoup plus rapides et peu couteuses a mettre en oeuvre, mais donnant des resultats 

sous optimaux, ces methodes proposent de determiner en chaque point du contour le 

point suivant, en fonction de criteres locaux [Giraudon, 1987]. 

5.1.2 Contours actifs 

Un autre type d'approche tres different concerne les contours actifs ou snakes [Kass 

et al., 1988] [Blake and Zisserman, 1998]. II s'agit de methodes semi-automatiques 

dans lesquelles Foperateur place dans 1'image un contour initial au voisinage de la 

forme a detecter. Ce contour est amene a se deformer sous Taction de plusieurs forces 

externes (attaches aux donnees) et internes (regularisation). Une autre representation 

variationnelle des contours est constitute par les methodes par ensembles de niveaux, 

dont l'avantage est de pouvoir changer de topologie si les contours l'imposent [Os-

her and Sethian, 1988] [Sethian, 1996]. Ici le terme d'ensembles de niveaux se rap-

porte au fait que le contour est defini comme le niveau zero d'une surface en dimension 

trois. Enfin les approches par contours actifs peuvent etre aussi reliees a la famille des 

modeles geodesiques actifs [Caselles et al., 1997]. Ces trois dernieres approches ont 

Finconvenient d'etre tres sensibles au choix des parametres et d'avoir une forte depen-

dance au contour initial. 

5.1.3 Utilisation de la carte topographique et des lignes de niveaux 

5.1.3.1 La carte topographique 

La morphologie mathematique propose d'extraire les formes dans une image en util-

isant les frontieres des ensembles de niveau [Serra, 1982]. En notant u une image et 

A > 0, nous pouvons d6finir une ligne de niveau C\ comme etant une composante con-

nexe des frontieres topologiques de Fensemble de niveau X\(u) = {x £ R2, u(x) < A}. 

Selon la topologie de XA(«), il peut exister plusieurs lignes de niveaux pour chaque 

niveau A > 0. Lensemble des lignes de niveaux dans une image est appelee carte 

topographique. Monasse a propose une methode d'extraction rapide de la carte to

pographique, et un regroupement hierarchique de Fensemble de ces lignes dans un arbre 
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d'inclusion [Monasse, 2000]. La carte topographique presente les proprietes interes-

santes suivantes: 

1. Elle contient toute l'information de l'image. L'image peut etre completement re-

construite a partir de la donnee de ces lignes de niveaux. 

2. Le calcul de la carte topographique peut etre fait de maniere efficace [Monasse and 

Guichard, 2000]. La transformee rapide d'extraction de la carte topographique est 

appelee FLLT1. 

3. Cette representation est invariante par changement de contraste local. 

4. Les lignes de niveaux sont des lignes fermees, hormis celles rencontrant le bord 

de l'image. Mais ces dernieres peuvent etre fermees en ajoutant une bordure d'un 

pixel autour de l'image de valeur —1 par exemple (si les niveaux de gris sont 

quantifies sur [0, 255]). 

5. Enfin, les contours des objets coincident localement avec des lignes de niveaux 

[Serra, 1982,Salembier and Garrido, 2000,Lisani et al., 2003]. 

La reciproque de la derniere propriete est par contre fausse. La carte topographique 

contient aussi tous les details des textures et du bruit. La carte topographique est egale-

ment redondante: de nombreux morceaux de lignes codent le meme bord d'objet. C'est 

pourquoi il est indispensable de filtrer la carte topographique pour extraire les lignes de 

niveaux representatives du contenu dans l'image. 

5.1.3.2 Filtrage d'arbre 

La principale contribution que nous apporterons dans ce chapitre a la Section 5.3 et 

consiste en une methode de filtrage d'une partie de la carte topographique en util-

isant sa structure hierarchique. Les methodes existantes de filtrage de la carte to

pographique [Monasse, 2000] ou d'autres representations morphologiques sous forme 

d'arbres [Salembier et al., 1998] utilisent des attributs associes aux noeuds de l'arbre. 

'Fast Level Lines Transform 
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On peut distinguer les attributs de type morphologique qui ne dependent pas des valeurs 

des pixels dans x\(u) (Par exemple: surface couverte par la region delimitee par la ligne, 

entropie, rapport entre surface et perimetre . . . ) des attributs non morphologiques (con-

traste minimal le long de la ligne, valeur de A,.. .). 

Certains de ces attributs comme la surface decroissent avec la descendance dans l'arbre. 

Filtrer un arbre lorsque l'attribut est decroissant est assez simple car nous pouvons sup-

primer toute la descendance des que l'attribut d'un noeud ne verifie pas une condition 

sur un seuil. Pour les attributs qui ne sont pas decroissants, plusieurs strategies existent. 

Ces methodes peuvent se regrouper en deux families. 

• Les methodes de suppression noeud par noeud: 

- Directe: tous les noeuds qui ne respectent pas le seuil sont supprimes. Dans 

le cadre d'un filtrage des ensembles de niveau (par ex. pour segmenter 

l'image), la valeur du niveau de gris des pixels lies au noeud supprime 

est ajuste a la valeur du premier parent non supprime, par ex. [Monasse, 

2000,Luoetal.,2007]. 

- Par soustraction: identique a la methode directe mais les pixels correspon-

dant aux noeuds enfants ont leur valeur de niveau gris diminuee de la dif

ference de niveaux de gris entre le noeud supprime et le noeud parent [Ur-

bach, 2002]. 

• Les methodes d'elagage ou pruning en anglais, qui enlevent directement une partie 

de la descendance [Salembier et al., 1998,Monasse, 2000]: 

- Min: le noeud est enleve si il ne verifie pas la condition liee au seuil ou si un 

de ses parents est aussi enleve, par ex. [Caselles and Monasse, 2002]. 

- Max: le noeud est enleve si il ne verifie pas la condition liee au seuil et si 

tous ses enfants ont ete enleves, par ex. [Caselles and Monasse, 2002]. 

- Viterbi: cette methode consiste a associer un cout a chaque possibilite de 

suppression ou de conservation d'un noeud, puis a trouver le chemin de cout 

minimal dans le graphe des decisions possibles pour l'ensemble de l'arbre. 
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Le choix de l'une de ces strategies depend de l'attribut utilise et du niveau de com

plexity tolere. [Desolneux et al., 2001] ont propose une methode que Ton peut qualifier 

de type directe adaptative pour selectionner les lignes de niveaux les plus significatives 

dans la carte topographique. Cette methode a ete comparee a l'utilisation de modeles 

deformables [Cao et al., 2005]. L'attribut utilise par Desolneux et al. est un attribut 

statistique calcule a l'aide d'une methode de type a contrario. La methode proposee 

dans ce chapitre utilisera aussi cet attribut. Nous en rappellerons les details a la Sec

tion 5.2.1. [Desolneux et al., 2001] completent aussi leur strategic de filtrage par un 

deuxieme filtrage reposant sur un principe de maximalite. Nous verrons que ce deux

ieme filtrage n'est pas suffisamment selectif pour etre applique a notre problematique. 

La contribution principale de ce chapitre est de proposer un nouveau principe de maxi

malite adapte aux dessins au trait et presente a la Section 5.3.1. 

5.1.4 Reconnaissance automatique d'ecriture cursive 

L'ecriture cursive, quelque soit 1'alphabet utilise, presente de nombreux points communs 

avec les dessins au trait [Georges, 1989]. Les outils sont tres diversifiees et proches de 

ceux des dessins. Les gestes et effets sont tres similaires aussi. Un dessin realise au trait 

tout comme une phrase ecrite de maniere cursive presente des croisements, jonctions, 

points de rebroussement, leves et poses de crayon etc. (Figure 5.2). 

Figure 5.2 Les 26 elements de l'alphabet etrusque. Ecriture et dessins au trait ont de 
nombreux points de similitudes. 

En analyse automatique de documents ecrits plusieurs problematiques variees ont 

emerges auxquelles differentes methodologies ont ete appliquees. Sans vouloir cou-

vrir le domaine entierement, nous nous restreindrons au cas de Vanalyse d'ecriture hors 

ligne [Plamondon and Srihari, 2000, Mullot, 2006], c'est a dire sans avoir l'information 

temporelle du trace. Ceci est en opposition avec l'ecriture en ligne ou le scripteur utilise 

generalement un systeme de stylet et de tablette graphique. 

Les recherches en ce domaine ont commence il y a environ quarante ans [Earnest, 
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1962,Frishkopf and Harmon, 1961,Lindgren, 1965]. Le probleme de l'ecriture cursive 

reste cependant encore irresolu. La grande variabilite des styles et modeles d'ecriture 

compliquent la tache des methodes automatiques. Ces differents modeles peuvent etre 

melanges par le scripteur dans un meme mot, et chaque scripteur a par ailleurs aussi 

son propre style lie au geste physique. Cette double variabilite deliberee [Mullot, 2006] 

s'ajoute a des variations de qualite et de lisibilite qui peuvent etre plus accidentelles. 

La reconnaissance automatique de l'ecriture poursuit un but semantique tres clair: de

coder le message ecrit independamment du style d'ecriture propre au scripteur. II est 

alors naturel de vouloir extraire le trace du manuscrit. Les liens entre contenu et con-

tenant (style et sujet) evoques a la Section 2.1.5 sont visibles ici aussi. 

La squelettisation est une approche classique pour aborder la reconnaissance d'ecriture 

car elle permet de s'approcher du geste graphique initiale et se liberer de la morpholo-

gie et du style generate. II existe plus de 300 methodes pour extraire le squelette d'une 

image [Lee et al., 1991] car la notion de squelette ne conduit pas a une definition math-

ematique unique. Deux grandes families de methodes se distinguent: les methodes 

d'erosions iteratives, et les methodes de calcul d'axe median (voir [Lam et al., 1992] 

pour un article de synthese). L'ensemble de ces methodes utilisent une image binaire. 

Binariser une image est une tache assez difficile qui conduit toujours a une degradation 

du trace [Pavlidis, 1993]. 

Garain et el. ont propose une methode de binarisation adaptative dans le cadre d'images 

fortement degradees et particulierement adaptee aux documents sur papier [Garain et al., 

2006]. Apres un pretraitement visant a eliminer toutes les marges, un etape d'etiquetage 

des composantes connexes est realisee sur l'image dans l'espace couleur HSV quan-

tifie sur des voisinages 9 x 9. Le pas de quantification est estime automatiquement sur 

chaque image. Pour chaque composante connexe, la taille, valeur moyenne dans HSV, 

le barycentre et la plus petite boite englobante sont calcules. Ces informations perme-

ttent de classer l'arriere plan et l'avant plan en fonction de criteres moyens iteratifs et 

hierarchiques. Les performances de cette binarisation sont evaluees sur plusieurs base 

de documents ecrits anciens et compares avec la binarisation DjVu [Bottou et al., 1998]. 

Malheureusement meme dans le cas ideal ou l'image est facilement binarisable sans 

perte, il a ete montre qu'a resolution egale une image binaire contient environ 10 fois 
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moins d'informations utiles qu'une image en niveau de gris pour un rapport d'espace 

memoire egal a 3.5 environ [Pettier and Camillerapp, 1993]. C'est pourquoi Pettier et 

Camillerapp proposerent une methode de representation a partir de squelettes general-

isees [Pettier et al., 1993] utilisant des images en niveaux de gris. lis utilisent une ap-

proche mixte melant segmentation de regions et suivi de contours. Le volet segmentation 

utilise une detection par laplacien et gradient. Par ailleurs leur methode est hierarchique 

car l'objectif d'un squelette global n'est pas poursuivi. Les zones non squelettisables 

sont traitees a part et viennent enrichir une representation heterogene du contenu en vue 

d'une reconnaissance des caracteres. Cette mixite des approches permet selon les au-

teurs d'ameliorer la robustesse de leur methode. [Goto and Aso, 1999] ont propose une 

methode d'extraction des lignes de texte en utilisant un critere de linearite pour etre plus 

robuste aux variations de Fepaisseur du trace. Nous justifierons experimentalement le 

fait que nous n'ayons pas choisi une methode de squelettisation dans les experiences a 

la Section 5.4.1. 

5.1.5 Reconstruction et analyse de dessins d'ingenierie 

Une problematique assez proche de l'extraction des traits dans une ceuvre est la recon

struction de dessins techniques en mecanique, electronique, architecture, etc. Dans un 

souci d'economie d'espace memoire et de facilite de manipulation, des methodes ont ete 

proposees pour vectoriser de tels dessins a partir d'images scannees. Pour une article de 

synthese de ce domaine, ses enjeux et perspectives, voir [Tombre, 1997]. Ces methodes 

peuvent etre regroupees en deux classes. 

Premierement de nombreuses methodes utilisent la detection des points de cassures. Les 

points de cassures, ou points dominants ou points a fortes courbures, sont tout d'abord 

extraits dans le dessin [Mokhtarian and Mackworth, 1992,Fayolle et al., 2000,Wu, 2003, 

Gu and Tjahjadi, 2000]. Nous reverrons plus en detail ces methodes a la section 6.1.3 

dans un etat de Fart sur Futilisation de la courbure et des points dominants. Les traits de 

dessin entre ces points sont ensuite estimes par minimisation d'une mesure de distance 

a Fimage binaire. 

Deuxiemement des methodes de reconstruction le long des traits utilisent des modeles 

rectilignes, circulaires, elliptiques ou curvilignes. Hormis les methodes classiques de 
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squelettisations topologiques qui ont ete proposes en dehors de ce domaine [Gonzales 

and Woods, 2002], Han et Fan ont developpe en 1994 une squelettisation qui utilise 

un detecteur de contours par masques et une mise en correspondance de ces contours a 

l'aide de critere de proximite et parallelisme [Han and Fan, 1994]. Cette methode se base 

sur l'hypothese de dessins relativement clairs, en majorite composes de lignes droites et 

arc de cercles, et ou il y a peu de zones d'ambigui'tes tels que des recouvrements de traits 

ou des regions a forte densite de jonctions. 

Chen et al. ont propose en 2003 une approche mixte qui utilise a la fois une segmen

tation par masque des lignes en elements simples entre deux cassures, et l'utilisation 

d'informations au niveau des points de cassures au sein d'un algorithme genetique [Chen 

et al., 2003]. Ici encore, la methode fonctionne tant que les zones d'ambigui'tes sont sim

ples a resoudre. 

Les dessins reels presentent en general de nombreuses zones d'ambigui'tes. Par ailleurs 

nous verrons dans le Chapitre 6 que notre problematique ne necessite pas une recon

struction ou vectorisation totale des traits de dessins. 

5.2 Detection a contrario des contours dans une image 

Dans cette section, nous rappelons brievement la methode a contrario proposee par 

[Desolneux et al., 2001] pour selectionner les lignes de niveaux les plus significatives 

de la carte topographique. L'ensemble des lignes significatives contient de nombreuses 

redondances. [Desolneux et al., 2001] ont done propose un principe de filtrage pour en 

eliminer une partie, que nous discuterons a la Section 5.2.2. 

5.2.1 Lignes de niveaux significatives 

5.2.1.1 Schema probabiliste 

Pour selectionner les lignes de niveaux les plus significatives [Desolneux et al., 2001] ont 

propose une approche a contrario (voir Section 4.1). L'evenement defini dans le cadre 

de la selection de lignes de niveaux est la presence d'une ligne de niveau suffisamment 
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longue et suffisamment contrastee. Si nous notons u une image, nous cherchons les 

lignes de niveaux le long desquelles le contraste atteint une valeur minimale qui reste 

significativement elevee par rapport a un contexte aleatoire. Les valeurs du contraste 

le long des lignes de niveaux sont companies a la distribution des contrastes non nuls 

dans l'image etudiee. Nous supposons que le contraste de l'image est distribue comme 

la variable aleatoire X: 

V//>n P(X- :A- #{x,\Vu(.x)\ > A r c n 

VAX > 0, P(X >»)- # { X ) | V M ( x ) | > o r (5.D 

ou # denote le cardinal de l'ensemble, et |V«(x)| est la norme du gradient calculee par 

difference finie sur un voisinage de taille 2 x 2 . Nous notons H(/j,) cette probabilite 

estimee empiriquement. Remarquons que H(•) est monotone decroissante. Notons Nu 

le nombre de lignes de niveaux dans u extraites avec un pas de quantification egal a 1 sur 

les niveaux de gris. [Desolneux et al., 2001] definissent une ligne de niveau C comme 

etant e—significative si: 

NFA(JC) = Nu x i7(min |V«(:c)|) 
xec < e, (5.2) 

ou I est la longueur de £. Ce nombre est appele nombre de fausses alarmes (NFA). 

Nous voyons que le NFA d'une ligne de niveau ne depend ici que de sa longueur et 

de son contraste minimal. Une valeur faible du NFA indique une significativite elevee 

de la frontiere delimitee par C Nous voyons avec cette definition, que la valeur du 

NFA decroit (et done la significativite croit) avec la longueur / et la valeur du contraste 

minimal. Cette definition a ete analysee et une variante locale a ete proposee par [Cao 

et al., 2005]. Les auteurs ont egalement compare cette approche aux contours actifs. 

Comme dans le chapitre 4, cette methode de decision ne depend que du parametre 

e. [Desolneux et al., 2001] montrent que la dependance a ce parametre est tres robuste. 

Le nombre de lignes significatives varient logarithmiquement avec e. Nous choisirons 

toujours s=l. Dans toute la suite, les lignes de niveaux 1—significative seront simple-

ment appelees lignes de niveaux significatives. 
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5.2.1.2 Signe du contraste 

Les lignes de niveaux qui ne rencontrent pas la bordure de 1'image sont naturellement 

fermees sur elle memes. Pour fermer celles qui rencontrent les bords de 1'image, une 

bordure de 1 pixel de large et de valeur artificielle —1 est construite autour de 1'image. 

La premiere ligne de niveau qui englobe toutes les autres est la frontiere du support 

de l'image. Nous pouvons done considerer toutes les lignes de niveaux comme etant 

fermees. Lorsque le vecteur gradient est oriente de l'exterieur de la ligne de niveau vers 

l'interieur, nous dirons que la ligne est positive. Nous dirons qu'une ligne de niveau est 

negative quand le gradient est oriente de l'interieur vers l'exterieur (Figure 5.3). 

* • a 
a) b) c) 

Figure 5.3 Signe des lignes de niveaux. Trois images synthetiques sont presentees en 
haut. Les lignes de niveaux permettant de decrire leurs contours sont visibles en bas. a) 
lorsque le vecteur gradient est oriente de l'exterieur de la ligne de niveau vers l'interieur, 
nous dirons que la ligne est positive, b) ici le contraste est negatif. c) deux lignes de 
niveaux de signes opposes delimitent un trait courbe fermee. 

5.2.1.3 Arbre hierarchique des lignes signiflcatives 

La structure hierarchique de la carte topographique est conservee lorsque les lignes de 

niveaux signiflcatives sont selectionnees. Deux lignes de niveaux sont soit disjointes 

soit liees par inclusion. Nous pouvons ainsi representer l'ensemble des lignes signi

flcatives sous la forme d'un arbre ou chaque noeud contient une ligne de niveau et son 

type. Un exemple de dessin est presente sur la Figure 5.4a). Un ensemble des ligne de 

niveaux manuellement selectionnees pour representer au mieux les contours des traits est 

presente sur la Figure 5.4b). L'arbre correspondant est presente sur la Figure 5.4c). Une 

ligne de niveau positive (resp. negative) est symbolisee par un noeud blanc (resp. noire). 
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L'inclusion est representee de bas en haut. Une ligne enfant dans l'arbre est inclue dans 

son parent au niveau superieur. 

a) b) c) 

Figure 5.4 Un exemple simple, a) un dessin de deux feuilles de plante scanne sur 256 
niveaux de gris. b) ensemble de lignes de niveaux manuellement choisies pour decrire 
au mieux les contours des traits c) l'arbre hierarchique associe a b). Une ligne de niveau 
positive (resp. negative) est symbolisee par un noeud blanc (resp. noire). La ligne 
positive decrit ici le contour interieur de la plus grosse des deux feuilles. La racine root 
est la ligne qui passe par la bordure de l'image, obtenue en ajoutant une marge d'un pixel 
de valeur — 1. 

5.2.2 Lignes redondantes et principe de maximalite 

Bien que l'ensemble des lignes significatives contienne beaucoup moins de lignes que 

la carte topographique complete, il contient generalement de nombreuses lignes redon

dantes des qu'il s'agit d'images reelles. Les images reelles presentent generalement des 

contours legerement flous et ayant une certaine epaisseur. C'est pourquoi de nombreuses 

lignes de niveaux siegent le long de ces contours (Figure 5.5). 

Pour eliminer les lignes redondantes, Desolneux et al. utilisent les branches de l'arbre 

dites maximales monotones, qui avait ete proposees par [Monasse, 2000]. Une branche 

maximale monotone est une branche de n noeuds consecutifs {M}i=i...n de meme type 

( monotone), ou les noeuds A/i, i > 2 n'ont qu'un seul parent, et qui ne puisse pas etre 

inclue strictement dans une autre branche monotone monoparentale (maximale). Sur la 

Figure 5.6 est presente le debut de l'arbre des lignes significatives associees a la Figure 
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Figure 5.5 Lignes de niveaux significatives. Cette figure presente 1'ensemble des lignes 
de niveaux significatives du dessin de la Figure 5.4. L'arbre hierarchique associe contient 
717 lignes de niveaux. La carte topographique totale extraite de l'image codee sur 8 bits 
avec un pas de quantification de 1 contient plus de 26000 lignes de niveaux. A droite, 
une region du dessin encadree en rouge est detaillee. 

5.5a. Chaque groupe vertical de noeuds symbolise une branche maximale monotone 

notee B\ a J326-

Une ligne significative est dite maximale si elle a un NFA minimal sur la branche max

imale monotone a laquelle elle appartient. Pour chaque branche maximale monotone 

de l'arbre des lignes significatives, seule la ligne significative maximale est conservee. 

Tous les autres noeuds de la branche maximale monotone sont elimines. Cette meth-

ode de selection est illustree sur la Figure 5.6. Sur cette figure, chaque serie de noeuds 

represente une branche maximale monotone, dont le groupement est symbolise dans le 

dessin associe" par une ligne noire epaisse. 

Le principe de maximalite propose par Desolneux et al. n'elimine pas toutes les redon-

dances dans l'arbre. Par exemple, la ligne significative maximale choisie par ce principe 

de maximalite dans la branche B\ sur la Figure 5.6a) va induire une redondance visible 

sur la Figure 5.7c). La ligne £ 3 resultant de cette selection est visible sur la Figure 5.7c). 

Les lignes maximales C\ et £ 2 visibles sur la Figure 5.7c) sont celles selectionn6es dans 

les branches S 2 et B$ visibles sur la Figure 5.6b). 
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a) b) c) d) 

Figure 5.6 Structure hierarchique de 1'ensemble des lignes signiflcatives. Chaque 
serie de noeuds represente une branche maximale monotone, notee B{ pour i e [1,26] 
sur cette figure, et dont le groupement est symbolise dans le dessin associe par une ligne 
noire epaisse. a) la branche maximale Bi monotone englobe tous les traits du dessin. 
b) le dernier noeud de B\ englobe deux traits qui sont physiquement disjoints. Le plus 
petit trait isole est decrit par la branche B3 au second niveau de l'arbre. c) la branche B2 

englobe les 22 branches negatives J34 a 5 2 5 dues aux variations de contraste le long des 
traits, et la branche positive f?26 decrivant l'interieur de la grande feuille de la plante. d) 
la branche maximale monotone B2e composee de lignes de niveaux positives decrit le 
contour interieur de la grande feuille. Pour plus de clarte, le reste de l'arbre (l'interieur 
de la grande feuille) n'est pas detaille sur cette figure. 
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a) b) c) 

Figure 5.7 Redondances. a) Exemple d'utilisation du principe de maximalite de Des-
olneux et al. L'ensemble resultant contient 54 lignes de niveaux. b) et c) Details de deux 
regions du dessin encadrees en rouge. De nombreuses redondances persistent. A droite, 
les redondances liees aux trois premieres branches Bi, B2 et B3 de l'arbre visible sur la 
Figure 5.6. 

Remarque: ce principe de maximalite peut etre vu comme une methode de type 

directe (voir Section 5.1.3 ) mais adaptative, ou le seuil est recalcule a chaque 

branche monotone maximale et est egal au NFA minimal. 

5.3 Extraction des contours de traits dans les dessins 

Dans toute la suite, un trait monodimensionnel fait par 1'artiste sera simplement appele 

un trait. Dans ce chapitre, notre but est de proposer une methode qui permet d'extraire 

le contour d'un trait en utilisant les lignes de niveaux. Un groupe de traits qui se croisent 

sera appele un agregat. 

Nous presentons dans cette section la methode utilisee pour extraire les contours des 

traits et agregats dans les oeuvres a bases de traits. Sur le dessin de la Figure 5.4a) par 

exemple, ces contours correspondent a ceux de la Figure 5.4b). Nous utilisons le schema 

probabiliste de Desolneux et al. introduit a la Section 5.2.1 pour extraire l'arbre des 

lignes significatives en eliminant directement celles dont le NFA est superieur a e = 1. 

Puis nous definissons un nouveau principe de maximalite applique aux arbres monotones 
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maximaux que nous proposerons a la Section 5.3.1. Cette methode de filtrage de l'arbre 

des lignes significatives est specifiquement adaptee a V extraction des contours dans une 

image de traits. Enfin, nous introduirons a la Section 5.3.2 la methode utilisee pour 

modeliser 1'ensemble des contours d'un agregat. 

Remarque: Nous considerons ici uniquement des ceuvres ou les traits sont plus 

fonces que le fond. Si en pratique nous desirons aussi considerer des dessins real

ises avec des traits blancs sur fond noir par exemple, ce type de dessins pourrait 

etre assez facilement detectes en analysant la distribution des niveaux de gris. Nous 

pourrions alors inverser les niveaux de gris pour retrouver le cadre d'etude decrit 

ici. 

5.3.1 Principe de maximalite non supervise applique aux arbres monotones max

imaux 

Dans toute la suite, nous appellerons arbre monotone maximal (AMM), tout sous-arbre 

de l'arbre des lignes significatives qui contient uniquement des noeuds de meme type, et 

qui ne peut pas etre inclu strictement dans un autre AMM. Sur la Figure 5.6 par exemple, 

le premier AMM negatif correspondrait a 1'union des 25 branches maximales negatives 

B\ a B25. Done a la difference des branches maximales monotones utilisees par [Desol-

neux et al., 2001], dans un arbre monotone maximal, nous autorisons la possibilite pour 

un noeud d'avoir plusieurs enfants. 

5.3.1.1 Remarques preliminaires 

Nous avons vu dans les sections precedentes que l'arbre des lignes significatives con

tient de nombreuses lignes de niveaux redondantes decrivant chaque contours de trait 

present dans une image. L'analyse des dessins au trait que nous souhaitons realiser dans 

le chapitre suivant utilise les contours des traits et leur geometrie locale. II est done 

indispensable d'extraire une representation unique de chaque contour. Pour atteindre 

ce but, nous proposons un nouvel algorithme de selection qui s'appuie sur la structure 

d'inclusion particuliere des lignes correspondant aux traits d'un dessin. 
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II est peu probable qu'un changement de contraste positif perceptible apparaisse a 

l'interieur d'un trait d'artiste. En effet, cela serait le reflet d'un artefact blanc signifi-

catif a l'interieur du trait sombre. Grace au profil physique classique des outils artistique 

et le moyennage longitudinal introduit lors du geste, ce type d'artefact est improbable. 

Le signe d'une ligne de niveau dans l'arbre des lignes significatives change si par ex-

emple, une ligne de niveau enfant decrit l'interieur d'une boucle (voir Figure 5.4). Par 

consequent, on peut raisonnablement considerer que toutes les redondances asociees a 

un contour soient groupees dans un seul et meme AMM. Cependant, plusieurs contours 

differents et leurs redondances peuvent etre groupes dans un seul AMM. Cette situation 

survient avec le premier AMM negatif de la Figure 5.6. Le contour exterieur de la grande 

feuille et le trait de la nervure de la petite feuille sont indues dans les branches B2 et B3 

du premier AMM. 

Pour etudier et eliminer les redondances d'un contour de trait, nous pouvons done nous 

restreindre a 1'etude de chaque AMM pris separement. La presence de plusieurs traits 

possibles dans un AMM nous impose neanmoins d'envisager la possibilite de devoir 

selectionner plusieurs lignes de niveaux dans un AMM, autant qu'il y a de traits contenus 

dans la region situee entre la racine du AMM et ses feuilles. 

Pour une ligne de niveau £ delimitant un contour de trait de maniere satisfaisante, nous 

pouvons eliminer tous ses enfants appartenant au meme AMM, car ces lignes apparti-

ennent au meme trait. De meme, les noeuds parents de C appartenant au meme AMM 

que £, soit decrivent le contour du meme trait, soit englobe un groupe de plusieurs traits 

couverts par le AMM. lis peuvent done etre elimines. 

5.3.1.2 Nouveau principe de maximalite 

En suivant les remarques faites dans les deux paragraphes precedents, nous proposons 

un nouveau principe de maximalite. Pour chaque AMM de l'arbre des lignes de niveaux 

significatives, nous cherchons la ligne de niveau C la plus significative (i.e. celle dont 

le NFA est le plus faible). Puis nous supprimons de l'arbre des lignes de niveaux sig

nificatives toutes les lignes qui sont parents ou enfants de C dans le AMM. Ce principe 

est applique a 1'AMM tant que celui n'est pas completement vide. Ce nouveau principe 

de maximalite est non supervise, et permet de ne conserver que les lignes de niveaux les 
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plus significatives tout en s'assurant que chaque contour ne sera approxime que par une 

seule et unique ligne de niveau. 

L'algorithme 5.1 est resume ci-dessous. Applique a l'arbre presente sur la Figure 5.5, 

il permet d'obtenir exactement l'arbre presente a la Figure 5.4c). Son application est 

detaillee egalement dans la Figure 5.8 pour le premier AMM de l'arbre. Les resultats 

finaux de cet algorithme et du principe de maximalite propose par Desolneux et al. sur 

l'arbre complet sont pr6sentes sur la Figure 5.9. Cet algorithme est une variante d'une 

version que nous avons propose dans le cadre de la segmentation d'IRM medicales [Hur-

tut and Cheriet, 2007]. Dans le cadre de l'etude des dessins, nous utilisons la contrainte 

a priori de l'unicite des contours des traits. Par exemple nous excluons la possibilite de 

presence d'un trait noir a l'interieur d'un trait gris plus large. 

Tableau 5.1 Nouveau principe de maximalite propose' 
Entree Arbre des lignes significatives 
Sortie Arbre filtre par le nouveau principe de maximalite 

Fonction principale: 
Pour tous les sous arbres monotones maximaux S faire 

filtrer(S) 
Fin pour 

Fonction filtrer(S): 
Tant que S n'est pas vide faire 

- C <— la ligne la plus significative de S 
- enlever toutes les lignes de S qui soient parents ou enfants de C 

Fin tant que 

Remarque: pour chaque AMM, ce nouveau principe de maximalite peut etre vu 

comme une methode de type directe (voir Section 5.1.3 ) adaptative, oil le seuil est 

recalcule a chaque iteration de l'algorithme et est egal au NFA minimal du AMM. 
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Figure 5.8 Nouveau principe de maximalite applique au premier AMM de la Fig
ure 5.6 A gauche, la ligne de niveau la plus significative est trouvee. L'etiquette a 
correspond a l'etiquette de la Figure 5.4. Au milieu, les lignes de niveaux qui sont par
ents ou enfants de cette ligne de niveau sont supprimees du AMM. A droite, la ligne la 
plus significative suivante est a nouveau trouvee (etiquette d). A la fin de cette etape, le 
AMM est vide, et ralgorithme passe au AMM suivant. 

5.3.2 Ensemble d'adherence 

Dans cette section nous cherchons a regrouper les lignes de niveaux significatives max-

imales (issues de l'Algorithme 5.1) en ensembles decrivant les contours des agregat. 

Rappelons qu'un agregat est un groupe de traits connectes par croisements entre eux. 

Ces ensembles seront appeles ensembles d'adherence. Le dessin sur la Figure 5.4 sera 

par exemple decrit par trois ensembles d'adherences. Deux de ces ensembles permettent 

de decrire les traits isoles c et d a l'interieur et a l'exterieur de la grande feuille. Ceux 

ci ne contiennent chacun qu'une seule ligne de niveau (decrivant le contour exterieur du 

trait). Le troisieme ensemble decrit le contour exterieur a (ligne negative) et interieur b 

(ligne positive) de la grande feuille. 

Un trait isole qui ne se croise pas lui-meme sera decrit par un ensemble d'adherence ne 

contenant qu'une seule ligne negative. Un trait qui se croise une fois, sera decrit par 

un ensemble d'adherence contenant une ligne negative et une ligne positive. De facon 

plus generate, un agregat de traits sera decrit par une ligne negative (le contour exterieur 

de 1'agregat) et un nombre n > 0 de lignes positives. Ces n lignes de niveaux sont 

necessairement positives et enfants directs de la ligne negative dans l'arbre des lignes 
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Figure 5.9 Resultats finaux sur l'arbre complet. Sur cette figure est illustre 
l'application des deux differents principes de maximalite introduits dans ce chapitre. A 
gauche, le principe de maximalite propose a la section 5.3.1.2 ne retient qu'un nombre 
tres restreint de lignes, en suivant l'algorithme 5.1. A droite, le principe de maximal
ite de Desolneux et al. retient une ligne par branche maximale monotone (symbolise 
par une asterisque rouge). Les etiquettes a, b, c et d correspondent aux etiquettes de la 
Figure 5.4c. 



141 

significatives maximales. Comme la structure hierarchique a ete preservee jusqu'ici, 

construire les ensembles d'adherence a partir de l'arbre des lignes significatives max

imales est immediat. II y a en effet autant d'ensembles d'adherences (et idealement 

d'agregats sous-jacents) que de lignes negatives. Chaque agregat est constitue d'une 

ligne negative et de ses eventuels enfants directs de type positif. La Figure 5.10 resume 

le schema general d'extraction des contours des traits dans les dessins au trait. 

significatives significaliues d'adherences 
maximales selon le 

principe propose 

Figure 5.10 Schema global de la methode proposee d'extraction des contours de 
traits. Tout d'abord, V image est representee par sa carte topographique. Le modele 
probabiliste rappele a la Section 5.2.1 est ensuite applique pour selectionner les lignes 
significatives. Le principe de maximalite que nous avons propose a la Section 5.3.1.2 
elimine ensuite les lignes redondantes. Chaque agregat de traits est enfin decrit par un 
ensemble d'adherence constitue des lignes de niveaux significatives maximales decrivant 
ses contours. Dans ce chapitre, nos contributions a ce schema global de detection sont 
les deux dernieres etapes. 

5.4 Experiences 

Nous comparons tout d'abord la methode proposee a une methode de squelettisation 

(Section 5.4.1). Puis nous comparons l'utilisation du principe de maximalite de Desol-

neux et al. avec celui que nous proposons dans ce chapitre (Section 5.4.2). Ensuite nous 

utilisons une image de synthese (Section 5.4.3) pour illustrer le comportement des lignes 

de niveaux le long des traits. Nous presentons enfin a la Section 5.4.4 plusieurs exem-

ples sur des images reelles issues des bases presentees dans l'Annexe I. Ne disposant 

pas de bases de reference pour l'extraction des traits dans une ceuvre, notre evaluation 

se fondera sur des exemples. 
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5.4.1 Comparaison avec une method e de squelettisation 

Nous comparons dans cette section la methode proposee avec une methode de squelet

tisation appliquee a une image binaire. Nous avons binarise les images en optimisant 

manuellement le seuil pour qu'il n'y ai aucun trait discontinu. La methode utilisee est 

celle qui consiste a amincir sequentiellement la forme binaire par une serie d'elements 

structurants obtenus par rotation [Serra, 1982]. Cette methode classique amincit la forme 

binaire jusqu'a idempotence. 

Deux exemples sont visibles sur les Figure 5.11 et 5.12. L'etape de binarisation constitue 

une premiere difficulte des methodes de squelettisation. L'ajustement du seuil peut etre 

delicat, surtout dans le cas de dessins au trace leger. La binarisation introduit toujours 

des irregularites locales le long des traits qui sont presentes ensuite sur le squelette. Le 

masque d'erosion utilise introduit lui aussi une certaine imprecision sur le trait extrait. 

Dans le chapitre suivant, nous utiliserons abondamment 1'information de courbure le 

long des traits pour l'analyse et l'indexation des dessins. Nous voyons que les methodes 

de squelettisation cree une certaine degradation vis a vis de cette information. 

Les croisements de traits ou rapprochements locaux et paralleles de traits introduisent 

aussi des erreurs importantes sur squelette (Figure 5.11 en bas a droite) qui ne sont 

pas facilement supprimables a posteriori. Dans le chapitre suivant, nous utiliserons 

egalement beaucoup la presence de croisements. Les extremites de traits sont des sources 

du meme type d'erreurs. 

5.4.2 Comparaison avec le principe de maximalite de Desolneux et al. 

Dans cette section nous comparons l'utilisation du principe de maximalite de [Desol

neux et al., 2001] presente a la Section 5.2.2 avec celui que nous avons propose a la 

Section 5.3.1. Sur l'ensemble des dessins des bases Matisse-Kelly et Picasso, le nom-

bre final de lignes de niveaux est reduit de 88% en utilisant le principe de maximalite 

que nous proposons par rapport a l'utilisation de celui de Desolneux et al. Un resultat 

d'extraction illustrant 1'application de ces differents principes sur un detail de dessin reel 

est visible sur la Figure 5.13. Rappelons que la methode proposee par [Desolneux et al., 

2001] n'est pas specifiquement adaptee aux dessins au trait au contraire de celle pro-



143 

Figure 5.11 Squelettisation. En haut l'image originale en niveau de gris, et l'image bi-
naire. En bas a gauche, la segmentation des contours obtenue avec la methode presentee 
a la Section 5.3.1 et a droite le squelette. 
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Figure 5.12 Squelettisation. Meme organisation que sur la Figure 5.11. 



145 

posee dans ce chapitre. Cette comparaison illustre done l'interet de la prise en compte 

de caracteristiques topologiques propres a de notre problematique. 

''-•"" is ( / 

Figure 5.13 Principes de maximalite. A gauche, 1'utilisation du principe de maxi
malite de [Desolneux et al., 2001] preserve un grand nombre de redondances de l'arbre 
des lignes de niveaux significatives. A droite, le principe propose a la Section 5.3.1 
selectionnent les lignes les plus significatives. 

5.4.3 Variations d'intensites le long des traits 

Lorsque le niveau de gris varie le long d'un trait d'artiste, comment se component la 

carte topographique et la methode proposee dans ce chapitre ? Cette situation arrive 

frequemment puisque nous ne binarisons pas les images et que les artistes appuient 

rarement avec une pression constante sur leur crayon. Sur la Figure 5.14a), plusieurs 

traits synthetiques d'intensite variables ont ete traces. L'image est en niveaux de gris 

sur 8 bits normalisee sur [0, 255]. Un bruit Gaussien (a = 5) a ete ajoute a l'image. Le 

premier trait en haut de l'image a une valeur constante egale a 0. L'intensite du dernier 

trait en bas de l'image croit lineairement jusqu'a la valeur 255 en son milieu puis decroit 

a nouveau jusqu'a 0. L'intensite des traits intermediaires ne croit que jusqu'aux valeurs 

245, 235, 225, 215 (de bas en haut). La carte topographique avec un pas de quantification 

egal a 15 est montree sur la Figure 5.14b). 

Sur cette carte, plusieurs lignes de niveaux entoure chaque traits. Elles contiennent 

par inclusion deux branches de lignes de niveaux separees qui suivent les variations 

d'intensite. Nous voyons egalement qu'en dehors du dernier trait ou l'intensite atteint 
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celle du fond, il existe toujours au moins une ligne de niveau representant le contour 

global du trait. Sur la Figure 5.14c), notre methode reussit a extraire cette ligne de 

niveau. Rappelons que cette methode ne repose sur aucun parametre (nous avons fixe 

e = 1 pour toutes les experiences de cette these). Sur la Figure 5.14d), la meme image a 

ete analysee par un filtre de Canny-Deriche, en choisissant manuellement les meilleurs 

seuils. La sensibilite au bruit est visible. 

Sur les images reelles, il arrive toutefois que les variations de contraste creent des er-

reurs de detection de contours. Neanmoins dans l'ensemble des resultats presentes a la 

section suivante, nous avons observe que la methode est relativement robuste. Un exem-

ple typique d'erreur est presente sur la Figure 5.15. Ce type d'erreur survient dans des 

zones d'ambigu'ite tres fortes, ou meme un observateur humain ne peut pas toujours dire 

si 1'artiste a souleve son outil, ou fortement diminue sa pression sur le support. Dans le 

Chapitre 6, nous verrons que ce type d'erreur n'a d'impact que sur un seul attribut parmi 

les 11 proposes a la Section 6.3 pour 1'indexation ou 1'analyse des dessins au trait. 

5.4.4 Images reelles 

Nous presenterons dans cette section quelques exemples d'extractions des contours des 

traits sur des images reelles issues des bases Matisse-Kelly et Picasso presentees dans 

l'Annexe I. D'autres exemples seront visibles au Chapitre 6 a la Section 6.4 lorsque 

nous analyserons le contenu des images a partir de leurs ensembles d'adherences. 

Les exemples sont visibles sur les Figure 5.16 a 5.19. A gauche est presentee l'image 

originale, et l'ensemble des lignes de niveau selectionnees par la methode que nous 

proposons (Section 5.3.1). Chaque ensemble d'adherence a une couleur differente. Cette 

couleur est choisie aleatoirement parmi 4 couleurs. II se peut done que deux ensembles 

d'adherences aient la meme couleur dans l'image. 

Sur l'ensemble de ces resultats, nous voyons que l'extraction des contours est relative

ment bonne. L'unicite de chaque contour est toujours preservee. Des erreurs comme 

celle presentee a la Figure 5.15 sont visibles sur certains resultats, mais globalement 

elles sont assez rares. Un type d'erreur different est dti a la compression JPEG de cer-

taines images. Certains artefacts sont crees le long d'un trait. Les traits de dessins 
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Figure 5.14 Variation d'intensite le long d'un trait, a) plusieurs traits synthetiques 
ont 6te traces sur un fond blanc puis bruit6s par un bruit Gaussien (a = 5). Le premier 
trait en haut de 1'image a une valeur constante egale a 0. L'intensite du dernier trait 
en bas de l'image croit lineairement jusqu'a la valeur 255 en son milieu puis decroit a 
nouveau jusqu'a 0. L'intensite des traits intermediates ne croit que jusqu'aux valeurs 
245,235,225,215 (de bas en haut). b) la carte topographique avec un pas de quantifi
cation egal a 15. Hormis le dernier trait qui atteint une intensite semblable au fond (et 
qu'un observateur humain identifierait comme un seul trait grace au principe de la bonne 
continuation), il existe toujours une ligne de niveau englobant totalement le trait, c) notre 
m6thode reussit a extraire la ligne la plus significative. Rappelons que cette methode ne 
repose sur aucun choix de parametre (nous avons fixe e = 1 pour toutes les experi
ences de cette these), d) resultat de 1'analyse par un filtre de Canny-Deriche. Les deux 
parametres de la methode ont ete choisis manuellement pour obtenir le meilleur resultat. 

a) 
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Figure 5.15 Exemple typique d'erreur d'extraction. Ces erreurs surviennent aux 
endroits ou le contraste minimal devient tres faible et temoigne d'un point ou 1'artiste a 
fortement diminue sa pression applique sur le support artistique. 

represented souvent une forte discontinuite sur le fond de V image, et les ondelettes ou 

la DCT utilisee par la compression peuvent creer des effets de vagues transverses aux 

traits de 1'artiste, en particulier quand la compression est forte. Certains de ces artefacts 

sont detectes. lis sont generalement assez courts. 

5.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons introduit une methode automatique d'extraction des con

tours adapt6e aux images ne contenant que des traits monodimensionnels. Nous utilisons 

cette methode pour 1'extraction des contours des traits dans une ceuvre artistique, mais 

elle peut egalement s'appliquer de maniere directe aux ecritures manuscrites sur fond 

homogene. La methode repose sur quatre etapes successives: 

1. l'extraction de la carte topographique de l'image par FLLT [Monasse, 2000]. 

2. l'utilisation de l'approche a contrario proposee par [Desolneux et al., 2001] pour 

trouver les lignes de niveaux significatives dans la carte topographique. 

3. l'utilisation d'une methode de filtrage sans parametre qui elimine les redondances 

dans chaque arbre monotone maximal. 

4. l'utilisation de la structure hierarchique subsistante pour grouper les lignes de 
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Figure 5.16 Dessins de Ellsworth Kelly. A gauche les dessins originaux. A droite les 
contours extraits. Chaque couleur symbolise un ensemble d'adherence. 
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Figure 5.17 Dessins de Ellsworth Kelly. Meme dispositions que sur la Figure 5.16. 
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Figure 5.18 Dessins de Matisse. Meme dispositions que sur la Figure 5.16. 
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Figure 5.19 Dessins de Picasso. M6me dispositions que sur la Figure 5.16. 



153 

niveaux en ensembles dit d'adherences. Ces ensembles decrivent les contours 

d'un agregat de traits. 

Nous avons vu dans la partie experimentale que cette methode est assez robuste au bruit 

ainsi qu'aux variations geometrique et d'intensite des traits. Cette propriete est heritee 

du schema a contrario utilisee. Par ailleurs, le nouveau principe de maximalite pro

pose pour filtrer l'arbre des lignes significatives permet d'obtenir un ensemble minimal 

de lignes de niveaux pour decrire les contours des traits. Soulignons que 1'ensemble 

du processus d'extraction des contours ne repose que sur le parametre e fixe a 1 dans 

les chapitres 5 et 6. Les resultats sont tres peu sensibles a des petites variations de ce 

parametre puisque le nombre de lignes significatives varient logarithmiquement avec e. 
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CHAPITRE 6 

ANALYSE DE L'IMPACT PICTURAL DANS LES (EUVRES AU TRAIT 

Figure 6.1 Exemple de regroupement d'images selon la description de l'impact 
pictural proposee dans ce chapitre. 

L'analyse du contenu geometrique des oeuvres est un aspect peu aborde dans la litera

ture bien qu'il recouvre une part tres importante du contenu artistique [Willats, 1997]. 

Dans ce chapitre, nous proposons une description du contenu pictural des oeuvres a partir 

des ensembles d'adherences extraits a l'aide de la methode presentee au chapitre prece

dent. Un exemple de regroupement d'ceuvres selon la description de l'impact pictural 

proposee dans ce chapitre est visible sur la Figure 6.1. Apres un etat de l'art de themes 

connexes presente a la Section 6.1, nous proposerons dans la Section 6.2 plusieurs meth-

odes pour analyser les ensembles d'adherences et en extraire des elements geometriques 

tels la courbure, les croisements de traits, les extremites, les coins, etc. Plusieurs statis-

tiques sur la presence de ces elements permettent de definir un ensemble de descripteurs 

de l'image a la Section 6.3. Nous utiliserons ces descripteurs pour indexer des bases 

d'images a la Section 6.4. 

6.1 Travaux connexes 

Dans cette section nous justifions le choix de la courbure pour etudier les lignes de 

niveaux (Section 6.1.1) et presentons des methodes pour la calculer (Section 6.1.2) ainsi 
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que differents modes d'utilisation de cette courbure (Section 6.1.3). Nous terminons 

cette section par un bref etat de l'art des methodes de caracterisation du style de l'ecriture 

(Section 6.1.5). 

6.1.1 Le choix de la courbure 

Une fois le contour discret d'un objet extrait, plusieurs representations derivees de la 

chaine de coordonnees du contour peuvent etre calculees. Citons la courbure locale, la 

distance centroi'de, la distance angulaire, ou les coordonnees complexes [Gonzales and 

Woods, 2002]. Ces representations fournissent des fonctions periodiques (pour les con

tours fermes), invariantes par translation et rotation. Dans notre application nous nous 

interessons a la geometrie ID des traits, meme si nous utilisons leurs contours. Les 

formes que nous etudions sont done tres etirees ou d'un certain point de vue monodi-

mensionnelles. Les distances centroi'de, angulaire et complexe font appel au barycentre 

de la forme comme point de reference, e'est pourquoi elles ne sont pas adaptees a notre 

etude, car peu representatives de ce que nous voulons atteindre. 

La courbure locale d'un trait est une caracteristique tres proche du geste de l'artiste. Un 

point de forte courbure dans un trait par exemple coincide avec un fort ralentissement 

du geste [Plamondon and Privitera, 1999], et il represente visuellement quelque chose 

de remarquable a l'oeil. De nombreuses etudes psychophysiques ont demontre que ces 

points jouaient un role important dans la reconnaissance de contours. Les etudes orig-

inales d' [Attneave, 1954], de [Gollin, 1960] et de [Biedermann, 1987] ont montre que 

les points de forte courbure pris de maniere isoles (avec un voisinage) suffisaient pour 

faire reconnaitre a des sujets des objets avec un bon taux de succes. A l'inverse, eliminer 

ces points abaisse fortement ce taux. De nombreuses travaux ont permis de confirmer et 

completer l'intuition d'Attneave [Wilson, 1985, Winter et al., 2002,Feldman and Singh, 

2005, Ghosh and Petkov, 2006]. Les points de fortes courbures sont aussi utilises en 

compression de formes, appelee aussi approximation polygonale [Wu, 2003]. Kristjans-

son et Tse ont aussi montre plus globalement que les discontinuites de courbure etaient 

essentielles en tant qu'indices pour la reconnaissance rapide de forme [Kristjansson and 

Tse, 2001]. Depuis la courbure est done logiquement devenu un mode de representa

tion tres frequent en reconnaissance automatique de forme [Mokhtarian and Mackworth, 
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1992, Liu and Srinath, 1990, Agam and Dinstein, 1997, Del Bimbo and Pala, 1999, Kopf 

et al., 2005]. 

6.1.2 Calcul de la courbure locale 

II existe plusieurs manieres de calculer la courbure le long d'un contour. Mokhtarian et 

Mackworth utilisent une formule impliquant la derivee premiere et seconde de la direc

tion apres un filtrage gaussien pour enlever le bruit [Mokhtarian and Mackworth, 1986]. 

Cette methode utilise 1'estimation des derivees premieres et secondes en chaque point 

d'un contour ce qui impose l'utilisation d'un fort lissage Gaussien pour pouvoir etre ro-

buste. Ce lissage induit une forte deterioration geometrique et topologique des formes. 

Liu et Srinath utilise le gradient local perpendiculairement au contour obtenu avec un fil-

tre de Sobel [Liu and Srinath, 1990]. Agam et Dinstein, utilise la difference de directions 

en chaque point, en utilisant le point precedent et suivant [Agam and Dinstein, 1997]. 

C'est l'approche que nous utiliserons a la Section 6.2.3. Toutes ces methodes sont assez 

sensibles au bruit. Augmenter la fenetre de calcul en prenant plus de points, ou en sous 

echantillonnant le contour, permet d'obtenir des fonctions de courbure plus lisses, mais 

les points de fortes courbure peuvent etre sous-estimes. [Urdiales et al., 2002] proposent 

une mesure adaptative. [Han and Poston, 2001] proposent une estimation de la courbure 

en un point basee sur 1'accumulation de la distance a une corde glissante. 

6.1.3 Modes d'utilisation de la courbure 

Pour decrire les contours extraits, nous pouvons utiliser classiquement des descripteurs 

multidimensionnels, comme les descripteurs de Fourier [Gonzales and Woods, 2002], 

ou des descriptions multi echelles [Mokhtarian and Mackworth, 1992, Del Bimbo and 

Pala, 1999, Wang et al., 1999,Kopf et al., 2005]. Les modeles autoregressifs [Dubois and 

Glanz, 1986] permettent aussi ce type de description, mais ont ete juges moins efficaces 

que les descripteurs de Fourier par exemple, dans le cadre de la classification de formes 

2D [Kaupipinen et al., 1995]. De plus ces modeles sont mal adaptes a la presence de 

points de fortes courbures, car ceux ne sont fidelement modelises qu'au prix d'un grand 

nombre de coefficients. 
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Notre problematique est legerement differente. Nous ne souhaitons pas faire de la recon

naissance d'objets, mais de l'analyse d'impact pictural. Comme nous l'avons remarque 

a la Section 2.1.5, des sujets differents peuvent avoir le meme impact pictural. II est vrai 

aussi que le sujet a une influence forte sur l'impact visuel. Le dessin chaotique d'une 

branche de sapin aura difficilement le meme impact que 1'aspect rond et doux du dessin 

d'une feuille de chene. Nous voyons par ailleurs qu'au niveau semantique, nous pouvons 

tout aussi bien mettre ces deux dessins en commun dans une meme categorie "feuille 

d'arbre", ou au contraire les distinguer car ce sont des arbres differents. Le recherche 

semantique s'applique mal au domaine des beaux-arts car les artistes n'hesitent pas a 

representer des objets proteiformes. Par ailleurs les contours que nous detectons peuvent 

etre tres nombreux dans un dessin. En recherche et reconnaissance de forme, l'objet est 

au contraire souvent decrit par un seul contour. 

Notre problematique n'est pas de retrouver un contour donne independamment d'un 

certain nombre de transformations par exemple. D'un certain point de vue, notre 

etude est plus proche d'une analyse de texture [Tuceryan and Jain, 1993, Heeger and 

Bergen, 1995]. Nous cherchons a caracteriser l'effet visuel de traits par l'utilisation des 

marginales de mesures faites le long des contours. 

C'est pourquoi a la Section 6.2 nous utiliserons un ensemble de descripteurs de niveaux 

bas (marginales sur la courbure) et moyens (caracteristiques de la repartition des points 

d'inflexions, presence et caracteristique de croisements de traits, points de fortes cour-

bures etc). 

6.1.4 Points d'interets, coins et jonctions 

Dans les oeuvres artistiques, il a ete observe par [Willats, 1997, Leyton, 2006] que les 

points de fortes courbures sont une caracteristique essentielle de l'impact visuel d'une 

oeuvre. Ces points sont appeles aussi points d'interets dans l'image (que nous noterons 

PDI dans tout ce chapitre), ou aussi jonctions et simplement coins. Parfois les coins sont 

vus comme un type particulier de jonctions (jonction dite en L). [Schmid et al., 2000] 

dresse un etat de l'art des methodes de detection des PDI proposees jusqu'en 2000. Ces 

methodes s'organisent en trois families selon ce qu'elles utilisent: les valeurs du sig

nal image (par exemple, les descripteurs SIFT [Lowe, 2004]), un modele parametrique 
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des jonctions (par exemple, [Sinzinger, 2008]) ou les contours dans l'image. Nous de-

taillerons dans la section suivante un peu plus cette derniere famille car nous utilisons 

aussi les contours des objets. 

6.1.4.1 Detection des coins et jonctions 

La recherche en detection de PDI le long de courbes a produit une litterature tres riche. 

Les methodes qui ont ete proposees peuvent etre regroupees en plusieurs categories. 

Nous trouvons des methodes utilisant une mesure locale autre que la courbure [Medioni 

and Yasumoto, 1986, Horaud et al., 1990, Pikaz and Dinstein, 1994, Ji and Haralick, 

1998,Marji and Siy, 2003,Poyato et al., 2004], d'autres utilisent l'espace multi-echelle 

lineaire [Mokhtarian and Mackworth, 1992, Rattarangsi and Chin, 1992, Mokhtarian, 

1995,Mokhtarian and Suomela, 1998, He and Yung, 2004, Zhang et al., 2007] ou des 

decompositions en ondelettes [Fayolle et al., 2000] et enfin d'autres utilisent directement 

la courbure. 

Dans cette derniere categorie, [Ghosh and Petkov, 2006] utilisent un seuil sur la mesure 

\K(i)\L(i) ou n(i) est la courbure au ime PDI et L(i) la distance en nombre de points 

le long du contour entre le ime PDI et le plus proche point j ou la courbure vaut a 

nouveau la valeur K{J) m K{I). Cette approche privilegie les points assez isoles de 

courbure forte. Wu en 2003 propose une methode adaptative de detection des points 

dits dominants utilisant la coubure locale mesuree sur un support de longueur variable 

[Wu, 2003]. L'objectif est de calculer la meilleure approximation polygonale. [Gu and 

Tjahjadi, 2000] proposent une methode de mise en correspondance de formes a deux 

echelles, decrites par les coins les plus significatifs. Ceux ci sont extraits avec un seuil sur 

la courbure et un seuil sur la distance minimale entre deux PDI. [Neumann and Teisseron, 

2002] utilisent les oscillations du contour au voisinage des extrema de courbure pour 

permettre de selectionner les PDI. 

6.1.4.2 Caracterisation d'un point d'interet 

Pour caracteriser un point d'interet, nous pouvons par exemple utiliser la valeur de la 

courbure seule. Mais d'autres facteurs en son voisinage peuvent aider a sa caracterisa-
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tion. Dans le domaine de la recherche en perception visuelle, differentes caracteristiques 

ont ete etudiees telles que Tangle de rotation forme par les perpendiculaires estimees 

aux points d'inflexions au voisinage du PDI [Hoffman and Singh, 1997], ou le meme 

angle estime aux points medians entre le PDI et les PDI voisins [Pasupathy and Connor, 

1999], ou encore directement aux PDI voisins [Pasupathy and Connor, 1999]. Zusne 

propose une mesure de compacite du PDI utilisant la surface et le perimetre couverts 

jusqu'aux PDI voisins [Zusne, 1970]. Winter et al. effectuent une etude comparative 

de ces methodes avec aussi d'autres mesures de compacite [Winter et al., 2002]. Les 

auteurs concluent que la meilleure correlation entre mesure quantitative et impression 

perceptive est obtenue avec les mesures d'angles et en particulier celle estimee aux PDI 

voisins. 

Selon le theoreme de Jordan, si un contour est ferme, l'espace topologie complementaire 

au contour est delimite en deux composantes connexes qui sont Vinterieur et Yexterieur 

du contour. L'oeil voit habituellement un contour ferme comme celui d'un objet pose 

sur un arriere plan. Cet effet perceptif cree aussi une discrimination fond-forme qui rap-

pelle les etude de la Gestalt [Kbhler, 1967]. Alors, les PDI selon qu'ils sont concaves ou 

convexes n'ont pas le meme impact perceptif, pour toutes autres caracteristiques prises 

egales (valeur de la courbure, et angle par exemple). Cette distinction a ete observee 

et demontree par Feldman et Singh [Feldman and Singh, 2005] et Fantoni et al. [Fan-

toni et al., 2005]. C'est pourquoi dans le cas des contours fermes il est interessant de 

distinguer les PDI convexes ou concaves. 

6.1.5 Caracterisation du style d'ecriture 

Le dessin et l'ecriture sont analogue sur plusieurs points. Les lettrines dans les enlu-

minures sont souvent considerees comme des dessins. La majorite des kanji chinois 

ont aussi une origine figurative. Une personne ne sachant pas decoder de tels ideo-

grammes (chinois, arabes, ...) peut y voir un geste purement esthetique abstrait. Les 

ecritures hieroglyphes egyptiennes ou aborigenes sont encore plus proches de ce que 

peut etre un dessin. Les civilisations ont souvent developpe leur alphabet a partir de 

dessins ayant chacun une signification [Clouzot, 1997]. Les polices d'ecritures ou styles 

typographiques sont autant de styles differents appliques a des alphabets communs. 
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Les differences d'ecriture d'un meme mot par plusieurs personnes sont du meme ordre 

que les differences de styles entre plusieurs artistes dessinant un meme objet. L'etude 

graphologique de l'ecriture d'une personne pousse meme le raisonnement au point de 

faire un lien entre le portait psychologique du scripteur et son style d'ecriture a travers 

son impact visuel. 

De nombreuses methodes ont ete proposees pour caracteriser le style d'une ecriture in-

dependamment du texte ecrit. Les objectifs et applications sont multiples, et compren-

nent l'aide a la reconnaissance d'ecriture, l'authentification de documents judiciaire et 

l'authentification de signatures. Pour un etat de l'art des methodes developpees dans le 

cadre de ces applications, le chapitre 2 de l'ouvrage de reference de [Mullot, 2006] peut 

etre consulte. 

II semble que la caracterisation de l'aspect de l'ecriture par opposition a son sens lit-

teral est une problematique proche de la notre. Non seulement parce qu'elle aborde une 

matiere ou le fond et la forme sont lies, mais aussi parce que cette matiere est issue d'un 

procede biomecanique proche de celui des dessins. L'ecriture supporte neanmoins un 

certain nombre de contraintes geometriques et semantiques. L'alphabet des artistes est 

illimite par opposition a celui de l'ecriture. Les principaux obstacles a la reconnaissance 

automatique d'ecriture resident dans la variabilite allographique, c'est a dire une cer-

taine liberte qu'a le scripteur sur le choix du modele des lettres (cursive, droite, etc.). En 

dessin, cette variabilite est illimitee. L'ecriture est de plus geometriquement contrainte. 

C'est pourquoi des approches statistiques ou frdquentielles permettent d'obtenir de bons 

resultats en authentification de signatures par exemple. 

Par ailleurs le sens syntaxique de 1'ecrit modifie profondement le regard du lecteur, et 

ce regard n'est pas le meme que celui du spectateur face a un dessin. Le processus psy-

chomoteur du scripteur est en realite different de celui de 1'artiste. Si le geste physique a 

de nombreux points communs, le processus cognitif est lui tres eloigne [Van Sommers, 

1984]. L'ecriture est une activite quasiment spontanee qui ne fait appel a aucun jugement 

continu du scripteur quant a son rendu [Schomaker, 1991]. L'ecriture peut 6tre modelisee 

par un mouvement de moteur asservi, repondant a des parametres biologiques (fatigue, 

mobilite naturelle de Fensemble bras poignet main, etc.) et historiques (enseignement 

percu, culture, etc.) [Schomaker et al., 1989]. Le spectacteur peut egalement recevoir 

un impact visuel different d'une ecriture selon sa culture, comme l'ont montre Tse et 
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Cavanagh a propos des caracteres chinois [Tse and Cavanagh, 2000]. L'artiste ne peut 

pas se contenter de reproduire de maniere spontanee un alphabet appris. II doit effectuer 

une analyse visuelle et mentale continue. Son vocabulaire et ses sujets de representation 

etant illimites, la dissociation entre sujet et style devient reellement impossible. Vouloir 

dissocier ces deux contenus est un probleme mal pose car nous ne pouvons pas remonter 

ce processus cognitif et creatif jusqu'a l'artiste. 

6.2 Analyse du contenu geometrique 

Nous proposons dans cette section un ensemble de methodes pour analyser le contenu 

pictural des dessins a partir de leurs ensembles d'adherences. Nous lissons tout d'abord 

tres legerement les lignes de niveaux des ensembles d'adherence (Section 6.2.1) avant 

d'estimer le rayon moyen de l'outil utilise pour les traits de dessin (Section 6.2.2). Cette 

information sera tres utile par la suite pour ajuster les methodes de detection des points 

d'interets. Nous calculons de plus la courbure le long des lignes de niveaux (Section 

6.2.3). Ensuite, nous detectons dans l'image les points d'infiexions (Section 6.2.4), les 

points d'interets candidats (Section 6.2.5), les extremites de traits (Section 6.2.8), les 

croisements de traits (Section 6.2.6) et les coins (Section 6.2.7). 

6.2.1 Lissage des contours 

La courbure est une information tres sensible au bruit. C'est pourquoi un lissage des 

lignes de niveaux formant les ensembles d'adherence est necessaire. Nous souhaitons 

utiliser un lissage qui preserve la structure topologique des lignes de niveaux. Un des 

lissages les plus connus est le lissage Gaussien. Ce lissage ne preserve pas la topologie 

des courbes. En particulier, il peut fusionner ou scinder les lignes de niveaux de la 

carte topographique. Nous avons choisi d'utiliser le lissage affine geometrique [Moisan, 

1998] qui est un lissage par courbure. Applique a l'image en niveaux de gris, ce lissage 

se traduit au niveau de la carte topographique des lignes de niveaux par 1'equation aux 

derivees partielles (EDP) suivante. Une ligne de niveau s H-> C(S, 0) evolue en fonction 

de t selon l'EDP: 
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— (s,i) = « 1 / 3 (M)N(M) , (6.1) 

ou K represente la courbure locale, s l'abscisse curviligne, et N le vecteur normal a 

£(•, t) en C(s, t). Ce lissage respecte notamment la structure topologique des lignes au 

niveau theorique et pratique [Moisan, 1998]. Ceci nous assure par exemple que les lignes 

de niveaux ne se croisent pas apres lissage. Bien que l'invariance affine caracteristique de 

ce lissage ne soit pas indispensable dans notre cas, nous avons utilise V implementation 

de ce lissage disponible dans la librairie Megawave [Froment et al., 2007]. 

Nous devons ensuite choisir a quelle echelle est lisse le contour. Le lissage affine 

etant realise par une EDP, un parametre d'arret est necessaire. Dans le cadre de 

1'implementation de Moisan, ce parametre d'echelle T est normalise de telle sorte qu'a 

l'echelle T finale, un cercle de rayon T a completement disparu par lissage. Ceci permet 

de calibrer ce parametre d'arret par rapport a l'echelle minimale des details que nous 

souhaitons conserver. Dans le cadre de cette application, nous utiliserons toujours le 

parametre T = 0.5. Ceci signifie qu'apres le lissage, les details de dimension 1 pixel ont 

disparu. L'implementation de Moisan permet aussi de fixer un pas d'echantillonnage rel-

ativement constant (abscisse curviligne) comme nous le verrons dans la Section experi-

mentale. Le pas d'echantillonnage des lignes de niveaux sera fixe egalement a As = 0.5. 

Remarquons que nous n'utilisons qu'une seule echelle de lissage, tres faible, egale 

a un pixel. En ce sens, notre methode se distingue d'une approche multi-niveaux. 

Nous n'utilisons pas le lissage comme un outil d'analyse a differentes echelles (comme 

[Mokhtarian, 1995]) mais seulement comme une methode d'elimination du bruit pix-

elique. 

6.2.2 Estimation du rayon de l'outil 

Le rayon de l'outil est une donnee importante de notre analyse car elle permettra par la 

suite de regler automatiquement les parametres d'extraction des elements geometriques 

tels que les extremites de traits, les jonctions et les coins. Elle constitue egalement un 

descripteur geometrique. A partir des ensembles d'adherences, nous pouvons extraire 

assez facilement le rayon de l'outil moyennant l'hypothese suivante. Nous supposons 
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qu'un agregat de traits d'artiste est constitute de traits ayant ete realises avec un outil 

laissant une trace d'epaisseur constante. Alors, pour un agregat $ decrit par un ensemble 

d'adherence compose de n lignes d, le rayon de l'outil i?$ est estime par: 

surface - £ ? = 1 sign(d) * S{ 
1U> ~ - 7 - — T 7 — = F=m—5 > (6-2) 

perimetre Z^i=i *i 

ou est Si et Pt sont la surface et le perimetre respectivement de la ligne d- Le signe 

de d correspond au sens d'orientation du gradient lorsque nous allons de l'exterieur 

vers l'interieur de d (Section 5.2.1). L'hypothese ci dessus est restrictive, mais elle 

permet une estimation simple de l'epaisseur de l'outil. Dans un cas plus general, il 

faudrait envisager une methode plus locale de suivi de contour. Cette methode pourrait 

consister a suivre un contour de 1'ensemble d'adherence et a projeter le points dans les 

directions perpendiculaires au contour pour trouver les point les plus proches. Une anal

yse des modes de 1'histogramme des epaisseurs [Desolneux et al., 2003] sur l'ensemble 

d'adherence permettrait de conduire a l'estimation de plusieurs epaisseurs differentes. 

Nous pourrions aussi envisager une methode de recherche locale de Constance de largeur 

telle qu'etudiee par les Gestaltistes [Kohler, 1967,Kanizsa, 1996]. 

6.2.3 Calcul de la courbure 

6.2.3.1 Utilisation de la variation de l'orientation 

La courbure K(SJ) est calculee en chaque point d'abscisse Sj comme etant la variation A6> 

de l'orientation de la tangente approximee par le segment reliant deux points consecutifs 

mesuree dans le sens trigonometrique divisee par As (Figure 6.2). 

I \ Q'( \ ~ "siSi+l ~ "si-lSi /t- „ . 

K{8i = 0 (Si) W -— = - — . (6.3) 
A s {SiSi+1 + Sj_iSj)/2 

En effet, si nous notons T(s) = £'(s) le vecteur tangent a la ligne de niveau £ alors, le 

vecteur normal N(s) (formant avec T(s) une base orthonormale directe du plan) permet 

de definir le rayon de courbure l//c(s): N(s) = l/«(s)T'(s). Done si 
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Sr+1 

Figure 6.2 Calcul de la courbure. La courbure se calcule en chaque point comme etant 
la variation de l'orientation en parcourant la courbe par rapport au pas d'echantillonage 
As. 

T( , ) = [ cos(* ( s ) ) 

V ; [ sin(0(s)) 

alors, 

V cos(0(s)) J 

Nous voyons alors que dans le cadre de l'utilisation d'une abscisse curviligne, nous 

avons K(S) = 0'(s). Cette estimation de la courbure rendue possible par l'utilisation 

d'une abscisse curviligne (pas d'echantillonnage constant), et est moins sensible au bruit 

et moins couteuse qu'une methode utilisant les derivees premieres et seconde du signal 

par exemple [Mokhtarian, 1995]. 

6.2.3.2 Convention pour le signe de la courbure 

La courbure en chaque point est une mesure qui peut etre positive ou negative, selon le 

sens de parcours choisi le long d'une courbre fermee (sens horaire ou anti-horaire) et 

selon la geometrie locale (convexe ou concave). Nous choisissons les deux conventions 

suivantes. Les lignes de niveaux negatives sont parcourues dans le sens horaire. Ceci 

a pour consequence que la courbure sera negative dans les regions convexes et positive 

dans les regions concaves. Inversement, les lignes de niveaux de type positif sont par

courues dans le sens anti-horaire pour inverser le signe de la courbure par rapport aux 

lignes de niveaux de type negatif. 
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Ces conventions nous assurent tout d'abord que les elements picturaux que nous cher-

chons a detecter (croisements de traits, extremites, etc.) sont represented par des portions 

de ligne de courbure de meme signe quelque soit leur lieu d'apparition dans l'agregat 

auxquels ils appartiennent (Figure 6.3). Par exemple, une extremite de trait representee 

par une ligne de niveau de type negatif ou positif aura toujours une courbure de signe 

negatif (par exemple e sur la Figure 6.3 a droite). Inversement, les croisements de traits 

seront toujours le siege d'une courbure de signe positif. 

La courbure des traits (et non de leurs contours) est en effet une information importante 

du contenu pictural geometrique [Willats, 1997,Leyton, 2006,Grabli et al., 2004]. Nous 

souhaitons calculer la courbure des traits a partir des lignes de niveaux passant par leurs 

contours. Ces conventions nous permettent de selectionner indirectement une partie des 

valeurs de courbure qui soit assez representative de la courbure le long des traits, bien 

que nous utilisions leurs contours. En effet les valeurs K(S) < 0 permettent de suivre un 

seul cote des traits, sans prendre en compte les points liees aux croisements. Ces valeurs 

integrent neanmoins les points liees aux extremites de traits (Figure 6.3). Nous verrons 

a la Section 6.3.1 comment diminuer leur impact. 

6.2.4 Extraction des points d'inflexions 

[Lowe, 1985] utilise les points d'inflexions le long des contours d'une forme comme 

elements caracteristiques pour sa reconnaissance. Dans le domaine artistique, [Leyton, 

2006] utilise de meme les points d'inflexions pour decouper un contour en segments 

caracteristiques. Nous choisissons dans cette section d'extraire les points d'inflexions 

a l'aide d'une methode relativement simple plutot que de chercher par exemple a de

tecter les parties plates d'une courbe avec une methode a contrario plus complexe [Sur, 

2004]. Bien que le lissage affine ait elimine un grand nombre d'oscillations pixeliques le 

long des lignes de niveaux, les variations a tres petites echelles peuvent creer des points 

d'inflexions peu perceptibles. Pour eviter de les detecter, nous appliquons tout d'abord 

un seuil nt = l/{kcR$) sur la courbure absolue |K| tel que: \K{I)\ < nt =>- K(I) = 0. 

Nous verrons comment fixer le parametre kc a la Section 6.4.3. 

Les points d'inflexions sont estimes comme etant les milieux des segments des domaines 

ou la courbure est inferieure a nt en valeur absolue lorsque la courbure aux deux ex-
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Figure 6.3 Convention choisie pour le signe de la courbure. A gauche un dessin syn-
thetique, a droite les lignes de niveaux extraites. Les lignes de niveaux negatives sont 
parcourues dans le sens horaire. Leur courbure est alors negative dans les regions con-
vexes et positive dans les regions concaves. Inversement, les lignes de niveaux de type 
positif sont parcourues dans le sens anti-horaire pour inverser le signe de la courbure par 
rapport aux lignes de type negatif. Les portions de lignes de niveaux en bleu correspon
dent a des courbures positives K(S) > 0 avec le sens de parcours de la ligne indique par 
des fleches. Les positions de lignes en rouge correspondent a des courbures negatives 
K(S) < 0. 
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trdmites du segment change de signe (Figure 6.4). Sur la Figure 6.4 est visible a droite 

un dessin avec les points d'inflexions superposes a une partie de dessin. 
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Figure 6.4 Estimation des points d'inflexion. A gauche, les points d'inflexions (tri
angles rouges) sont estimes comme etant les milieux des segments des domaines ou la 
courbure est inferieure a nt en valeur absolue lorsque la courbure aux deux extremites 
du segment change de signe. Les deux droites horizontales rouge a gauche symbolisent 
le seuil nt. A droite, un exemple de dessins avec les points d'inflexions estimes. 

6.2.5 Extraction des extrema de courbure 

Cette section presente la methode proposee pour extraire un ensemble d'extrema de cour-

bures. Ces extrema sont par la suite candidats a la classification selon la taxonomie des 

points de fortes courbures visible sur la Figure 6.5. A partir des portions du signal de 

courbure extraites a la section precedente respectant \K{I)\ > Kt (ou nt a ete defini a 

la section precedente), nous estimons de la meme maniere les passages par zero de la 

derivee du signal. Cette selection assez permissive conduit a un ensemble d'extrema 

dont beaucoup d'elements correspondent au type a) de la Figure 6.5. Le but ici est de 

minimiser la perte possible d'un element des autres categories. Les mdthodes que nous 

presentons dans les sections suivantes permettent d'isoler chacun des types sur cet en

semble de candidats. Enfin remarquons que selon le signe de la courbure, l'extremum 

peut etre positif ou negatif. Grace a la convention de parcours choisie a la Section 6.2.3, 

une extremite de trait est toujours situee en un extremum negatif, et un croisement de 

trait est le siege de plusieurs extrema positifs. Un coin (categorie c) de la Figure 6.5) 

est le lieu d'un extremum positif et d'un extremum negatif. La Figure 6.6 presente des 
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a) b) c; 

Figure 6.5 Une taxonomie des points d'interets dans les ceuvres au trait reposant sur 
les points de fortes courbures. a) un point de forte courbure simple, b) une extremite de 
trait, c) un coin d) Deux types de jonctions: en X et en T. Les signes + et — symbolisent 
les signes de la courbure le long des lignes de niveaux dans les regions d'interet formees 
par les lignes de niveaux en noir. Les traits sont representes en gris. 

exemples d'extrema superposes a un dessins. 

6.2.6 Croisements de traits 

Les croisements ou jonctions de traits sont des caracteristiques importantes d'un dessin. 

lis symbolisent souvent la presence d'une occlusion dans la scene 3D et sont correles a 

un certain degre de perspective dans le systeme de projection de [Willats, 1997]. 

Un extremum positif indique un croisement de traits potentiel. Pour decider si cet ex-

tremum appartient a un croisement nous construisons tout d'abord un disque de rayon 

kjRq, centre sur 1'extremum. Rappelons que i?$ est 1'estimation du rayon de l'outil 

utilise par 1'artiste. Si ce disque contient trois segments ou plus d'une ligne de niveau 

appartenant a l'agregat auquel est associe l'extremum, alors cet extremum sera classe 

comme faisant partie d'un croisement de traits. Un croisement unique de traits 6tant 

souvent le siege de plusieurs extrema de ce type, nous fusionnons les extrema a une 

distance Euclidienne inf^rieure a kjR$ apres avoir analyse 1'ensemble de l'agregat. Le 

choix du parametre kj sera detaillee a la Section 6.4.4. 
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Figure 6.6 Extrema de courbure seuilles detectes. Les extrema positifs (resp. negatifs) 
sont representee en vert (resp. rouge). 

Lorsque le disque contient exactement deux sections de lignes de niveaux, l'extremum 

est potentiellement un coin (categorie c de la Figure 6.5). Les coins sont caracterises en 

details a la Section 6.2.7 qui suit. Remarquons que nous pourrions classer plus precise-

ment les jonctions (en X, en T,. . .) a partir du nombre de sections de lignes de niveaux. 

Pour plus de simplicite et de robustesse nous avons decider de constituer uniquement une 

categorie liee aux croisements de traits, sachant qu'ils sont souvent synonymes d'une oc

clusion dans la scene 3D. 

6.2.7 Coins 

Nous definissons un coin comme etant un point de forte courbure positif le long d'un 

trait qui ne soit pas cause par un croisement. Ce type d'element pictural a un impact fort 

comme le remarque [Leyton, 2006] pour qui les discontinuity de la courbure expriment 

une tension emotionnelle consequente a une deformation picturale de la forme dessinee. 

L'importance de ces structures sur 1'impression picturale est illustr6e sur la la Figure 6.8. 

Pour pouvoir calculer un descripteur global de l'intensite des coins dans une image, 

nous recherchons une caracteristique qui soit additive. C'est pourquoi nous utiliserons 

la surface relative du coin par rapport a 1'image. 

Pour mesurer la surface relative d'un coin en un extremum pm, nous appliquons 
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Figure 6.7 Analyse de la region proche d'un extremum positif. Un disque est centre 
sur rextremum. Si ce disque contient trois segments ou plus d'une ligne de niveau 
appartenant a l'agregat auquel est associe 1'extremum, alors cet extremum sera classe 
comme faisant partie d'un croisement de traits. Un croisement unique de traits etant 
souvent le siege de plusieurs extrema de ce type, nous fusionnons les extrema qui sont 
distants de moins de kjR$ apres avoir analyse l'ensemble de l'agregat. 
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Figure 6.8 Presence de coins dans une oeuvre. Les etoiles rouges (resp. vertes) sont 
des coins positifs (resp. negatifs). Chaque ensemble d'adherence est represente par une 
couleur differente. 
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l'algorithme suivant. Nous construisons iterativement le polygone Vm-% • • -Pm • • -Pm+i 

pour i > 0. Nous iterons i <— i + 1 tant que ce polygone ne contient aucun autre point 

que l'ensemble des {p m _ j , . . . . . . .pm+i}. Des que cette propriete n'est plus v6rifiee, la 

force du coin est estimee comme etant la surface relative (par rapport a la surface total 

de l'oeuvre) couverte par le polygone maximal. 

100 200 300 400 500 600 700 800 

Figure 6.9 Force des coins. La surface relative des regions grises par rapport a la 
surface totale de l'oeuvre correspond a l'estimation choisie de la force d'un coin. En e, 
le maximum n'a pas une courbure superieure a 2nt est ne fait done pas parti des extrema 
candidats. En / , les deux traits se rejoignent tres progressivemment. L'extremum est 
alors classe comme etant un croisement de trois traits. 

Cette estimation de la surface a l'avantage d'etre simple. Nous imposons un critere 

d'arret simultane de chaque cote de l'expansion du polygone pour que l'iteration s'arrete 

a la meme distance geodesique. Nous aurions pu dissocier le processus de construction 

iterative en considerant le polygone pm-ix... pm . . . pm+i2
 a v e c arret de 1'incrementation 

de i\ ou i2 des qu'un non respect de la condition d'arret apparait. Cette strategie nous 

semble neanmoins moins robuste car elle conduit a une surestimation de 1'impact visuel 

dans le cas des coins asymetriques (c.f. Figure 6.10). 

Independamment de sa surface relative, un coin peut etre concave ou convexe (Fig

ure 6.8). Selon le cas, l'impact pictural est diffdrent comme l'illustre les dessins de la 

Figure 6.8. Cette particularite a ete etudie experimentalement et modelise par [Fantoni 

et al., 2005,Feldman and Singh, 2005]. Decider si un coin est convexe ou concave est 

un probleme qui en pratique est souvent mal pose. En effet, si le trait decrivant un objet 

est ouvert, il peut etre difficile de definir l'interieur et l'exterieur de cet objet. II arrive 
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Figure 6.10 Coin asymetrique. Nous aurions pu dissocier le processus de construction 
iterative en considerant le polygone;?™-.^ .. .pm... pm+i2 avec arret de 1'incrementation 
de i\ ou i2 des qu'un non respect de la condition d'arret apparait. Cette strategic conduit 
a une surestimation de l'impact visuel dans le cas des coins asymetriques Ici en utilisant 
cette approche, les deux coins auraient chacun une surface relative proche de la surface 
totale de la forme. 

aussi que le contour ne decrive simplement pas celui d'un objet visible. C'est pourquoi 

nous proposons ci-apres un type (positif ou negatif) qui decrit V orientation du coin par 

rapport au barycentre G de 1'ensemble d'adherence auquel il appartient. Nous disons 

qu'un coin est positif s'il est oriente dans la direction opposee a G et inversement. Cette 

orientation est estimee a partir de celle du vecteur pm-i^Pm + Pm+i^Pm ou i$ est telle 

que i^As « i?$. Nous verrons que cette mesure correspond souvent avec la convexite 

ou la concavite reelle du coin lorsque celle ci est definie. La situation typique ou cette 

correspondance n'est pas valide est celle ou la forme se replie vers elle-meme comme 

Fillustre la Figure 6.11. 

6.2.8 Extremites de traits de dessins 

Les extremites de traits sont un element important du contenu pictural dans les oeuvres 

au trait. lis sont le lieu d'une rupture visuelle forte. lis permettent aussi d'estimer la 

longueur moyenne des traits en mesurant la longueur total des traits divisee par le nom-

bre total d'extremites. Pour une meme longueur totale de traits, une oeuvre constitute 

uniquement de traits courts et isoles a un impact different d'une oeuvre faite d'un seul 

trait ferme par exemple. 
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Figure 6.11 Coin positif ou negatifs. Nous disons qu'un coin est positif s'il est oriente 
dans la direction opposee au barycentre G et inversement. La situation typique ou ce 
type est mal correle a la convexite ou concavite reel du coin est celui ou la forme decrit 
un recourbement complet vers elle-meme comme a gauche sur cette figure. 

Pour extraire les extremites de traits, nous analysons l'ensemble des extrema negatifs. 

Pour chaque extremum negatif pm appartenant a un ensemble d'adherence $, nous con-

sid6rons les deux points le long de la ligne de niveau pi, pj ou i < m < j qui sont a une 

distance geodesique keR§ de pm (au pas d'echantillonnage pret). Nous adoptons la regie 

de decision suivante. Si la distance entre pi et Pj est inferieure a 3R&, et si il n'existe 

aucun point pq dans le triangle PiPmPj tel que q < i et q > j , alors pm est une extremite 

de trait. Le choix du parametre ke sera detaille a la Section 6.4.4. 

Cette regie de decision est illustree sur la Figure 6.12. Le seuil 3.R$ sur la distance entre 

Pi et pj adopte une marge d'erreur de 50% sur i?$ puisque pour un trait parfaitement 

segmente cette distance devrait etre egale a 2R$. 

Remarquons que nous n'utilisons pas la meme methode que celle utilisee pour detecter 

les croisements. L'utilisation d'un disque centre autour d'une extremite pour analyser 

le nombre de sections de contour couverts introduit en effet un risque non nul de fausse 

detection a cause de portion de contours voisines passant a proximite de l'extremite. En 

utilisant le triangle PiPmPj, nous pouvons facilement limiter la surface d'etude a celle 

situee sous 1'extremum (Figure 6.12a). 
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a) b) 

Figure 6.12 Detection des extremites de traits. A gauche un extremum negatif classe 
comme etant une extremite de trait. A droite l'extremum presente n'est pas une extremite 
de trait car le triangle contient des points pq ne faisant pas partie de la portion de contour 
Pi<Pq< Pj-

6.3 Descripteurs et mesure de similarity 

Dans cette section nous presentons les descripteurs utilises pour 1'indexation des dessins, 

ainsi que la distance choisie pour comparer deux dessins. 

6.3.1 Descripteurs 

Pour illustrer et evaluer les methodes proposees, la partie experimentale utilisera un 

schema de recherche d'images par l'exemple. A partir de l'analyse du contenu pictural 

presentee dans les sections precedentes, 11 descripteurs scalaires sont calcules. Ces 

descripteurs sont resume dans le Tableau 6.1. 

Les trois premiers descripteurs sont calcules sur la distribution des valeurs negatives de 

courbures superieures a —nt. Ces valeurs permettent de ne considerer localement qu'un 

cote de la ligne de niveau representative du contour d'un trait, en vertu de 1'orientation 

definie a la Section 6.2.3 et sur la Figure 6.3. Nous n'utilisons aussi pour ces mesures 

que les valeurs K(I) < nt afin de ne pas correler ces trois premiers descripteurs avec 

les suivants qui sont partiellement bases sur 1'utilisation du critere nt. Ceci permet aussi 

de limiter 1'influence des extremites de traits sur ces mesures. Ces trois descripteurs 
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donnent une indication de la courbure des traits independamment du reste du contenu 

geometrique (extremites, croisements, etc.). Les valeurs de courbures utilisees sont nor

malises par la diagonale du support du dessin arm que ces descripteurs soient invariants 

par changement de resolution de l'ceuvre. 

Les descripteurs 4 a 8 sont les densites lineaires respectivement des points d'inflexions, 

extremites de traits, croisements de traits, coins positifs et negatifs. Chaque densite 

lineaire correspond au nombre total de ces elements dans l'image divise par la longueur 

totale des lignes de niveaux des ensembles d'adherence extrait dans l'image. Ces den

sites lineaires sont aussi normalisees par la diagonale de l'image afin qu'elles soient 

invariantes par changement de resolution. 

Les descripteurs 9 et 10 sont les sommes des surfaces relatives respectivement des coins 

positifs et negatifs dans l'image. Bien que ces deux descripteurs soient en partie redon-

dants par rapport aux descripteurs 4 et 8, ils introduisent neanmoins une information 

supplemental. Nous avons observe experimentalement que cette redondance n'etait 

pas nefaste aux resultats de classification. II a ete observe" egalement qu'une analayse 

ACP degradait les resultats. Enfin le dernier descripteur est la valeur moyenne des rayons 

de l'outil R$ (introduit a la Section 6.2.2) ponderes par la longueur de chaque ensemble 

d'adherence $, et normalisee par la diagonale de l'image. 

Soulignons que les densites lineaires d'extremites et de croisements ont et6 egalement 

proposees et etudiees par [Julesz, 1986] dans le cadre de la perception preattentive et 

la discrimination de textures a base de traits, appelees textons. Des experiences sur 

quelques images de textons de Julesz sont presentees a la Section 6.4.10. 

6.3.2 Mesure de similarity 

Apres avoir ete calcule, chaque descripteur du Tableau 6.1 est centre puis normalise par 

la moyenne et l'ecart-type de la distribution de ce descripteur sur la base. Si nous notons 

Vl(k), k G [1,11] les 11 descripteurs normalises pour une oeuvre i, alors la mesure de 

similarity d(Vl, V^) entre deux ceuvres est la distance Euclidienne ponderee suivante: 
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Tableau 6.1 Ensemble de mesures proposees pour decrire le contenu pictural 
Descripteurs 

1. moyenne de la distribution des courbures K{I) E [—«t, 0] 

2. tort type de la distribution des courbures «(i) £ [—ret, 0] 

3. kurtosis de la distribution des courbures K(I) € [—nt, 0] 

4. density lineaire des points d'inflexions 

5. densite lineaire des extr6mit6s de traits 

6. densite lineaire des croisements de traits 

7. densite lineaire des coins positifs 

8. densite lineaire des coins negatifs 

9. somme des surfaces relative des coins positifs 

10. somme des surfaces relative des coins negatifs 

11. rayon moyen pondere des rayons d'agregats dans l'image 

d(V\Vj) = 
11 

\ fc=i 

(6.4) 

ou WnD = (wi,..., wn) est un vecteur de ponderation a l l dimensions. 

6.4 Experiences 

Des experiences sont tout d'abord realisees sur des images de synthese (Section 6.4.1 a 

Section 6.4.4) pour etudier la precision de la mesure de courbure et de mesure du rayon 

de l'outil, ainsi que pour ajuster les parametres kc, ke et kj vus en Section 6.2.4, 6.2.8 et 

6.2.6. La Section 6.4.5 presente la base d'ceuvres classees que nous avons utilise pour 

comparer quantitativement notre methode avec une approche differente presentee a la 

Section 6.4.7. Dans toutes les experiences, les images sont codees sur 8 bits en niveaux 

de gris, et le pas de quantification pour extraire la carte topographique est 1. 

6.4.1 Estimation de la courbure 

Le lissage affine que nous utilisons utilise l'equation aux derivees partielles presentee 

a la Section 6.2.1. L'implementation que nous utilisons est celle de [Moisan, 1998] 
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disponible dans la librairie Megawave [Froment et al., 2007]. Elle conserve toutes les 

proprietes theoriques de ce lissage (monotonicite, invariance affine et morphologique). 

Le temps devolution final T de l'equation est normalise de telle maniere qu'un cercle 

de rayon T disparait completement a la fin du lissage. Dans toutes nos experiences, nous 

utilisons T = 0.5 pixel. Sachant que la resolution reelle des dessins que nous utiliserons 

dans la base presentee a la Section 6.4.5 est de l'ordre de Apixels/mm2, nous voyons 

que ce lissage fait disparaitre les details de l'ordre de 0.25mm2. 

L'implementation de Moisan permet egalement d'obtenir un echantillonage des courbes 

relativement constant le long des lignes de niveaux. En effet, 1'implementation util

ised nous garantit en pratique que le pas d'echantillonage appartient a l'intervalle 

[As, 2V2As].Dans toutes les experiences nous fixons ce pas a As = O.bpixels. 

Pour illustrer la precision de la mesure de courbure, la methodologie a ete testee sur 

une image de spirale logarithmique (Figure 6.13). Cette spirale a ete tracee sous forme 

parametrique dans Matlab puis pixelisee. La courbure sur ce type de spirale est inverse-

ment proportionnelle a l'abscisse curviligne. Les mesures produites sont comparees avec 

les valeurs exactes sur la Figure 6.14. Nous voyons que les valeurs suivent assez bien la 

courbre theorique. 

Figure 6.13 Spirales logarithmiques. A gauche une image d'une spirale non bruitee, 
et a droite la meme image avec un bruit additif Gaussien (a = 5). La courbure theorique 
le long de telles spirales est inversement proportionnelle a l'abscisse curviligne. 

6.4.2 Estimation du rayon de l'outil 

L'estimation du rayon de l'outil utilise pour chaque agregat est une information impor-

tante car elle permet d'ajuster les parametres des methodes subsequentes d'analyse du 

contenu pictural. Pour evaluer la robustesse de cette mesure, nous avons utilise deux 
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Figure 6.14 Courbure le long d'une spirale logarithmique. La courbure a ete calculee 
sur les images de la Figure 6.13 et comparee aux valeurs theoriques (bleu). 

dessins synthetiques avec un outil dont le rayon est controlable. Les dessins ont ete 

realises avec le logiciel Gimp. Le premier est visible a gauche de la Figure 6.15 et 

presente des agregats de traits de differents rayons: 3, 7 et 15 pixels. L'estimation de 

ces rayons est faite avec PEquation 6.2. L'erreur moyenne sur cet exemple est de 12.5%. 

Sur l'exemple a droite de la Figure 6.15 qui presente un tres grand agregat, la longueur 

des traits tend a diminuer l'erreur d'estimation. L'erreur moyenne sur cet exemple est de 

1.8%. 

a) b) 

Figure 6.15 Dessins synthetiques utilises pour revaluation de la methode de mesure 
du rayon de l'outil i?$. A gauche, 9 agregats, numerates de 1 a 9 de gauche a droite 
dans le Tableau 6.2. 

A 

V 

spiral model 
unnoisy spiral 

- - noisy spiral 

-
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Tableau 6.2 Estimation du rayon de l'outil sur la Figure 6.15a. 

Erreur 

1 

5% 

2 

6% 

3 

2% 

4 

14% 

5 

27% 

6 

26% 

7 

5% 

8 

15% 

9 

13% 

Moyenne 

12.5% 

6.4.3 Parametre kc 

Les parametres kc, ke et kj ont ete fixes empiriquement par de tres nombreuses experi

ences sur les dessins, et egalement sur des figures synthetiques. Nous presentons dans 

cette section et la suivante une illustration sur des figures synthetiques des compromis 

que ces parametres amenent a realiser. 

Le parametre kc a ete introduit a la Section 6.2.4 pour fixer le seuil nt = l/(kcR$) sur la 

courbure permettant d'isoler un ensemble de candidats a la taxonomie des extrema. Ce 

seuil separe en deux la distribution des courbures utilisees pour calculer les trois premiers 

descripteurs. II doit etre fixe de maniere a ce que ces descripteurs soient independants 

du nombre d'extremites de traits dans l'image. 

Nous fixons empiriquement kc en utilisant deux groupes de 5 images synth6tiques. Une 

image de chaque groupe pour R^ = 5 est presentee sur la Figure 6.16. A gauche de cette 

figure, un dessin a ete trace avec un seuil trait, en utilisant un outil de dessin vectoriel. 

Le meme dessin a ete ensuite decoupe en plusieurs traits. Chacun de ces dessins a ete 

reproduits avec cinq rayons d'outils i?$ differents: 3,5,9,13 et 17 pixels. Ces 10 images 

ont ete ensuite pixelisee. 

Idealement, le seuil nt est fixe de maniere a ce que les trois premiers descripteurs de ces 

dessins soient egaux. Ceci n'est pas vrai lorsque kc est trop faible puisque les extremites 

et leurs voisinages (de fortes courbures) sont integrees dans le calcul des descripteurs. 

Inversement, si nous augmentons trop kc, nous risquons de rejeter un grand nombre de 

points qui sont le long d'un trait. Ces deux effets sont illustres sur la Figure 6.17. Nous 

avons empiriquement trouve un compromis sur ces dessins avec kc = 5. Dans le reste 

des experiences nous utiliserons done nt = l/(5i?$). 
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Figure 6.16 Images synthetiques utilisees pour fixer le seuil sur la courbure Kt avec 
R$ = 5. A gauche, un dessin constitue d'un seul trait ferme. A droite, le meme dessin 
decoupe en plusieurs morceaux. Ces dessins ont ete realises avec un outil de dessin 
vectoriel et ainsi ont pu etre repetes a l'identique avec plusieurs epaisseurs de traits. 
Toutes ces images ont ensuite ete pixelisees a la meme resolution. 

Kir 

/, 

ka — 5 K = 7 kr. = 9 

Figure 6.17 Influence de kc. Detail de l'extremite visible au centre de la Figure 6.16b. 
Si kc est trop faible, les extremites et leurs voisinages (de fortes courbures) sont integrees 
dans le calcul des descripteurs. Inversement, si nous augmentons trop kc, nous risquons 
de rejeter un grand nombre de points qui sont le long d'un trait. Rappelons ici que nous 
nous interessons uniquement aux valeurs K < 0 . 
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6.4.4 Parametres ke et kj 

Les extremites sont detectees en analysant les portions de contours de longueur keR§ 

autour d'un extremum negatif (Section 6.2.8). Augmenter ke accroit le risque de man-

quer les extremites qui sont a une distance inferieure a keR$ d'un croisement de traits. 

Inversement, abaisser ke accroit le risque de detecter certaines jonctions etirees de deux 

traits comme etant une extremite. Une illustration de ces deux effets opposes en faisant 

varier ke est presentee sur la Figure 6.19. Nous verrons ce risque sur des dessins reels 

a la Section 6.4.6. L'image synthetique presentee sur la Figure 6.18a nous a permis de 

trouver un compromis entre ces deux risques en fixant ke — 5. 

Les croisements de traits sont detectes en analysant la region couverte par un cercle 

polygonal de rayon kjR§. Augmenter kj accroit le risque de considerer des regions trop 

grandes, suffisamment complexe pour provoquer une fausse detection de croisement. 

Abaisser kj accroit le risque de manquer des croisements. Une illustration de ces deux 

effets opposes en faisant varier kj est presentee sur la Figure 6.20. La valeur theorique 

de kj devrait s'adapter a chaque croisement, et a Tangle relatif local forme par les traits 

en presence. Pour plus de simplicity nous avons utilise le dessin de la Figure 6.18b pour 

fixer empiriquement ce seuil kkj = 5. 

Dans le reste des experiences nous utiliserons done les valeurs ke = kj = 5. 

a) b) 

Figure 6.18 Images synthetiques utilisees pour fixer empiriquement ke (a gauche) 
et kj (a droite). 
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Figure 6.19 Influence de ke. En vert, les extremites detectees. Augmenter ke accroit le 
risque de manquer les extremites qui sont a une distance inferieure a keR$ d'un croise-
ment de traits. Inversement, abaisser ke accroit le risque de detecter certaines jonctions 
etirees de deux traits comme etant une extremite. 

6.4.5 Base de donnee classee selon 1' impact pictural 

Dans les experiences suivantes, nous utiliserons une base de 105 oeuvres a base de traits. 

Nous avons classe manuellement, et avec notre propre subjectivite, cette base en 14 

classes d'images en fonction de l'impact pictural. La base au complet est visible en 

Annexe I. Un apergu de la base est visible sur la Figure 6.21. La moitie de cette base 

(classes 1 a 7) provient d'un catalogue d'une exposition realisee au Centre Pompidou 

en 2002 regroupant des dessins faits par Henri Matisse et Ellsworth Kelly. Ces dessins 

portent essentiellement sur des plantes et feuilles de vegetaux [Remi Labrusse, 2002]. 

Ces images ont ete numerisees par un scanner HP Scanjet 8200 avec une resolution 

de 4800 ppi. Trois classes (8 a 11) proviennent de fac-simile numerique de carnets de 

croquis de Picasso, edite par la RMN en 2005 [RMN, 2006]. Enfin, trois classes (12 a 14) 

proviennent de dessins faits par ordinateur, extrait d'une base commerciale d'illustration 

appelee ArtExplosion, contenant 750000 cliparts [Explosion, 2002]. 

L'ordre de grandeur des temps de calculs pour extraire les descripteurs sur cette base est 

d'environ 15 secondes par dessin en utilisant un PC Pentium IV 4.3gHz. La majeure 

partie de ce temps est consacree a l'extraction des lignes de niveaux significatives maxi-

males, dont la methologie a ete presentee au Chapitre 5. Pour effectuer une requete sur la 

base, le temps de calcul est quasiment instantane sachant que nous utilisons une distance 

Euclidienne sur un vecteur de 11 descripteurs. 
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Figure 6.20 Influence de kj. a) En noir, les elements de croisement detectes, avant 
fusion des elements distants de moins que kjR$. Les deux premieres lignes montrent 
aussi en bleu les cercles de rayons kjR®. Pour plus de lisibilite, ces cercles ne sont pas 
presentes pour kj > 3. b) En noir, les croisements detectes finaux. 
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Figure 6.21 Apergu de la base d'ceuvres classees. Nous utiliserons cette base aux 
Section 6.4.6 et 6.4.7. La base au complet est visible a l'Annexe I. 
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6.4.6 Detection des extremites, croisements et coins 

Un exemple de dessin dont les elements picturaux tels que definis a la Section 6.2 ont ete 

extraits est visible sur la Figure 6.22. Sur cette figure, les points verts represented les 

extremites de traits, les points noirs sont les croisements de traits, et les etoiles rouges 

(resp. vertes) sont les coins positifs (resp. negatifs). 

Le Tableau 6.3 resume les resultats de classification pour les extremites et croisements 

de traits, calcules sur un ensemble de 200 occurences de chaque element manuellement 

extraits sur une partie de la base classee. Le taux de rappel et le taux de precision dans ce 

tableau sont ceux classiques utilises par exemple par [Del Bimbo, 1999]. Le rappel est 

le ratio entre le nombre d'elements vrais positifs et le nombre total d'elements classes 

comme positifs. Le taux de precision est le ratio entre le nombre d'elements vrais positifs 

et le nombre total reel d'elements positifs. 

Tableau 6.3 Taux de classification des extremites 
et croisements sur une base de 200 occurences. 

Taux de Rappel 

Taux de Precision 

Extremites 

95.6% 

78.4% 

Croisements 

92.5% 

95.1% 

Ainsi, si une extremite de trait est presente en un point, il y a 95.6% de chance de la 

detecter. Parmi tous les elements qui ont ete classes comme etant une extremite de 

traits, 75.4% sont vraiment des extremites de traits. Ce ratio assez faible est du a deux 

type d'erreurs: les erreurs de detection des contours et les extremites ambigues. Les 

erreurs de detection des contours ont ete presentees a la Section 5.4.3 dans le precedent 

chapitre. Une telle erreur est visible sur le deuxieme exemple de la Figure 6.22 le long 

de la tige de la plante. Ce que nous appelons une extremite ambigiie se rencontre dans 

une situation ou deux traits se rejoignent et s'etirent sur une longueur superieure au seuil 

keR$ (Section 6.2.8). Dans ces situations (que nous avons vu sur la Figure 6.19), est-

ce une extremite de trait ? Sommes nous certain que 1'artiste a releve son outil ? II 

est parfois difficile de conclure de maniere peremptoire meme avec un examen attentif 

du dessin. Toutes ces situations d'ambiguites, si elles ont ete detectees comme etant le 

siege d'une extremite ont ete comptabilisees comme etant des faux positifs dans notre 

protocole experimental. Sans prendre en compte ces ambiguites, le taux de rappel est de 
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Figure 6.22 Un exemple de dessin analyse. Les points verts sont les extremites de 
traits, les points noirs sont les croisements de traits, et les etoiles rouges (resp. vertes) 
sont les coins positifs (resp. negatifs). Chaque agregat est represents par une couleur de 
trait differente. 
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85.1%. 

Les taux de rappel et de precision des croisements de traits sont au dessus de 90%. Les 

7.5% de croisements qui sont manques par notre methode sont essentiellement dus a une 

fusion abusive des extrema classes comme appartenant a un croisement de trait dans une 

region ou plusieurs croisements sont tres proches les uns des autres (Section 6.2.6 et 

Figure 6.20). La contrepartie positive de cette perte est une assez bonne modelisation 

unitaire des croisements puisqu'un croisement reel est en moyenne represente par 1.03 

croisements detectes. 

Notre definition des coins etant empirique, il serait difficile et biaise de classer un en

semble de coins pour evaluer la capacite a les detecter. Nous pouvons par contre evaluer 

F adequation entre notre definition du type des coins (positif ou negatif selon leur orien

tation par rapport au barycentre de l'objet) et la nature reelle des coins detectes lorsqu'ils 

decrivent un objet (convexe ou concave). Dans le cas precis ou le coin appartient au con

tour exterieur d'un objet identifiable sans ambiguite, il y a en moyenne 94.3% de chance 

que le signe du coin soit correct. Dans l'ensemble des tests effectues pour cette ex

perience, 10% des coins detectes n'appartenait pas a des contours d'objets identifiables. 

Cette valeur faible est due au contenu de la base utilisee qui est tres figurative. 

6.4.7 Resultats d'indexation compares 

6.4.7.1 Methodes de comparaisons 

Dans cette section, nous comparons notre methode sur la base classifiee avec une ap-

proche utilisant l'espace multi-echelle de courbure (CSS) proposee par [Mokhtarian and 

Mackworth, 1992] et faisant parti de la norme MPEG-7. Cet approche classique a inspire 

de nombreuses recherche sur la detection des points d'interets (Section 6.1.4). Nous util-

isons dans cette section une methode recente reposant sur le CSS pour detecter les points 

d'interets (extremites, coins, jonctions...) dans une image proposee par [He and Yung, 

2004]. 

Cette methode extrait tout d'abord une carte binaire des contours a partir de l'image en 

niveaux de gris en utilisant un detecteur de type Canny. Les pixels de contours voisins 
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sont relies pour former un ensemble de courbes dans 1'image. Un espace CSS a deux 

echelles est utilise pour fixer un seuil adaptatif na sur la courbure permettant de selec-

tionner un ensemble de points d'interets parmi les extrema de courbure. Cette methode 

sera notee par la suite CSS-Canny. La methode obtenue en remplacant la carte des con

tours de Canny par les lignes de niveaux extraites avec la methode proposee au chapitre 

precedent sera appelee CSS-LL. En utilisant chacune de ces methodes, nous calculons 

pour chaque dessin un vecteur de 4 descripteurs. Les trois premieres dimensions sont 

composees des memes descripteurs que dans le Tableau 6.1 mais calcules sur les dis

tributions de courbure extraites a partir du CSS a l'echelle pixelique. Le seuil nt sur la 

distribution de courbure, utilise pour calculer ces descripteurs est le seuil na fourni par 

la methode proposee par [He and Yung, 2004]. Le quatrieme descripteur est la densite 

lineaire totale des points d'interets trouves avec chacune de ces methodes. Ces descrip

teurs sont normalises de la raeme maniere qu'a la Section 6.3. 

Les points d'interets detectes par cette methode regroupent en une seule categorie les ex-

tremites de traits, croisements et coins. Une premiere comparaison equitable et directe 

de ces methodes avec l'approche que nous proposons est d'utiliser aussi un vecteur de 

descripteurs a quatre dimensions, composes des descripteurs 1 a 3 (Tableau 6.1) et d'un 

quatrieme descripteur qui est la moyenne des descripteurs 5 a 8. Ce quatrieme descrip

teur correspond a la densite lineaire des points caracteristiques. Nous appelons LL-moy 

cette methode utilisant les lignes de niveaux, et les methodes proposees dans ce chapitre. 

Une comparaison suivante possible est de ne pas faire la moyenne des descripteurs 5 

a 8 de maniere a illustrer l'apport represente par une distinction plus fine des elements 

picturaux dans le cadre de notre problematique. Cette troisieme methode que nous ap-

pelerons LL-diff, est equivalente a celle utilisant la distance decrite a la Section 6.3 avec 

un vecteur de ponderation WUD = [1,1,1,0,1,1,1,1,0,0,0]. Pour cette raison, nous 

utiliserons pour les methodes LL-moy, CSS-Canny et CSS-LL un vecteur de ponderation 

WAD = [1,1,1,4]. 

La derniere etape de comparaison est d'utiliser tous les descripteurs que nous pro

posons dans le Tableau 6.1. Nous appelerons LL-all cette quatrieme methode de 

comparaison. Elle est obtenue en utilisant un vecteur de ponderation WUD = 

[1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]. 
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6.4.7.2 Indices de comparaisons 

La distance Euclidienne ponderee nous permet d'ordonner la base de donnee en une liste 

allant de 1'image la plus proche (la requete elle-meme lorsque nous utilisons une image 

de la base) a la plus eloignee selon cette mesure. En suivant l'ordre des images resultats 

fournie par cette distance, nous noterons Nx le nombre d'images resultats necessaires 

pour retrouver x images correctement classees, c'est a dire dont la classe est la meme 

que celle de la requete. La Figure 6.23 montre les courbes du taux de precision x/Nx par 

rapport au rappel defini par x. Cette definition du rappel est differente de celle utilisee a 

la Section 6.4.6. Elle est choisie ici car elle permet de realiser la moyenne de plusieurs 

courbes meme lorsque les classes de la base sont de tailles differentes. 
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Figure 6.23 Courbe precision-rappel moyenne. En suivant l'ordre des images resul
tats fournie par la distance Euclidienne ponderee, nous notons Nx le nombre d'images 
resultats necessaires pour retrouver x images correctement classees, c'est a dire dont la 
classe est la meme que celle de la requete. 

Pour evaluer differemment les performances des methodes nous utilisons l'indice appele 

decompte de gain cumuli (ou discounted cumulative gain, DCG) [Shilane et al., 2004]. 

Cette mesure cumule les contributions gr associ6s a chaque image de rang r dans la liste 

des resultats ordonnee selon la distance utilisee. La contribution gr de la reme image vaut 

l/log2(r) si elle appartient a la meme classe que la requete et 0 sinon. Ce cumul de gain 

est normalise par le cumul maximal possible (si toutes les images de la classe arrivent 

dans les premieres) Pour une requete appartenant a une classe de taille C dans une base 
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de taille N, le DCG est alors donne par: 

i -i- v ^ 

i+EUyiog2uy 

Enfin, nous utilisons egalement le score statistique appele score Bull-Eye (ou Bull-Eye 

Percentage, BEP) [Shilane et al., 2004], qui correspond a la moyenne sur l'ensemble des 

classes des moyennes des taux de precisions mesures sur les 2C premieres images, ou 

C est la taille de la classe a laquelle appartient la requete. Les scores DCG et BEP sont 

resumes dans le Tableaux 6.4 et le Tableau 6.5. 

Tableau 6.4 Scores DCG par classe pour toutes les methodes util-
isees. 

Moyenne 

Classe 1 

Classe 2 

Classe 3 

Classe 4 

Classe 5 

Classe 6 

Classe 7 

Classe 8 

Classe 9 

Classe 10 

Classe 11 

Classe 12 

Classe 13 

Classe 14 

LL-all 

93.7% 

99.8% 

98.9% 

96% 

98.2% 

93.3% 

88.3% 

92.6% 

93.8% 

83.9% 

76.2% 

75.3% 

96.8% 

100% 

98.4% 

LL-diff 

88.2% 

96.2% 

92.7% 

92.2% 

99.1% 

83.6% 

88.7% 

86.5% 

87.8% 

80.2% 

67.11% 

66.1% 

91.5% 

88.6% 

89.7% 

LL-moy 

82.5% 

90.1% 

79.7% 

94.5% 

94.5% 

73.4% 

85.4% 

83.1% 

76% 

66.4% 

63.5% 

57.8% 

78.67% 

91% 

91.1% 

CSS-LL 

74.4% 

100% 

87.5% 

64.7% 

93.3% 

87.5% 

89.8% 

61.1% 

66.2% 

63.3% 

67.3% 

66.3% 

59.4% 

61.4% 

66.1% 

CSS-Canny 

65.3% 

78.7% 

76.1% 

56% 

57.4% 

64% 

75.6% 

54.1% 

57.6% 

56.7% 

56.1% 

38% 

69.1% 

76.7% 

64.9% 

Les resultats de la comparaison entre CSS-Canny et CSS-LL soulignent l'apport bene-

fique dans notre problematique des lignes de niveaux comme support d'etude plutot 

qu'une carte des contours extraites a partir du detecteur de Canny-Deriche. La compara

ison entre CSS-LL et LL-moy demontre aussi que l'analyse des points d'interets pic-
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Tableau 6.5 Scores Bull-Eye par classe pour toutes les methodes 
utilisees. 

Moyenne 

Classe 1 

Classe 2 

Classe 3 

Classe 4 

Classe 5 

Classe 6 

Classe 7 

Classe 8 

Classe 9 

Classe 10 

Classe 11 

Classe 12 

Classe 13 

Classe 14 

LL-all 

88.2% 

100% 

97.9% 

93.7% 

100% 

98% 

91.7% 

87.5% 

91.3% 

72% 

50% 

66.6% 

97.5% 

100% 

95.3% 

LL-diff 

83.6% 

94.4% 

85.7% 

92.2% 

100% 

77% 

82.7% 

87.5% 

88.9% 

76% 

56.2% 

55.5% 

92.6% 

97.5% 

84.6% 

LL-moy 

72.8% 

91.7% 

59.2% 

93.7% 

100% 

63% 

82.7% 

81.2% 

71.6% 

48% 

50% 

33.33% 

67.9% 

91.3% 

85.8% 

CSS-LL 

62.8% 

100% 

85.7% 

53.1% 

88.9% 

68% 

87.5% 

37.5% 

37.4% 

52% 

56.2% 

66.6% 

43.2% 

50.6% 

53.2% 

CSS-Canny 

50.1% 

61.1% 

79.6% 

34.4% 

44.4% 

44% 

50.1% 

37.5% 

29.6% 

52% 

43.7% 

33.3% 

69.1% 

86.4% 

34.9% 
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Figure 6.24 Courbes precisions rappel pour chaque classe. Meme legende que sur la 
Figure 6.23. 
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turaux par notre approche, independamment de leur type, est d'une plus grande precision 

par rapport a celle utilisant les CSS. Les resultats de la methode LL-diff soulignent le 

gain apporte en caracterisant chaque point d'interet. Enfin, les descripteurs supplemen-

taires proposees dans la methode LL-all pour mieux caracteriser ces elements apportent 

aussi un gain de qualite des resultats. 

6.4.8 Exemples de requete sur la base classee 

Un grand nombre d'exemples de requetes sur la base classee de 105 dessins sont visibles 

sur les Figure 6.25 et 6.26. Ces resultats permettent d'apprecier la performance de la 

methode proposee (correspondant a la methode LL — all). Quatre exemples d'erreurs 

de classification sont visibles sur les Figures 6.27 et 6.28. Sur la Figure 6.27 a gauche, 

les deux premiers resultats (au centre en haut et a droite en haut) n'appartiennent pas a 

la meme classe que la requete (en haut a gauche). Ces erreurs ont neanmoins un impact 

pictural relativement proche de la requete. De meme, sur les Figure 6.27 a droite et 6.28 

a gauche, nous pouvons intuitivement deviner que les descripteurs obtenus par la densite 

de croisements, de coins et d'extremites doivent en effet etre assez proches entre ces 

erreurs et la requete. L'association de ces erreurs avec la requete est neanmoins moins 

satisfaisante. Sur la Figure 6.28 a droite l'ecart semantique est tellement grand entre 

les representations d'oiseaux et les fausses images similaires qu'il est difficile de ne pas 

vouloir dissocier totalement ces images. 

6.4.9 Exemples de requete sur une base non classee 

Dans cette section, nous avons enrichi la base precedente avec 154 ceuvres supplemen-

taires non classees. Ces exemples permettent d'illustrer non pas la robustesse de la 

methode vis a vis des classes (organisee selon un critere subjectif), mais de visualiser 

des resultats d'indexation generaux sur une base deux fois plus riche. Ces resultats per

mettent egalement d'apprecier la capacite de ce critere a associer des ceuvres auxquelles 

nous n'aurions peut-etre pas pense (serendipite). Les Figures 6.29 et 6.30 montrent 

plusieurs resultats sur cette base. 
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Figure 6.25 Exemple de requete sur la base classee de 105 oeuvres 
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Figure 6.26 Exemple de requete sur la base classee de 105 oeuvres 
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Figure 6.27 Exemple d'erreur. A gauche, les deux premiers resultats (au centre en haut 
et a droite en haut) n'appartiennent pas a la classe 7 comme la requete (en haut a gauche). 
Ces erreurs ont neanmoins un impact pictural relativement proche de la requete. A droite, 
les deux derniers resultats n'appartiennent pas a la classe 3 comme la requete, bien que 
toutes les images de la classe ne soient pas encore trouves. Nous devinons intuitivement 
que les descripteurs comme la densite de croisements, de coins et d'extremites entre ces 
erreurs et la requete doivent probablement etre assez proches. 

Figure 6.28 Exemple d'erreur. A gauche, l'avant dernier resultat n'appartient pas 
a la classe 3 comme la requete. La aussi nous devinons intuitivement qu'une grande 
partie des descripteurs sont probablement assez proches. A droite, les deux derniers 
resultats ne font pas partie de la classe 12 comme la requete. Meme si nous pouvons 
comprendre que les descripteurs puissent etre assez proches (les densites de croisement 
et coins semblent similaires), l'ecart semantique est tellement fort qu'il est difficile de 
ne pas vouloir dissocier totalement ces images. 
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Figure 6.29 Exemple de requete sur la base non classee de 259 oeuvres 
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Figure 6.30 Exemple de requete sur la base non classee de 259 oeuvres 
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6.4.10 Discrimination de textons 

[Julesz, 1986] proposa une theorie de la perception des textures realisees a partir de 

traits rectilignes. Nous presentons dans cette section quatre resultats illustrant le com-

portement sur ces textures de la methode proposee dans ce chapitre. Sur la Figure 6.31 

en haut, les textons ont les memes distributions de courbure et des densites lineaires de 

croisements, extremites et coins differentes. Notre vision preattentive comme la meth

ode proposee distinguent les textons facilement. En bas, les differents textons ont les 

memes distributions de courbure et les memes densites lineaires de coins et extremites. 

Notre vision preattentive comme la methode proposee n'arrivent pas a les distinguer. 

Sur la Figure 6.32 en haut, pentagones et hexagones sont paralleles entre eux respec-

tivement. Notre vision preattentive les distinguent selon Julesz au contraire d'en bas 

ou ils sont orientes aleatoirement. Notre methode dans les deux cas les distingueraient 

legerement a cause d'un nombre de coins differents. Cette limite pourrait etre resolue 

en integrant des informations liees a l'orientation locale absolue le long des contours. 

Dans nos experiences et notre problematique de recherche d'images (qui est differente 

de la discrimination de textures), nous avons prefere conserver une certaine invariance 

aux rotations. 

6.5 Conclusion 

Nous avons propose dans ce chapitre un ensemble de methodes permettant, dans une 

oeuvre au trait, d'extraire la courbure des traits et plusieurs elements picturaux impor-

tants tels que les extremites de traits, les croisements et les coins. A l'aide de ces meth

odes, nous avons aussi propose un ensemble de descripteurs statistiques globaux perme

ttant une comparaison directe entre deux ceuvres. Cette description a ete compared a une 

approche differente, ainsi qu'a des versions simplifiees de notre methode. Ceci a permis 

d'illustrer l'apport et la qualite des differents descripteurs sur une base classee. 

L'approche originale proposee permet d'aborder une problematique rarement abordee 

dans la litterature. Elle rend compte pourtant d'un type de primitive particulier et abon-

damment exploite par 1'artiste. 
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Figure 6.31 Discrimination de textons. En haut, les textons ont les mSmes distributions 
de courbures et des densites lineaires de croisements, extremites et coins differentes. 
Notre vision preattentive comme la methode proposee distinguent les textons facilement. 
En bas, les differents textons ont les memes distributions de courbures et les memes 
densites lineaires de coins et extremites. Notre vision preattentive comme la methode 
proposee n'arrivent pas a les distinguer. 
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Figure 6.32 Discrimination de textons. En haut, pentagones et hexagones sont paral
le ls entre eux respectivement. Notre vision preattentive les distinguent selon Julesz au 
contraire d'en bas ou ils sont orientes aleatoirement. Notre methode dans les deux cas 
les distingueraient a cause d'un nombre de coins differents. 
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Le critere que nous cherchons a etudier est plus subjectif qu'un critere de reconnaissance 

semantique du contenu. Nous pensons pourtant que ce type de contenu est plus facile-

ment atteignable par des methodes automatiques. La subjectivite de l'impact pictural ne 

s'exprime pas en terme de mots ou de concepts hauts-niveaux. L'impact pictural est au 

contraire plus has niveau, car il se traduit essentiellement en termes geometriques. 

En conclusion de cette partie sur la geometrie des oeuvres au trait, soulignons que nous 

n'avons pas propose de critere de similarite comme dans le Chapitre 4. Un critere d'arret 

similaire utilisant une methode a contrario pourrait neanmoins etre propose en supposant 

l'independance des descripteurs et en apprennant leurs marginales sur la base. Cette 

independance est neanmoins assez discutable ici, et par ailleurs, la taille des bases que 

nous avons constituees ne permet pas d'apprecier l'interet du critere. 



202 

CHAPITRE 7 

CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Conclusion 

Nous avons etudie dans cette these deux aspects du contenu pictural d'une oeuvre. Le 

premier concerne la composition en termes d'organisation spatiale des couleurs. Nous 

avons propose une methode de comparaison de cette composition sous la forme d'un 

probleme de transport entre deux images. Cette approche se differencie des meth-

odes classiques de recherche d'images par regions homogenes par le fait que nous 

n'utilisons pas de methodes de segmentation. Nous proposons d'utiliser une forme 

de sur-segmentation homogene et non supervisee en combinaison avec une distance de 

transport. Cette approche donne des resultats tres satisfaisants sur un grand nombre 

de bases dont certaines depassant 10000 images. Nous avons montre egalement que 

cette solution apporte des resultats qualitatifs plus robustes que les methodes a base de 

segmentation. Nous avons egalement propose un seuil automatique sur la distance de 

transport permettant de repondre au probleme, rarement aborde de maniere adaptative, 

du nombre d'images a retourner a l'utilisateur. Nous avons montre que ce critere donnait 

generalement un bon ordre de grandeur du nombre d'images pertinentes contenues dans 

une base. 

Le deuxieme aspect que nous avons aborde concerne 1'etude de la geometrie des lignes 

dans une oeuvre et de l'impact pictural qu'elles produisent. L'impact pictural est un 

aspect intuitif de l'oeuvre que nous avons defini comme etant l'impact visuel transmis 

chez le spectateur par le contenu pictural d'une oeuvre, par opposition a l'impact que 

peut produire ce qui a ete semantiquement represente par 1'artiste. Cette definition cou-

vre en fait un grand nombre d'elements picturaux qui peuvent etre extraits et analyses 

puisqu'ils sont souvent a des niveaux bas ou intermediaries dans l'echelle des contenus 

d'une image. Nous avons propose un ensemble de methodes pour extraire les extremites 

des traits, les croisements et les coins, les points d'inflexions ainsi que le rayon de l'outil 

utilise. Ces elements geometriques font partie du vocabulaire sur les primitives ID que 
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l'artiste peut exploter dans un dessin au trait. Ces elements geometriques sont analyses 

a partir de contours des traits que nous detectons en utilisant une methode automatique 

de selection des lignes de niveaux proposee egalement dans cette these. 

Perspectives de recherche 

Le principal inconvenient de notre approche proposee pour l'etude de l'organisation spa-

tiale des couleurs reste son cout calculatoire. Une requete sur une base de cent mille im

ages demanderait plusieurs minutes sur un ordinateur classique. Meme si 1'interrogation 

d'une base est une operation qui peut etre parallelisee il est interessant d'optimiser le 

cout de cette methode. Plusieurs approximations de la distance EMD ont ete proposees 

dans la litterature, mais aucune ne permet d'esperer un gain significatif dans le cadre de 

distributions aussi grandes que celles que nous utilisons (n = 10 x 15). Par manque de 

temps, nous n'avons pas cherche dans cette these a tester une approche imposant une 

contrainte spatiale de deplacement maximal des pixels. Une telle approche pourrait con-

duire a une matrice des couts creuse, ce qui permettrait l'utilisation de methodes plus 

performante pour la resolution du probleme d'affectation. Nous pourrions egalement 

etudier des methodes multi-niveaux (coarse to fine) de calculs de distance. Ces meth

odes permettent de limiter le calcul de la distance avec la distance EMD sur une partie 

restreinte de la base, 1'autre partie etant constitute d'images qui sont tres eloignees et 

qui peuvent etre detectees avec une distance moins couteuse. 

Dans le prolongement de notre etude des bipixels, il pourrait etre de plus interessant 

d'etudier la possibility d'un probleme de transport de petites regions ou patches de pix

els comme cela a ete notamment propose par [Ling and Okada, 2007]. Par ailleurs, nous 

avons vu que pour certaines bases dont le contenu est particulier (comme les photogra

phies en noir et blanc), une modification de la distance de utilisee permettait une amelio

ration des resultats. lis serait interessant d'etudier plus profondement les parametres et 

les possibilites offertes par 1'adaptation de cette distance a d'autres contenus particuliers 

comme les dessins, les photographies, les illustrations homogenes (comme les cliparts), 

etc. 

La methodologie proposee pour l'etude de l'impact pictural lie aux traits a ete restreinte 

dans cette these aux dessins au trait. II serait interessant de pouvoir extraire les primitives 
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ID dans tout type d'oeuvres. En suivant la terminologie de Willats, une perspective 

pourrait etre ensuite de proposer une methode d'analyse de l'impact pictural liee aux 

formes 2D presentes dans une oeuvre. Combines a une approche analysant les primitives 

de textures, une methodologie complete de F etude du contenu geometrique des oeuvres 

pourrait etre proposee. 

Par ailleurs, nous avons souligne aussi Finteret d'une approche analysant les primitives 

ID pour la communaute de recherche en synthese d'images non realistes. Une perspec

tive interessante serait d'integrer la methodologie proposee dans la partie II pour perme-

ttre le transfert d'impact pictural ou de style a des images de synthese dont la scene 3D 

est connue. 

Un domaine d'application qui pourrait beneficier directement des contributions ap-

portees dans cette these pour F etude des lignes est le domaine de la reconnaissance de 

caracteres. La methode de selection que nous proposons peut etre appliquee aux docu

ments imprimes sur fond homogene, et elle constitue une pretraitement robuste pour soit 

binariser l'image, ou obtenir les contours des lettres. Concernant les documents cursifs, 

il serait interessant de tester F approche proposee pour Fauthentification de documents 

ou de signatures. 

Contexte applicatif 

Au niveau du contexte applicatif, plusieurs perspectives nous semblent dignes d'un in-

teret particulier au domaine du patrimoine culturel. Le parcours d'un visiteur sur le site 

internet d'un musee peut s'articuler selon differents scenarios. L'un de ces scenarios est 

celui ou le visiteur se laisse guider par son gout pour Faspect et Festhetique d'un tableau. 

Chaque fiche d'oeuvre pourrait proposer des tremplins au visiteur vers d'autres d'oeuvres 

en lui signalant (par exemple sur le cote de Fecran ou en bas de page) quelques re

productions qui pourraient probablement lui plaire ou Finteresser. Ceci consisterait par 

exemple a afficher sur chaque page d'oeuvre les 3 ou 4 oeuvres les plus similaires en 

utilisant cette oeuvre comme requete (selon l'un des criteres proposees dans cette these). 

Ce concept de teasing est notamment souvent exploite sur les sites de vente de livres sur 

internet comme Amazon. 
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Cette meme idee serait d'ailleurs tout aussi interessante pour les sites de galeries d'arts 

ou de ventes de reproductions (posters). Si un visiteur a une certaine sensibilite pour 

une OSC particuliere, ou pour 1'impact pictural d'un dessin (et plus directement son 

style), il est probable que de telles suggestions de tremplins vers d'autres images soient 

susceptibles de l'interesser fortement. 

Nous avons implante recemment un tel systeme a 1'Atelier Circulaire qui a collabore 

avec nous durant cette these. Ce systeme fonctionne sur une base a 1'Atelier regroupant 

les 1073 oeuvres de la base ATCI. Cette base est actuellement utilisee par une seule per-

sonne en interne pour organiser les archives et la collection de l'Atelier. C'est pourquoi 

nous n'avons pas presente de resultats dans cette these quant a l'utilisation de ce sys

teme. II est actuellement a l'etude d'etendre l'utilisation de ce systeme au site inter

net de l'Atelier via un systeme de gestion du contenu [Hurtut, T. and Cheriet, F. and 

Chronopoulos, M., 2007]. 

Nous essayons egalement de monter un projet de recherche de 3 ans en collaboration 

avec l'artiste Carlos Calado, l'Atelier Circulaire, l'Ecole Polytechnique de Montreal, le 

Conseil des Arts du Canada et le CRSNG1. Dans ce projet un systeme complet de pro

duction d'estampes numeriques serait developpe, de la conception jusqu'a l'impression 

3D de la matrice. Ce systeme serait collaboratif en etant implante au sein de 1'atelier2 et 

il integrerait entre autres un base d'estampes numeriques enrichie continuellement par 

les travaux des artistes. II est prevu dans ce projet que le systeme de gestion de cette base 

utilise la methodologie developpee pour les traits ID et integre egalement une etude des 

primitives 2D. 

II serait egalement interessant de mesurer l'interet que pourraient avoir des profession-

nels des musees, et en particulier les conservateurs, pour des outils de recherche inclu-

ant les criteres proposes dans cette these. Nous n'avons pas eu l'opportunite de pou-

voir mener une telle etude dans cette these. Les musees et institutions avec lesquels 

nous avons ete en contact ont malheureusement ete generalement reticents a ce type 

d'experiences. Les raisons invoquees ont toujours ete celles de l'atteinte possible aux 

droits d'auteurs si nous demandions un echantillon de leurs bases pour effectuer nos tests 

preliminaires. De ce point de vue, nous tenons a remercier particulierement 1'IRHT pour 

Conseil de recherches en sciences naturelles et en genie du Canada 
2L'Atelier Circulaire compte environ une centaine d'artistes membres. 
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nous avoir fourni leur base. Nous remercions egalement tres chaleureusement l'Atelier 

Circulaire et ses artistes membres pour nous avoir confie leurs oeuvres a des fins de 

numerisation, toujours ecoute avec une oreille patiente et curieuse, et pour avoir ete 

prets a nous accompagner dans les multiples projets que nous leur avons soumis. 
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ANNEXE I 

BASES D'IMAGES UTILISEES DANS LES EXPERIENCES 

1.1 Bases d'images utilisees pour l'etude de l'organisation spatiale des couleurs 

Les experiences etudiant l'organisation spatiale des couleurs dans une oeuvre utilise 

6 bases d'images differentes, resumees dans la Tableau 1.1. Nous detaillons ici leurs 

caracteristiques, ainsi que leur origine. Le contenu de chacune d'elle est particulier, 

et leur taille varie de 1000 images a 25000 images. Nous avons aussi inclu une base 

de photographies non artistiques (CLIC) pour observer l'interet et le comportement des 

methodes proposees sur une base de photos classiques. 

La base IRHT 

La premiere et principale base d'images que nous avons utilise est celle qui nous a ete 

fournie par l'lnstitut de Recherche et d'Histoire des Textes (IRHT)1. Cette base contient 

1499 enluminures numerisees avec une grande resolution et dont les couleurs ont ete 

calibrees. Cette base est utilisee pour illustrer la majorite des experiences preliminaries 

a celles des recherches d'images. 

La base ATCI 

La base ATCI est constitute de 1073 estampes originales. Une estampe est une oeu

vre sur papier generalement imprimee a l'aide d'une presse, et issue d'une matrice 

(plaque de cuivre, bois, zinc, pierre lithographique . . . ) gravee en creux, en relief ou 

a plat par l'artiste. Ces oeuvres ont generalement un tirage limite a quelques dizaines 

d'exemplaires. La base ATCI nous a ete fournie par l'Atelier Circulaire2 a Montreal. 

Environ 100 artistes travaillent dans cet atelier collectif. L'atelier dispose d'une collec

tion propre enrichie continuellement par les artistes qui pour chaque edition, donne une 

epreuve dite d'atelier. C'est cette base qui a ete numerisee par l'Atelier Circulaire a 70% 

'IRHT, CNRS, 40 avenue d'lena, 76116 Paris. URL: h t t p : //www. i r h t . c n r s . f r / 
2Atelier collectif d'artistes a Montreal. 5445, av. de Gaspe espace 503 Montreal (Quebec) H2T 3B2. 

URL: http://www.atelier-circulaire.qc.ca/ 

http://www.atelier-circulaire.qc.ca/
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et par moi-meme a 30%. J'ai par ailleurs concu le systeme d'acquisition et d'archivage 

mis a la disposition de 1'Atelier Circulaire [Hurtut, T. and Cheriet, F. and Chronopoulos, 

M., 2007]. 

La base MIXCA 

La base MIXCA est constitute de 25032 peintures, dessins et objets issus des collections 

de 3 grands musees Canadiens: le Musee des Beaux-Arts de Montreal, le Musee des 

Beaux-Arts du Canada, et le Musee Canadien des Civilisations a Hull. Ces images ont 

ete collectees sur le site du Musee Virtuel du Canada3. 

La base LCPD 

Cette base est constituee de 21094 portraits photographies au format vertical en noir et 

blanc. Elle nous a ete fournie par Nies Huijsmans de l'universite Leiden4. 

La base CLIC 

La base CLIC-CEA5 est une base d'environ 40 classes composees de photographies 

generalistes (Botanique, Animaux, Architecture . . . ) . Elle contient au total 15200 pho

tographies. 

Tableau 1.1 Bases d'images utilisees dans les experiences de la Partie I de la these. 
Institut 

Institut de Recherche en Histoire des Textes 
Atelier Circulaire 
Leiden 19*''-Century Portrait Database 

Musee virtuel du Canada 

CLIC-CEA 

Contenu 

Enluminures 
Estampes 
Photographies noir et 
blanc 
Peintures, dessins, objets 
photographies 
Photographies non artis-
tiques 

Taille 

1500 
1000 
20000 

25000 

15000 

Label 

IRHT 
ATCI 
LCPD 

MIXCA 

CLIC 

3 w w w . m u s e e v i r t u e l . c a 
4Leiden 19th-century Portrait Database http://nies.liacs.nl : 1860/ 
5 http: / /www .irit.fr / RFI EC / collection/ images / clic.htm 

http://www.museevirtuel.ca
http://nies.liacs.nl
http://irit.fr


235 

1.2 Bases d'images utilisees pour l'etude du contenu geometrique 

Les experiences pour l'etude du contenu geometrique dans une oeuvre a base de traits 

ont ete menes a partir de 3 bases d'images differentes dont nous avons melange certaines 

parties pour constituer une base classee (Tableau 1.2). Nous detaillons ici leurs carac-

teristiques, ainsi que leur origine. Le contenu de chacune d'elle est particulier, et leur 

taille varie de 60 images a 2200 images. Dans toutes les experiences les images sont 

converties en niveaux de gris code sur 8 bits. 

La base Kelly-Matisse 

Cette base d'images est composee de 225 dessins et lithographies au crayon de deux 

artistes, Matisse (110 oeuvres) et Ellsworth Kelly (115 oeuvres). La majorite de cette 

base a ete constitue a partir du catalogue de 1'exposition [Remi Labrusse, 2002] qui 

s'est tenu au Centre Pompidou en 2002 (environ 150 images). Le conservateur respon-

sable de cette exposition souligne dans le catalogue la sensibilite artistique qui ressort 

des oeurves presentees a travers les variations et imperfections des lignes. Ces oeuvres 

ont toutes pour sujet des plantes ou feuilles d'arbres. Nous avons aussi utilise deux 

autres catalogues de ces deux artistes portant sur le meme theme pour enrichir cette 

base [Grammont, 2003, Kelly, 2005]. 

La numerisation a ete faite avec un scanner HP Scanjet 8200 a une resolution de 4800 

ppi (8bits). La taille reelle des oeuvres est connue grace a ces catalogues, et toutes les 

oeuvres ont ete ensuite ramenee a la meme resolution spatiale de Apixels/mm2. 

La base Picasso 

Cette base contient 60 croquis de Picasso issu de plusieurs fac-similes numeriques real

ises par la Reunion des Musee Nationaux et edites en 2006 dans un DVD-Rom [RMN, 

2006]. Les images sont de tailles 800 x 600. Tous les carnets originaux ont la meme 

taille de pages. 

La base ArtExplosion 

La base ArtExplosion contient environ 200000 dessins faits par ordinateur. Nous en 

avons selectionne 2200 qui sont realises a base de lignes. 
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Tableau 1.2 Bases d'images utilisees dans les experiences de la Partie II de la these. 
Origine 

Numeiisation de catalogues d'expositions 

Fac-simile numerique de 3 carnets de croquis de Picasso 
Selection de la base ArtExplosion 

Contenu 

Dessins et lithograghies de 
plantes 
Dessins au crayon 
Cliparts 

Taille 

225 

60 
2200 

Label 

Kelly-Matisse 

Picasso 
Explosion 

La base classee 

A partir de trois bases precedentes, nous avons constitue une base de 105 oeuvres classee 
subjectivement par moi-meme en 14 categories. Chaque classe est composee de dessins 
ayant un impact pictural similaires. Ces 14 classes sont visibles sur les Figures 1.1 a 1.3. 

1.3 Remerciements 

Nous remercions vivement Gilles Kagan de 1'IRHT, Maria Chronopoulos a 1'Atelier 
Circulaire (ainsi que tous les artistes qui y travaillent et qui nous ont prete leurs oeuvres), 
le Professeur Nies Huijsmans de l'universite Leiden de nous avoir donne l'autorisation 
d'utiliser leurs bases de donnees. 
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Figure 1.1 Base d'oeuvres classees. Classes 1 a 5. 
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Figure 1.2 Base d'oeuvres classees. Classes 6 a 10. 



239 

M" Ax te 
.1411— I<nU- O i Classe 11 

Classe 12 

IP 

Classe 13 

t 
t<l 

-^ 
/ • A 

4f 

A' 
/ / 

Classe 14 

Figure 1.3 Base d'oeuvres classees. Classes 11 a 14. 
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ANNEXE II 

PROBLEME DE TRANSPORT OPTIMAL A DEUX CLASSES DE POIDS 

TOTAL EGAUX 

II. 1 Notations et definition du probleme 

Dans cette section, nous nous interessons au transport optimal de deux classes vers deux 

classes dans le cas ou la masse totale des deux classes de depart est egale a la masse 

totale des deux classes d'arrivee. Nous utilisons la methode classique de resolution d'un 

simplexe adaptee au probleme des transports, que Ton peut trouver par exemple dans 

[Simonnard, 1962]. La distance EMD (voir Equation (3.1)), dans le cadre du probleme 

2x2 correspondant au transport d'une classe de depart d = {{Cf, pf), (0%, 1 —pf)} vers 

une classe d'arrivee Ca = {(C",pf), (Cf, 1 — pf)} ayant le meme poids total pf + p\ = 

Pi + P2 = 1 e s t defini par: 

d(Cd,Ca) = min Y, E de(C
d
k,q)xkp, (II. 1) 

XkP fc=l,2p=l,2 

ou \esflux Xkp suivent les contraintes suivantes: 

Vfc = l ,2 ,Vp= l,2,xfcp > 0 , 

Vfe = l,2, Y,xkp = Pdki 
p=l,2 

Vp=l,2, ^2xkp = pl, 
k=l,2 

et ou la distance de(-,-) est une distance au sol, associee a la distance EMD d(-,-) ci 

dessus. 

Pour suivre la methode classique de resolution, nous devons d'abord construire la ma-

trice 2 x 2 des flux xkp et des couts ckp = de(C^,Cp)yk,p = 1,2 tel qu'indique sur la 

file:///esflux
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Figure II. 1. 

Pi 

vi 
xn 

X21 

P°v 

£12 

£22 

P% 

avec les couts C l l 

C21 

C12 

C22 

Figure II. 1 Mode de representation du probleme des transports entre deux bi-
couleurs A gauche la matrice des flux xkp avec en marge les differents poids p. A 
droite, la matrice des couts ckp = de{C\,Cp)yk,p = 1,2 associes. 

II.2 Chemins de departs 

La technique generate consiste a trouver un chemin de depart dans le tableau des couts 

puis a l'optimiser en le modifiant jusqu'a ce qu'il respecte une condition d'optimisation 

que nous allons expliciter. Pour trouver un flux de depart, nous utilisons ici la methode 

du coin superieur , c'est a dire ici en choisissant i n = min{pf,p"}. Nous traiterons le 

cas de degenerescence pf = p\ en fin de section. Nous supposerons done d'abord que 

p\ > pi OU p\ <p\. Nous voyons alors que: 

Cas A: si p\ < p", les flux deviennent 0 
pi 

Cas B: si p\ > p\, les flux deviennent p\ — p\ 

Pd2 

pi 0 
• 

pt - pi p% 

PI 
0 • 

0 Pi 

Figure II.2 Premiere etape de la recherche d'un chemin de depart. 

L'etape suivante consiste a eliminer la ligne ou colonne dont le poids a ete annule, puis 

a considerer la case imm6diatemment a droite ou au dessus dans les cases restantes. A 

nouveau pour cette case nous devons fixer le flux au minimum des deux poids associes 

en ligne et colonne. Dans le cas A de la Figure II.2, il s'agit de x2i = min{p" — pf, p^}, 

or p\ — p\ — P2 = p\ — 1 < 0 done min{p" — pf,pi} — pi — pf. De meme, dans le 

deuxieme cas de la Figure II.2, nous avons xi2 = min{pf — pl,p?;} = Pi — Pi- Les 

tableaux deviennent done: 
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Cas A: si pf < p\, alors 0 

pi-(pi-pi) 
vi 

pi-pi 
0 

Pi 
0 

0 
• 

p\ 

Pi —pi Cas B: si pf > pf, alors 0 
Pi | 0 j 

o pa
2-ipi-pi) 

Figure II.3 Deuxieme etape de la recherche d'un chemin de depart. 

Les poids restant a deplacer se simplifient et sont bien egaux aux poids restant a atteindre 

(e.g. p\ — (p\ — pf) = p% pour le cas A). Les tableaux finaux des deux chemins de depart 

possibles sont done: 

Cas A: si pf < p\, les flux sont 0 
0 

Cas B: si pf > pi, les flux sont 0 
pi 

pf 
pi-pi 

0 

PI 
0 

0 
P2 
0 

pf — pi 
p% 

0 0 

Figure II.4 Chemins de departs possibles finaux 

II.3 Condition d'optimalite 

Ces deux chemins sont-ils optimaux ? La condition d'optimalite utilise le probleme 

dual (voir [Simonnard, 1962]). Elle consiste a resoudre tout d'abord le systeme constitue 

des equations u\, + vp = Ckp aux inconnues duales Uk,vp pour les tous les couples (k, p) 

qui sont associes a un flux xkp non nul. Le systeme est resolu en fixant arbitrairement une 

inconnue, e.g. i*i = 1. La condition d'optimalite est remplie si Dkp = u\. + vp — Ckp < 0 

pour tous les couples (k,p) qui ont un flux xkv nul. Dans notre situation, il n'y a qu'un 

seul flux nul dans chaque cas de figure, et les conditions sont D i 2 < 0, et D-i\ < 0. Si 

nous resolvons les systemes nous voyons qu'ils sont symetriques, et nous avons Di2 = 

D21 = en + c22 — c2i — ci2 dans les deux cas de la Figure II.4. Nous noterons ce 

determinant D. 
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Si D < 0, le chemin trouve est done optimal, et alors la distance EMD se calcule a partir 

des flux trouves dans le tableau II.4. Sinon, il faut ameliorer les deux chemins trouves 

en diminuant le flux de rang pair dont le cout est minimal sur le cycle ferine du chemin 

precedent commencant par le flux nul. Dans les deux cas A et B, les cases de rang paire 

sont les cases (1,1) et (2,2), et celle dont le flux est minimal est necessairemment la 

case (2,2). Dans le cas A, cela revient done a diminuer x\\ de p2, et dans le cas B, cela 

revient a diminuer xn de p%. Les chemins sont alors indiques sur la Figure II.5. 

Cas A si pf < pi et D > 0, les flux sont 

Cas B si pi > p\ et D > 0, les flux sont 0 

0 0 

Figure II. 5 Chemins dans le cas ou D > 0 

Nous voyons que ces deux chemins optimises sont egaux. De plus, le determinant se 

resume ici a D22 = Ci2+c2i—c22 —en = — D qui est negatif en cas de non optimalite des 

chemins precedents. La distance EMD se calcule a nouveau a partir des flux optimaux. 

Nous obtenons done la regie de calcul suivante: 

0 
0 

0 

4 

P i - P a 
I-Pt 

0 

P1-P2 
Pi 

Pa2 
0 
0 

i-p? 
0 

Tableau II. 1 Calcul de la distance EMD entre deux classes de poids total egaux 
si D = cu + c22 - C21 - C12 > 0 alors 

d(Cd, Ca) = p ^ i + (pi - pi)cn + pa
2c12 

sinon 
si pf < pi alors 

d{Cd, Ca) = pfcn + pa
lC22 + {p\ - p{)c21 

sinon 
d(Cd, Ca) = pa

lCll + pjc22 + {pa
2 - pi)c2l 

fin si 
fin si 



Cas degenere: dans notre situation il y a degenerescence du probleme si et settle

ment si pf = p\. II s'en deduit aussi que p% = p\. On reappliquant la meme 

methode (recherche de chemin de depart, puis condition d'optimalite) on obtient 

que d(Ca, Ca) = p\c\\ + P1C22 si D < 0 ce qui est un cas particulier mais couvert 

par l'Algorithme II. 1. La meme formule est obtenue si D > 0 
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