
Contribution en appariement de graphes pour la recherche
d'images par Ie con-fcenu

par

AdelHlaoui ^V/O:)//^^

These presentee au Departement d'informatique

en vue de Pobtention du grade de docteur es sciences (Ph.D.)

FACULTE DES SCIENCES

UNIVERSITE DE SHERBROOKE

Sherbrooke, Quebec, Canada.

Mai 2004

/n



Le t0 ^V»^L <?005
Date

Ie jury a accepte la these de M.. Adel Hlaoui dans sa version finale.

Membres du jury

M. Shengmi Wang
Directeur

Departement d'informatique

M. DjemelZiou
Membre

Departement d'informatique

M. BechirAyeb
Membre

Departement d'informatique

M. Mohamed Cheriet
Membre exteme

Departement de geniede la production automatisee - Laboratoire UVIA

^ c
(Signature)

M. Fran9ois Dubeau
President-rapporteur

Departement de mathematiques



Je dedie cette these a la memoire de mon pere

Mohamed

15 aollt 1933 - 19 mars 1984

et

a ma fille Ines

qui a eu deux mois Ie jour de ma soutenance.



Sommaire

Cette these s'inscris dans Ie cadre general de la reconnaissance de formes

structurelles. Elle s'interesse plus particulierement a la modelisation des

formes par les graphes. L'utilisation de graphes est motivee par Ie double

interet qu'apportent ces derniers pour modeliser tous leg objets d'une forme

donnee et toutes les relations inter objets necessaires pour la reconnaissance.

Un exemple typique utilise dans cette these est celui de la recherche damages

par Ie contenu{RIPC). Cependant, les techniques pr^sentees dans cette these

ont un champ plus vaste que la RIPC. La representation des images par des

graphes implique Ie recours a des algorithmes d'appariement de graphes afin

de comparer et de detector la similarite entre les images. Par ailleurs la re-

cherche dans une base de donnees d'image necessite une reorganisation prea-

lable de la base afin de faciliter la recherche, ce qui nous conduit a faire appel

a des techniques de classification des images representees par des graphes.

Dans un premier temps, nous proposons un nouvel algorithme pour mettre

en correspondance un graphe requ^te et un graphe modele. L'idee de base

est de diviser Ie processus de recherche des correspondances en plusieurs

phases (K). A 1'issue de chaque phase, Pensemble des correspondances est

extrait, evalue et finalement compare a celui dont Ie cout de correspondance

est minimal. Dans un deuxieme temps, nous proposons un nouvel algorithme

pour identifier un representant appele Graphe Median, parmi un ensemble

de graphes. Le role du graphe median est capital pour la classification et

la reorganisation d'une base de donnees image utilisant les graphes pour

representer son contenu. Finalement, nous proposons un systeme de recherche

d'images par Ie contenu utilisant les graphes pour representer leur contenu

et les deux algorithmes precedemment decrits. D'une maniere generale, les

resultats pr6sentes dans cette these montrent 1'interet potentiel d'utiliser les

graphes pour representer les formes. Ces result ats semblent valider Ie choix
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judicieux des graphes comme une solution de remplacement aux structures

de donnees classiques a savoir les vecteurs. De plus, on voit clairement a

travers les resultats obtenus que les algorithmes, developpes dans cette these,

pourront jouer un role primordial comme un outil de mesure de similarity

dans un espace aussi complexe que les graphes.
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Introduction

Le domaine de la reconnaissance de forme a attire, dans les dernieres de-

cennies, la curiosite d'une grande partie de la communaut6 sdentifique. Plu-

sieurs travaux ont ete realises sur Ie plan theorique et pratique. Ces travaux

out conduit d'une part a Papparition de nouvelles methodes de reconnais-

sance et d'autre part a 1'apparition de plusieurs systemes de reconnaissance

a la fois commercial et educatif.

On distingue deux approches utilisees en reconnaissance de forme per-

mettant de reconnaitre et d'identifier une forme appartenant a une categorie

ou une classe : Papproche structurelle et Papproche statistique. La premiere

approche utilise une description liee a la nature des formes etudiees. Cette

approche permet de caracteriser les objets et les relations intrinseques entre

ces objets et, ensuite, de comparer Pensemble a 1'aide des techniques dif-

ferentes de celles utilis6es dans les espaces m6triques usuels. La deuxieme

approche, fond6e sur 1'etude statistique des mesures efFectuees sur les objets

a reconnaitre, permet, dans un premier temps, d'identifier les objets et, dans

un deuxieme temps, de prendre une decision sur leur appartenance a une

classe bien determinee de type "plus forte probabilite d'appartenance a une

classe".

Dans Papproche structurelle, la representation des donnees est decrite par

un ensemble de chames, d'arbres ou de graphes. Le probleme de la reconnais-



sance est alors vu comme une mise en correspondance entre les deux formes.

Cependant, dans 1'approche statistique, la representation des mesures efFec-

tuees sur les objets est decrite par un ensemble de vecteurs dans un espace

fini. Le probleme de la reconnaissance peut alors etre formula sommairement

de la maniere suivante : etant donne un vecteur inconnu, comment trouver

la classe a laquelle on doit 1'afFecter ?

Une premiere comparaison entre les deux approches nous permet de de-

gager la puissance de la premiere approche a representer judicieusement les

formes en tenant compte a la fois du contenu des ob jets et de leurs relations

intrinseques. Cette constatation vient aussi du fait que la representation vec-

torielle est facilement transferable en une representation structurelle, ce qui

n'est pas vrai dans Ie sens contraire.

Cependant, 1'approche structurelle soufFre d'une part d'un manque d'ou-

tils mathematiques puissants capables de mesurer Ie degre de similarite entre

les objets par rapport a ceux utilises dans Papproche statistique et d'autre

part de la complexite elevee des algorithmes existants. Cela explique 1'utilisa-

tion frequente des methodes statistiques dans Ie domaine de la reconnaissance

de formes et plus precisement dans Ie domaine de la recherche d'images par

Ie contenu. Malgre ces dif&cultes, nous assistons de nos jours a un regain

d'interet pour Papproche structurelle et 1'utilisation des graphes, en particu-

Her comme outil de modelisation de formes (image, caract^re, scene, parole,

etc.). Ce regain d'inter^t a permis 1'apparition de plusieurs travaux amelio-

rant d'une part des methodes existantes et d'autre part Ie developpement des

nouvelles m6thodes, afin de manipuler et comparer les graphes.

Une analyse detaillee de ces difFerentes methodes montre que Ie but ul-

time recherche est la reduction de la complexite exponentielle du probleme de

Pappariement de graphes. La complexite elevee du probleme est causee par

1'explosion combinatoire des mises en correspondances possibles pour trou-



ver un appariement entre une paire de graphes. Cette complexite augmente

d'une maniere lineaire avec Ie nombre de paires de graphes a comparer. Cela

rend Ie problems encore plus difficile a resoudre. Nous avons divise les me-

thodes d'appariement de graphes en deux classes (voir Figure 1). Dans la

premiere classe, nous avons regroupe des methodes dites un-avec-un (one-

to-one). La recherche de Fappariement est realisee en comparant une seule

paire de graphes. On vise uniquement a reduire la complexity exponentielle

engendree par la mise en correspondances des sommets et des ar^tes des

deux graphes. Dans la deuxieme classe, on trouve des methodes dites un-

avec-plusieurs (one-to-many). On vise a reduire la complexite engendree a

la fois par 1'explosion combinatoire d'une seule comparaison d'une paire de

graphes et par 1'aspect lineaire d'une sequence de comparaisons de plusieurs

paires de graphes. La litterature nous devoile que la premiere classe a 6te la

cible sans equivoque des chercheurs. Bien que, Ie nombre de methodes ap-

partenant a la deuxieme classe soit relativement faible par rapport a celles

issues de la premiere classe, les percees accomplies sont considerables.

Techniquement parlant, les m6thodes appartenant a la premiere et a la

deuxi^me classe reposent sur deux types d'approches. Une premiere approche

est basee sur une exploration deterministe de Pespace de recherche. Une

deuxieme approche est basee sur une exploration non determimste utilisant

des techniques d' optimisation stochastique. Parmi ces techniques, on peut ci-

ter les algorithmes genetiques, les reseaux de neurones, les outils algebriques,

les outils probabilistiques, etc. (voir Figure 1).
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FIG. 1: Classification des methodes d'appariement de graphes.

Dans la deuxi^me classe, nous avons distingue trois types de m6thodes.

La premiere methode utilise une technique de decomposition des graphes en

plusieurs sous-graphes. La recherche est ensuite efFectuee sur un arbre de deci-

sion prealablement construit. La deuxieme methode utilise des techniques de

classification. Enfin, la derniere methode utilise les techniques ^indexation

d'une base de donnees. II est important de signaler que la methode de clas-

sification est divisee, a son tour, en deux sous-classes. La classification est

une technique qui permet de regrouper un ensemble de donn6es dans dif-

ferents groupes. Chaque groupe est identifie par un representant. Une pre-

miere sous-classe appelee classification avec represent ant et une deuxieme

sous-classe appelee classification sans representant. Vu la difiiculte de trou-



ver un representant, etant donne qu'il s'agit d'une structure aussi complexe

que les graphes, la majorite des algorithmes existant appartiennent a cette

deuxieme sous-classe. Recemment, Bunke [10] a definit un nouveau concept

appele "graphe median". Le premier et Ie seul algorithme existant, a notre

connaissance, capable de construire Ie graphe median a ete propose par Jiang,

Munger et Bunke [56].

On appelle graphe Ie couple G(X, V), ou X est un ensemble de sommets

et Y un ensemble d'aretes. Dans cette definition, aucune etiquette ou pon-

deration n'est associee aux sommets ou aux aretes. Dans Ie cas contraire, Ie

graphe deviendra un 4-uplet G(X, V, /, g) ou / et g sont respectivement la

fonction d'assignation des etiquettes aux sommets et aux aretes. Le graphe est

appelle "graphe etiquete". Ces deux types de graphes ont un traitement dif-

ferent lors de la recherche de 1'appariement. On parle d'une recherche exacte

pour Ie premier cas (graphe non etiquete) et d'une recherche inexacte dans

Ie deuxieme cas (graphe etiquete). La recherche exacte suit une loi d'exac-

titude absolue ou Fimperfection est categoriquement rejetee. La recherche

inexacte, appele aussi recherche approximative, autorise une tolerance re-

lative d'imperfection. Malheureusement, les difFerents algorithmes existant

dans la litterature ne s'appliquent pas de la m6me maniere sur les deux types

de graphes.

Classe un-avec-un

Les travaux de Barrow, Popplestone et Burstall [2] [3] d'une part et de

Fischler et Enschlager [28] d'autre part, efFectues au debut des annees 70, out

montr61'importance de 1'utilisation des graphes pour decrire et representer les

formes, en particulier les images. Nous aliens presenter les difFerents methodes

appartenant a cette classe.

Arbre de recherche



L'histoire des algorithmes d'appariement de graphes commence avec 1'ap-

parition de Palgorithme de Corneil et Gotlieb [19]. Le principe repose sur

une enumeration de 1'espace de recherche. De nos jours, 1'algorithme de Ull-

mann [110], reste Ie plus performant et Ie plus utilise comme algorithme de

reference. L'algorithme est base sur une recherche arborescente avec retro-

propagation. Le point fort de Palgorithme est Pintroduction d'une procedure

de verification et de rejet par anticipation d'eventuelles mises en correspon-

dances non compatibles. Ces deux algorithmes appartiennent a la premiere

classe dans notre classification et utilisent la premiere approche (exploration

deterministe) decrite ci-dessus. Us visent la recherche exacte. Tout recem-

ment, un autre algorithme baptise VF a ete propose par Cordella et ses

coequipiers [17] [18]. L'id6e de base consiste a representer les mises en corres-

pondances par un espace d'etats. Un etat represente une solution partielle de

Pappariement recherche. Une transition represente une extension de Pappa-

riement partiel. Le premier algorithme pour la recherche inexacte a ete deve-

loppe par Tsai et Fu [108]. Ce travail a ete 1'objet d'ameliorations successives

par difFerents auteurs [26] [95] [99]. Ces algorithmes utilisent des techniques

d'editions de graphe [6] [8]. Ces techniques sont inspirees des travaux menes

sur les chatnes. Tout recemment, Bunke a etabli un lien entre 1'edition des

graphes et la taille du plus grand sous-graphe commun entre deux graphes.

Pour d'autres algorithmes, Ie lecteur est invite a consulter Conte et al. [19].

Analyse spectrale

L'utilisation massive de 1'approche stochastique a veritablement com-

mence vers la fin des annees 80. Umeyama [111] a presente un algorithme

qui repose sur une analyse des vecteurs propres des matrices d'adjacence des

deux graphes. Malgr6 Pelegance de cette methode et la rapidite avec laquelle

elle permet de trouver une solution, son champ d'application se limite a des

graphes de meme taille et similaires. Pour eviter ce probleme, Hancock et



Luo [77] out propose une autre methode basee sur 1'algorithme EM. D'un

autre cot6, les algorithmes genetiques ont ouvert une deuxieme voie pour la

conquete de la complexite polynomiale. Partant d'une population donnee,

la mutation et Ie croisement, deux outils combines, permettent une 6volu-

tion contr61ee de la population vers 1'appariement recherche. Une fonction

de selection permettra ensuite d'extraire les meilleurs mises en correspon-

dances entre deux graphes. Plusieurs auteurs ont contribue a faire avancer

cette technique. Nous distinguons en particulier Ie travail propose par Wang

et al. [114] ainsi que Ie travail de Cross et Hancock [20] [21].

Relaxation probabiliste

Le recours a des methodes probabilistes date uniquement de quelques an-

n6es. Une etude detaillee est decrite dans [37]. Une premiere tentative d'uti-

User cette branche remonte a 1993 avec Ie travail de Kittler et Hancock [66].

C'est une methode iterative utilisant la relaxation probabilistique. Une me-

thode qui tient compte uniquement des relations binaires dont la fonction

d'erreur est une Gaussienne. En 1995, Christmas et al. [16] out propose une

modelisation Bayesienne. Cette modelisation est amelioree en deux temps

par Williams et al. en 1999 [115] et par Wilson et Hancock en 1999 [116]. Le

modele Bayesien permet de d6finir des algorithmes iteratifs fonctionnant sur

Ie gradient. Finalement, difFerents types de reseaux de neurones ont ete ap-

pliques pour trouver Ie meilleur appariement entre deux graphes [106] [107].

L'idee de base est la suivante. Un neurone represente une mise en correspon-

dance entre une paire de sommets et Ie poids d'une connexion repr6sente une

mesure de compatibilite entre deux noeuds. La fonction de la minimisation

de Penergie du reseau est definie en terme de compatibilite entre les mises en

correspondance.



Classe un-avec-plusieurs

Une autre approche de reduction de la complexite est apparue au courant

de la derniere decennie. II s'agit d'impliquer dans Ie processus de recherche Ie

graphe requete et 1'ensemble de graphes d'une base de donnees. Dans ce qui

suit, nous aliens presenter les difFerents methodes appartenant a cette classe.

Arbre de decision

Messmer et Bunke [81] [82] [83] [84] [85] [86] ont propose un algorithme
pour d6tecter Ie graphe ou Ie sous-graphe isomorphisme, base sur la construc-

tion d'un arbre de decision. Chaque graphe appartenant a la base de donnees

est decompose en plusieurs sous-graphes. Plusieurs sous-graphes identiques

seront repr6sentes une et une seule fois dans 1'arbre de decision. Le graphe re-

qu^te est propage dans 1'arbre de decision pour determiner Ie ou les graphes

identiques. Dans un premier temps, une extension de cette methode a ete

proposee par Shearer [102]. Au lieu de comparer un seul graphe requete avec

un ensemble de graphes, Pauteur compare un ensemble de graphes requ^te

avec les graphes de la base de donnees. Une autre extension a ete proposee

par Ie rn^rne auteur [103]. II s'agit de detecter Ie plus grand sous-graphe en

commun entre un graphe requ&te et une base de donnees de graphes.

Indexation

L'indexation consiste a calculer un code pour un graphe requete, a exa-

miner une table d'affectation prealablement preparee et a selectionner enfin

Ie ou les graphes susceptibles d'etre les plus similaires. La methode proposee

par Sossa et Horaud [105] consiste a caracteriser un graphe par un polynome

d(xl — L(G)) avec L(G) Ie laplacien de la matrice d'adjacence du graphe re-

qu^te. Les codes du graphe requete sont les coefEcients du polynome. Ainsi,

la comparaison entre les coefl&cients du polynome laplacien de chaque graphe

equivaut a detecter Ie graphe isomorphisme entre ces deux graphes. Cette me-



thode exige que les deux graphes mis en comparaison aient la m^me taille.

Seul Ie graphe isomorphisme est detecte. Une extension de cette methode a

ete d6veloppee par Ie meme auteur pour trailer des graphes qui n'ont pas Ie

meme nombre de sommets.

Classification avec et sans representant

Les algorithmes appartenant ^ cette sous-classe permettent de reorganiser

une base de donnees de graphe pour faciliter la comparaison. La classification

est realisee en separant 1'ensemble de graphes en difFerents groupes. Pour

cela nous avons distingue trois techniques. La premiere technique propose

par Jiang, Munger et Bunke [56] [57] [58] [59] [61] consiste a identifier pour
chaque ensemble un repr6sentant appele graphe median. Cette identification

est utilis6e pour une repartition de la base de donnees de graphes a 1' aide

d'un algorithme classique tel que k-means. La deuxieme technique consiste a

calculer la distance entre chaque paire de graphes possibles. Le ou les graphes

ayant des distances similaires appartiendront au m^me groupe. La troisieme

technique propose par Luo et Hancock [75] [76] consiste a projeter les graphes

dans un autre espace ou la classification est facilement detectable. Bien que

les deux dernieres techniques n'aient pas besoin d'expliciter de representant

pour chaque groupe et qu'elles of&ent une maniere simple et rapide de re-

organiser la base de donn6es utilisee, leur capacite a mener correctement la

classification des graphes reste a prouver. Le fait de projeter les graphes dans

un autre espace induit necessairement des pertes d'information. Selon nous,

Pidentification du graphe median est un choix judicieux et important pour

une classification reussie. Malgre, la difficulte de la tache a trouver un re-

presentant d'un ensemble de graphes, nous avons opte pour cette technique.

Notre choix vient du fait que la maniere la plus fiddle de realiser la repartition

est, sans aucun doute, de manipuler directement les graphes. Nous avons pro-

pose un algorithme efB-cace et rapide par rapport au seul algorithme existant



dans la litterature base sur les algorithmes genetiques.

II existe dans la litterature plusieurs applications utilisant Papproche

structurelle. Nous aliens donner dans ce qui suit une id6e des plus impor-

tantes contributions dans la litterature. Une description d6taillee de ces dif-

ferentes applications se trouve dans [92]. Nous aliens commencer par decrire

cinq applications importantes. Cette description sera suivie par une liste de

pointeurs sur d'autres applications. La premiere application utilisant 1'ap-

proche structurelle a ete propos6e par Edwin Petrakis [91] [92]. Dans ce

travail, des images IRM ont ete representees par des graphes etiquetes. L'ap-

pariement de graphes est realise a Paide de 1'algorithme d'Ullmann. Josep

Llados [73] [74] a presente un autre travail interessant qui consiste a com-

biner les techniques d'appariements de graphes et la transformee de Hough

pour la reconnaissance des figures graphiques. Le troisieme travail a ete pro-

pose par Aymeric Perchant [90] pour la reconnaissance structurelle de scenes

en utilisant Ie morphisme de graphes d'attributs flous. Les diflE'erentes tech-

niques presentees dans ce travail out ete appliquees a la reconnaissance de

structures anatomiques saines et pathologiques sur des images IRM. Le qua-

trieme travail a ete presente par Richard Wilson [118]. II permet de detecter

des routes dans des images infra-rouges et des images SAR en faisant ap-

pel a 1'appariement de graphes. Un dernier travail a ete propose recemment

par Kim Shearer [102] [103] pour Pindexation des videos. La methode utili-

see pour rechercher la similarite entre les images est inspiree de la m6thode

propose par Messmer [82].

Nos objectifs

Comme nons Pavons mentionn^ plus haut, les methodes issues de 1'ap-

proche structurelle ont et6 repertoriees en deux grandes families : des me-

thodes un-avec-un et des methodes un-avec-plusieurs. Le recours a Papproche

structurelle constitue une deuxieme option serieuse pour la reconnaissance
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de formes. Cependant, Fapproche soufFre de 1'explosion combinatoire lors de

la recherche d'une solution optimale. Cette approche a ete utilisee dans plu-

sieurs domaines. IMalheureusement, aucune utilisation n5a ete decrite dans la

litterature pour une application de grande envergure.

Dans cet esprit, 1'objectif general de la these est de proposer des contri-

buttons dans Ie cadre de la reconnaissance de formes structurelles. Notre

premier objectif est de developper un algorithme d'appariement de graphes

appartenant a la premiere famille, rapide et efficace. L'idee de base de 1'algo-

rithme repose sur un processus de decomposition de Pespace de recherche en

plusieurs phases. Le nombre de phases est Ie parametre de de 1'algorithme qui

determine a la fois Ie degre d'efficacite de Palgorithme et Ie temps necessaire

pour trouver une solution acceptable. En d'autres termes, c'est Ie facteur qui

permet de trouver une solution approximative proche de Poptimum dans un

temps raisonnable.

Notre deuxieme objectif est de proposer une nouvelle methode appar-

tenant a la deuxieme famille decrite precedemment. Dans cette famille, on

distingue deux types de methodes : des methodes indirectes, permettant une

reorganisation intelligente de 1'ensemble des graphes sans identification d'un

representant pour chaque sous-ensemble; des methodes directes, capables de

reorganiser 1'ensemble des modeles en plusieurs groupes en identifiant un

representant pour chaque representant.

Notre troisieme objectif est de proposer un outil de recherche d'images

par Ie contenu utilisant 1'approche structurelle, premierement pour d6crire et

representer Ie contenu de 1'image, deuxiemement pour comparer et identifier

les images en faisant appel a Palgorithme d'appariement de graphes propose

dans ce document et troisiemement pour reorganiser une base de donnees

d'image afin de faciliter la recherche en faisant appel a 1'algorithme du graphe

median decrit precedemment.
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Structure du document

Cette these s'articule en 4 chapitres qui nous permettront de presenter

les differents aspects de nos travaux.

Le premier chapitre de ce document donne quelques notions et concepts

de base de la theorie des graphes. L'accent sera mis ensuite sur la presentation

des difFerentes approches utilisees pour 1'appariement de graphes.

Le deuxieme chapitre presente Ie nouvel algorithme d'appariement de

graphes. II sera suivi d'une analyse de sa complexite et de 1'experimentation

realis^e pour illustrer sa performance. Une comparaison avec quatre autres

methodes est presentee afin d'evaluer sa performance en terme de capacite

d'appariement et de temps d'execution.

Le troisi^me chapitre presente Ie nouvel algorithme de recherche du graphe

median. II est suivi cTune experimentation et d'une comparaison avec une

autre methode utilisant les algorithmes genetiques afin d'illustrer son effi.-

cacite a trouver une solution approximative sous-optimale dans un temps

raisonnable.

Le quatrieme chapitre presente dans un premier temps un algorithme

de classification de graphes base sur Falgorithme k-means et les deux algo-

rithmes decrit respectivement dans les chapitres 2 et 3. Get algorithme de

classification est utilise pour la recherche d'image par Ie contenu dans une

base de donnees synthetiques. Dans un deuxieme temps, nous aliens presenter

un systeme de recherche d'image par Ie

Enfin, la conclusion resume les differents resultats et ouvre quelques pers-

pectives sur la suite de ce travail.
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Chapitre 1

Graphes et Similarite

1.1 Introduction

L'utilisation des graphes comme un outil mathematique pour resoudre des

problemes complexes comme celui de Koenigsberg remonte au 17eme siecle.

Plus tard, les graphes out ete utilises par KirchofF comme un outil de mo-

d61isation de circuit electrique (lois de Kirchoff : 1854). Recemment, la com-

munaute de vision par ordinateur et de reconnaissance de formes a utilise

les graphes comme un outil aussi de modelisation et de recherche d'image

(Barrow, Popplestone et Burstall [2] [3]). De nos jours, on assiste a un regain

d'interet pour 1'utilisation des graphes apres qu'ils ont ete abandonn6s vu la

complexite et la difHculte de trouver des algorithmes efficaces et rapides pour

manipuler et utiliser les graphes.

L'interet d'utiliser les graphes en analyse d'image se trouve certainement

dans leur puissance a modeliser les dependances entre objets presents sur une

image et a tirer profit de la repartition spatiale de ces objets comme informa-

tion potentielle pour decrire une image. La recherche d'une image representee

par un graphe est interpretee comme une recherche de similarite entre deux
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ensembles ou sous-ensembles d'objets appartenant chacun a une image. Le

calcul de similarite entre deux graphes d'un point de vue mathematique est

realise par une recherche de morphisme de graphe. On distingue trois types

de morphisme : Pisomorphisme de graphe, Pisomorphisme de sous-graphe et

Ie plus grand commun sous-graphe. La recherche de morphisme de graphes

est un probleme difHcile. En efFet, 1'isomorphisme de sous-graphes et Ie plus

grand commun sous graphe sont deux problemes NP-Complet, tandis que

Pappartenance de 1'isomorphisme de graphe a la classe P, NP-complet ou a

une classe inter mediaire est jusqu'a present un sujet ouvert.

La premiere classe regroupe des m6thodes dites un-avec-un. Quatre m6-

thodes appartenant a cette classe seront presentees; recherche arborescente

par retropropagation, algorithme genetique, analyse spectrale des matrices

d'adjacence et relaxation probabilistique. La deuxieme classe regroupe des

methodes dites un-avec-plusieurs. Les methodes appartenant a cette classe

out ete divisees en deux sous-classes. Dans la premiere sous-classe, on trouve

des methodes qui precedent par un calcul d'un representant d'un ensemble

de graphes appele graphe median. Dans la deuxieme sous-classe, la com-

paraison est faite en utilisant diverses techniques sans recours a un calcul

prealable du graphe median. Et ant donne que notre inter ^t porte sur la pre-

mi^re sous-classe, nous allons definir dans un premier temps Ie concept re-

cemment introduit par Bunke et dans un deuxieme temps presenter la seule

methode existante pour Ie calcul du graphe median. Finalement, en guise de

conclusion, nous resumerons Ie chapitre et fournirons un apergu des tendances

futures en appariement de graphes.
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1.2 Notions de base : rappel et definitions

Dans cette section, nous presentons les principaux concepts et notions de

base en appariement de graphes et de mesures de similarite entre les graphes.

Definition 1.1 : On appelle graphe etiquete la structure G = (6', A, a,/?)

ou

- S est un ensemble fini de sommets,

- A est un ensemble fini d'aretes,

- a : S —f Ls esi une fonction d'assignation d'etiquette pour les sommets,

- (5 : A—f- LA est une fonction d'assignation d'etiquette pour les ar^tes.

ou Ls et LA sont deux ensembles d'etiquettes respectivement pour les som-

mets et les aretes.

Exemple 1.1 :

G=(S,A,a,/?)

Ls ={0.4,0.3,0.5} LA = {a, &,c}

S = {Sl,§2,S3} A = {(si,§2),(si, 53), (s2,53)}
a(s^) = 0.5 /5(si,S2) = b

a(s^) = 0.4 /?(si,S3)=a

Q;(S3) = 0.3 /?(S2, S3) = C

Le graphe G = (S ,A,o;,/?) est dit un sous-graphe de G = (S, A, a,/?),

G C G?, si et seulement si on a :

- s' c s,

- A/=An(5(/ xS'),

- a(s) = d (s) s € 6' ,
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- f3(a)=(3'(a) a € A/.

Definition 1.2 :

Etant donne deux graphes G = (6', A, a,/3) et G = (S ,A,Qi,/3), une

application / : S — > S realise un isomorphisme de graphe entre G et G si

et seulement si :

|5|=|5/|et |A|=|A'|
Vs e S\ 3!s e S, tel que /(s) = s,

V(4 Sj) G A , 3\(si, Sj) € A, tel que f{si) = s^ f(sj) = Sj.

L'isomorphisme de graphes peut etre aussi realise en integrant les deux

fonctions d'assignation a{a ) et f3(/3 ).

|^|=|5/|et |A|=|A'|
Vs € S\ 3!s € S, tel que /(o;(s)) = Qi'(s'),

V(s;, s'j) e A', 3!(s,, Sj) € A, tel que /3(/(s,), /(s^)) = /?'(§;, s;-).

La notion d'isomorphisme de sous-graphe est tres proche de celle d'iso-

morphisme de graphe. C'est une fonction injective de \S\ dans \S \.

Une application / : S — > S' est un isomorphisme de sous-graphe entre

G et G si et seulement si :

36'" C 6'', E3A" C A', tels que la restriction de / aux graphes

G = (5', A, a, P) et Gf = (6' , A , a , /3 ) est un isomorphisme de graphe.

On distingue deux types d'isomorphisme : isomorphisme de graphe

lorsque les deux graphes partagent Ie meme nombre de sommets et d'aretes

et 1'isomorphisme de sous-graphe dans Ie cas contraire. Un troisieme type

d'isomorphisme peut etre distingue qu'on appelle Ie plus grand commun sous-

graphe entre deux graphes. Ce dernier permet de trouver un isomorphisme

de graphe entre deux sous-graphes (done de m6me taille) appartenant a deux

graphes donnes. II s'agit du sous-graphe en commun possedant Ie plus grand

nombre de sommets parmi tous les sous-graphes commun aux deux graphes.
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Exemple 1.2 :

G=(S,A,a,13) ff'=(S',A',a',/3')

Ls = {0.4,0.3,0.5} LA = {a, &, c} Lg' = {0.4,0.3,0.5} L^' = {a, &, c}
1' (I ' /

.sl5 S2? S3.
/ r// I\ / I I\ f I I

^ ={(^S2),(S'1,S'3),(S'2,S3)

S = {si, §2,53}

A={(S1,S2),(S1,S3),(S2,S3)}

o;(si) = 0.5 /?(§i, ss) = b

a(s^) = 0.4 /?(si, §3) = a o^ (§2) = 0.3 /? (si, ^3) = 6

a(ss) = 0.3 /3(s2, SB) = c a (33) = 0.5 ,3' (s's, §3) = a

o;'(s'i) =0.4 /?'(s'i,s'2) =c

f(St) == S'3 ,(§2) = S\ f{S3) = S'2

Definition 1.3 :

Soit G et G , deux graphes etiquetes. Le plus grand commun sous-graphe

g entre G et G! est un sous-graphe a la fois de G et G possedant Ie plus

grand nombre de sommets parmi tous les sous-graphes isomorphes entre G

eiG'.

Exemple 1.3 :

G=(S,A,a,/3) G'=(S",A',a',/5')

Ls = Ls' = {0.1, 0.2,0.3,0.4,0.8} LA = LA' = {a, &, c, d, e, /, ^}

S = {§1,S2,S3, S4} S = {S\, S^ §3,S^}

A = {(si, §2), (si, §3), (si, 53), (s2, ss), (S2,S4),(S3,54)}
/ f f I I \ / I I \ f I I \ / I I \ / I I \ t I I

<sl7 S2)^ lsl; S3^5 lsl5 S3^ ls2? S3^ ^S25 S4J; ls3? S4^

o<si)=0.1 /?(si,S2)=e o;'(s'i)=0.8 /3'(s'i,s'2) =^

0<S2) = 0.2 /?(§!, §3) = c a (s'2) = 0.4 /?' (s'i, §3) = g

Q;(S3)=0.3 /?(si,S4)=a Q;(S3)=0.3 (3 (§i, S^) = 5'

Q;(S4) = 0.4 /?(§2, S3) = d a (§4) = 0.1 P' (s'2, §3) = /
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/3{s^ 54) = b
/?(S3, S4) = /

/?'(S2^4) =a

/3'(S3.S4) =C

Definition 1.4 :

On appelle une operation d'edition 8 une transformation d'un sommet ou

d'une arete d'un graphe G = (<Sf, A, a, /?).

On definit six types d'operations d'6dition :

1. substitution de sommet : 8ss(si)

2. substitution d'arete : 8sa(si,Sj)

3. suppression de sommet : 8ds(si)

4. suppression d'ar^te : 6da{si,Sj)

5. insertion de sommet : ^s(s^)

6. insertion d'ar^te : 8ia(si,Sj)

Exemple 1.4 :

G=(S,A,a,/3) G'=(S',A',a',l3')

Ls = {0.4,0.3,0.5} LA = {a, 6, c} Lg' = {0.4,0.3,0.5} L^i = {a, &, c}

S = {§1,S2,S3} S = {s\, s^ §3}
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A = {(si,§2),(si, Sg), (S2, S3)}
o;(si) = 0.5 P{si,S2)=b

Q;(§2) = 0.4 ?(S^ 53) = a

Q;(S3)=0.3 (3{s^Ss)=C

/ r / ' I \ f I I \ f I I
A ={(S1^2),(S'1,S3),(S2^3)}

a(s[) =0.4 /?(§i, Ss) =c
a(s^) =0.3 /?'(si,s'3) =6

o;'(s'3) =0.5 f3'(s'^s's) =a

S3 S

Substitution du sommet «i : 8ss(si) = s\

Substitution de Parete (si,S2) : (^sa(si,S2) = (si;s2)

Definition 1.5 :

On appelle une sequence d'edition A un ensemble de transformation or-

donne 8^,..., ^ ' transformant un graphe G en un graphe G

avec t € {ss,sa, ds, da, zs, %a}

Exemple 1.5 :

A={OL<^}avecA(G)=G'
G et G les deux graphes representes dans 1'exemple 1.4.

Definition 1.6 :

On appelle fc une fonction cout permettant d'associer pour chaque ope-

ration d'edition appartenant a A un nombre reel positif.

fc: A -,R

Exemple 1.6 :

/,?.)=d(0.5,0.4)=0.l

/,(%)= D(a,b)=l

d est la distance Euclidienne tandis que D est la difference entre Pordre de

a et de b dans 1'alphabet.
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Definition 1.7 :

Etant donn6 deux graphes Gi = (6'i,Ai,Q;i,/3i) et G-z = (82, Ag, o/2, A) 7

on appelle une erreur de correction d'appariement de graphes (ecag) de G\

a G'2, la fonction bijective / : 6'i —^S^ ou Si C 6'i et S 2 ^ 82-

La fonction / peut 6tre interpr6tee comme une transformation du graphe

G'i en G?2; en appliquant une sequence d'edition A.

Le cout d'une sequence d'edition A relatif a une ecag est defini par

C(A)^,=E^ fM)
avec t € {ss,sa, ris, da, zs, m}.

La fonction / est une ecag optimale (ecago) si et seulement si, il n'existe

aucune autre ecag / transformant G?i et G'z dont Ie cout est inferieur a celui

de/.

Exemple 1.7 :

Soient deux graphes G = (S^ A, o;, /?) et G = (6', A , a , /3 )

Sl S2

'0.4)—(0.31

Avec S = {si, ^2} et 6' = {s\, s^}

/i est une ecag entre G et G telle que

fl'-Sl-f S'i

,1 : §2 -> S'2

La sequence d'operation d'edition relative a /i est

A={^,%,^}
Avec ^(si) = Si, ^(ss) = 4 et ^a(si.s2) = (Sl,S^)

Le cout associ6 a /i est

C(A)/, = /,(5.1,) + /,(%) + U53J
/,(^)=ri(0.4,0.5)=0.1
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/,(^)=d(0.3,0.3)=0
M53J = D(a,b) = 1

G(A)A = 1.1

1.3 Algorithmes d^appariement de graphes

Plusieurs algorithmes d'appariement de graphes out vu Ie jour, particulie-

rement dans les trente dernieres annees [19]. Ces algorithmes ont ete congus

selon differ entes philosophies, avec des outils difFerents et pour des buts dif-

ferents. Notre objectif dans cette section est de detailler quelques m6thodes

fameuses qui out fait leurs preuves en donnant des resultats satisfaisants sans

pour autant aboutir a une solution generale du probleme. Une etude com-

parative est realisee dans les chapitres 2 et 3 integrant ces m6thodes et les

m6thodes developp6s dans Ie cadre de cette these. Pour un compte rendu

plus complet, nous redirigeons Ie lecteur vers Hancock et Wilson [37], Mess-

mer [83] et Llados [74].

1.3.1 Methodes un-avec-un

Le but ultime des methodes dites un-avec-un est de reduire la complexite

de Fappariement de graphes en integrant dans Ie processus uniquement deux

graphes. L'appariement de graphe est realise par une recherche de 1'isomor-

phisme de graphe, de sous graphe ou du plus grand commun sous graphe.

Les m6thodes appartenant a cette classe out principalement utilise deux ap-

proches : premierement, une recherche arborescente deterministe utilisant des

techniques heuristiques pour diriger Ie processus de recherche vers la solution

du probleme, deuxiemement, 1'optimisation stochastique souvent employee

dans la reconnaissance de formes statistiques. Dans ce qui suit, nous allons
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detailler une methode appartenant a la premiere approche et trois autres me-

thodes appartenant a la deuxieme approche. La premiere m6thode est basee

sur une recherche arborescente par retropropagation [108], une deuxieme me-

thode est basee sur les algorithmes genetiques [114], une troisieme est basee

sur une analyse spectrale des matrices d'adjacence [111] et finalement une

quatri^me methode basee sur la relaxation probabilistique [16].

Recherche arborescente par retropropagation

La premiere methode consiste en une recherche arborescente ou chaque

sommet de 1'arbre represente un isomorphisme de sous-graphe partiel et une

ar6te, son extension par une nouvelle mise en correspondance. La recherche

de Pisomorphisme est conduite par Fapplication d'une sequence d'operations

d'edition notee A enchain6e sur un graphe G dont Ie cout globale note C'(A)

est minimal. Les notions d'isomorphisme de sous-graphe, operation d'edition,

et sequence d'operation ont ete definies dans la section 1.2. Le but principal

est de trouver une sequence d'operations d'edition not6e A transformant un

graphe G en un graphe G dont Ie cout C'(A) est minimal.

Etant donne deux graphes G = (S, A, a, (3) et G = (S ,A ,Q! ,^), nous

appelons appariement p un ensemble de mise en correspondance entre un

sommet s € 6' et un sommet s € (S U $) telle que chaque sommet des deux

graphes est mis en correspondance une et une seule fois dans p. Le symbole

$ represente un sommet ou une ar^te imaginaire absent dans Ie deuxieme

graphe. Une sequence d'operations Ap est un ensemble de transformations

associe a un appariement p. Pour chaque paire de sommets (s, s ) appartenant

a p, il existe une operation d'edition dans Ap transformant Ie sommet s en

s . On distingue deux scenarios possibles :

1. a{s) ^ a {s ) : Poperation d'edition est une operation de substitution

de o;(s) par a (s ).
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2. s = $ : Poperation d'edition est une operation de suppression du som-

met s de G.

Pour ce qui concerne la mise en correspondance des ar^tes, trois scenarios

possibles peuvent etre generes suite a la mise en correspondance des som-

mets. Etant donne deux paires de sommets appartenant a p notees (si,Si)

et (§25 ^2), avec si et §2 appartenant a G et s\ et Sg appartenant a G :

1. /3(si,S2) 7^ ^ («i,S2) : 1'operation d'edition est une operation de sub-

stitution de Par^te (si, ^2) par (^i, 32)-

2. (si, §2) € A et (§1, s^) ^ A : Poperation d'edition est une operation de

suppression de l'ar6te (si,S2)-

3. (si,S2) ^ A et (si,^) e A : Poperation d'edition est une operation

d'insertion de 1'ar^te (§1, §2) dans G.

L'algorithme de recherche de 1'erreur de correction d'appariement de

graphes (ecag) utilisant une recherche arborescente est formule de la ma-

niere suivante : Une liste OUVERT est introduite afin de sauvegarder au fur

et a mesure les appariements partiels p. La liste OUVERT est initialisee par

un ensemble de mises en correspondance impliquant Ie premier sommet si de

G avec tous les sommets de G . Un mise en correspondance supplement aire

est ajoutee a la liste OUVERT impliquant Ie sommet si et Ie sommet imagi-

naire $. Chaque mise en correspondance constitue un appariement contenant

un seul element. A partir de cette etape, un processus de recherche et de

mise a jour de la liste OUVERT est execute jusqu'a ce que la liste soit vide.

Le processus de recherche debute par une verification de 1'etat de la liste.

II prend fin si la liste est vide sinon Pappariement avec Ie cout minimal est,

dans un premier temps, examine pour determine! s'il forme un isomorphisme

complet ou non; ensuite il est retire de la liste. Deux cas possibles sont alors

envisageables :

1. L'appariement repr6sente un isomorphisme de sous-graphe complet
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c'est-a-dire impliquant tous les sommets du premier graphe G. Dans

ce cas, son cout est compare a celui d'un cout seuil initialise au debut

du processus de recherche au cout Ie plus eleve possible. Le cout seuil

est mis a jour dans Ie cas ou il est superieur a celui de 1'appariement

courant.

2. L'appariement n'est pas complet, il est alors mis a jour par 1'insertion

d'une nouvelle mise en correspondance entre deux sommets n'appar-

tenant pas encore a Pappariement. Une fois Ie cout de 1'appariement

calcule, il est de nouveau insere a la liste OUVERT. II faut noter que

1'insertion de 1'appariement est efFectuee uniquement si son cout est

inferieur au coUt seuil.

Le processus de recherche decrit ci-dessus permet de trouver 1'erreur de

correction d'appariement de graphe optimale. Cependant, afin de trouver la

solution optimale, Ie processus doit effectuer 0(|<S'||6' |151) mises en corres-

pondance entre les sommets. Pour chaque mise en correspondance, Ie pro-

cessus doit effectuer 0(|»S'|) mises en correspondance entre les ar^tes. Ainsi

0(|6'|2|6f | Is'!) operations sont necessaires pour d6terminer la solution opti-

male.

La progression du processus de recherche, dont nous avons rendu compte

dans la description de Palgorithme, est basee sur Ie cout minimal de 1'appa-

riement. La performance de Palgorithme peut etre amelioree si d'autres indi-

cateurs sont utilises pour mieux renseigner 1'algorithme et progresser dans la

bonne voie. Ce qui reduit considerablement Ie temps necessaire pour recher-

cher la solution optimale. L'algorithme de recherche A*, par Ie recours a la

notion du cout future permet d'informer Ie processus de recherche sur Petat

qui doit etre developpe en premier ou Ie chemin a emprunter. Une methode

d'estimation du cout futur efS.cace a ete propose par Wong [119]. L'id6e de

base est d'estimer pour chaque appariement p un cout seuil. Chaque sommet

24



n appartenant pas a p est done apparie a un sommet du deuxieme graphe qui

lui non plus n'apparentant pas a p. Le cout de chaque operation de substitu-

tion de sommet ainsi que Ie cout de chaque operation de substitution d'arete

relative a la mise en correspondance de sommet sont calcules pour former un

cout minimum representant un cout seuil qui doit 6tre ajoute au cout reel de

Pappariement p. II est clair que la complexite du probleme n'est pas reduite

par 1'estimation du cout futur. Au contraire il faut 0(|6'|2|»Sf |ls'l+1) operations

pour trouver la solution optimale. Cependant, Ie processus de recherche sera

bien informe et se dirigera vers la solution optimale plus rapidement qu'une

recherche arborescente sans estimation du cout futur.

Algorithme genetique

Principalement, un processus genetique peut se voir comme un processus

de recherche stochastique inspire du monde reel. En partant d'une popu-

lation d'individus, une solution a un probleme donn6e est trouvee par une

transformation de la population de depart. Par transformation, on entend

une reproduction, une mutation et un croisement des individus formant la

population. L'approche g6netique a ete utilise dans plusieurs domaines tels

que Ie traitement d'image, la reconnaissance de formes, etc. D'une maniere

generate, un algorithme genetique peut etre represent^ par un ensemble de

parametres :

(E,0,P,F,C,T)

ou

1. E : Encodage du probleme.

2. 0 : Operateurs genetiques.

3. P : Probabilite associ6e a chaque operateur.

4. F : Fonction d'evaluation.
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5. C : Condition d'arret.

6. T : Taille de la population.

Wang et al. [114] out propose un algorithme base sur Papproche gene-

tique pour resoudre Ie probleme de la recherche de 1'ecag. L'encodage du

probl^me est un parametre de et specifique pour chaque probl^me et neces-

site une attention particuli^re. La recherche de Pecag entre deux graphes est

un probleme de mise en correspondance entre les sommets des deux graphes

suivi d'une mise en correspondance entre les aretes. Un individu dans la po-

pulation doit refleter cette mise correspondance necessaire a 1'evaluation et

a la recherche de Pecag. Un individu ou un chromosome represente un en-

semble de mise en correspondance entre les sommets. Bien evidement, chaque

chromosme doit former un isomorphisme entre les deux graphes. La poplua-

tion sera initialis6e par un ensemble d'individu genere aleatoirement excepte

un seul individu baptise " statusmatching^. Le but de cette exception est

d'eclairer Ie processus genetique sur Ie bon chemin pour trouver Ie plus vite

possible la meilleure solution.

On appelle Ie "status" s(v) d'un sommet appartenant a un graphe donne

G la somme de 1'etiquette attribuee au sommet v avec toutes les etiquettes

des aretes rattachees au m6me sommet v.

s(v)=a{v)+^^gP(v^') (1.1)

On appelle S(G) la liste de tous les status d'un graphe donne G et CanS(G)

la liste canonique triee telle que

CanS(G) = {s,|j > %, s, > Sj} (1.2)

avec Si et sj respectivement les sommets d'indice i et j.

Le status matching des deux graphes G et G n'est autre que la "matrice"

formee des deux vecteurs CanS{G) et CanS(H) tries par ordre des sommets.
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Dans un probleme de recherche d'isomorphisme exact, Ie status matching

ainsi defini permet de trouver s'il existe ou non un isomorphisme entre les

deux graphes. Par centre, dans un probleme de recherche de 1'ecag, Ie status

matching est en mesure d'acc616rer Ie processus de recherche sans aucune

garantie de deboucher sur 1'ecag optimale. Pour les autres parametres, Ie

choix des differentes valeurs est une question purement experimentale qui va

etre decrit dans Ie chapitre 2, section 2.3.

Analyse spectrale des matrices d'adjacence

L'algorithme propose par Umeyama [111] est base sur une approche ana-

lytique utilisant les matrices d'adjacence des deux graphes. L'idee de base de

cette methode est de trouver Pensemble des mises en correspondance a partir

d'une matrice de permutation P. Etant donne deux graphes G et G , la mi-

nimisation de la matrice de permutation P permet de determiner 1'ensemble

des mises en correspondance entre les graphes G et G .

J(P) =|| PA^PT - As, || (1.3)

Ou AQ et AQ> representent respectivement les matrices d'adjacence de G et

G . Ainsi, les deux graphes G et G sont isomorphes si et seulement si on

a J(P) = 0 c'est-a-dire PAoPT = AQ< . La minimisation de cette matrice

P conduit a trouver une solution optimale. Cependant, comme la recherche

d'une solution optimale est un probleme combinatoire, une solution approxi-

mative est alors proposee afin d'eviter 1'explosion combinatoire du probleme.

L'utilisation des matrices orthogonales dans (1.3), a la place des matrices

d'adjacence AQ et Ag/, permet de trouver une solution approximative au

probleme.

As = [/oAc^Ao- = ^.Ao- (UQ.Y (1.4)
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Ou UG et UQ' , deux matrices diagonales associees respectivement a G et G ,

et

AG- = diag{ai)\G' = dmg(h) (1.5)

avec di et ft sont respectivement les valeurs propres de AG et AQ> .

L'inconvenient majeur de cet algorithme est que son champ d'application

est reduit a des graphes de m6me taille et que son efBcacite est limitee a des

graphes similaires.

Relaxation probabiliste

Les algorithmes d'optimisation Bayesienne ofFrent une autre alternative

au probleme de 1'appariement de graphes. Ce type d'algorithme permet d'at-

teindre une solution au probleme dans un temps polynomial. Cependant,

aucune garantie sur Poptimalite de la solution n'est acquise. De plus Ie pro-

cessus peut a un moment donne cesser d'evoluer vers la solution du probleme

(minimum local). L'optimisation consiste a minimiser une fonction de simila-

rite. La similarite entre deux elements est mesuree en terme de probabilite et

non pas d'une maniere binaire comme c'est Ie cas pour la relaxation discrete.

L'idee de base de cette methode est de mettre a jour la probabilite de la mise

en correspondance entre deux sommets a chaque iteration. La probability a

Piteration n de la mise en correspondance entre un sommet v et un sommet w

est Pn{v -4- w). La mise a jour des probabilites des mises en correspondance

des sommets est d6finie par :

p("^ ^ ^ = _?(")_(. ^w)Q(^w)
(v ^ w)= E^v -Pt")(" -> W)Q(U -^ t,) ll-°

Q(v —f- w) mesure la similarite des aretes en tenant compte de toutes les

ar^tes partant du sommet v.

Q{v-^w)= n ^P^(x-,y)R(v,w,x,y) (1.7)
yeAwxEV
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Avec Aw = {u G V |(u,w) e -K } est Pensemble des aretes partant de w et R

est la fonction de compatibilite entre les mises en correspondance (v, w) et

(x,y).
R est defini par :

[x —>' y\v —)• w \
R(v, w, x, y) = ^^ ^ '^^^ ' w/^ (1.8)

[x —)-y)tJ[v —f w}

1.3.2 Methodes un-avec-plusieurs

Par opposition aux methodes un-avec-un, les methodes appartenant a la

deuxieme classe incluent, dans Ie processus de reduction de la complexite du

probleme, un ensemble de graphes. On cherche a comparer un graphe donne

avec un ensemble de graphes. Pour cela, une des deux alternatives existantes

pour realiser cet objectif, est de construire un repr6sentant de 1'ensemble de

graphes. Nous aliens d'abord definir Ie concept de graphe median, puis nous

detaillerons la seule methode existante pour construire Ie graphe median.

Graphe Median

Le concept du graphe median joue un r6le tres important dans la repre-

sentation des objets. Lorsque les objets sont representes par un ensemble de

chaines, un probleme tel que la classification des objets, se resume a une

recherche de la chame mediane [61]. Bunke et ses coequipiers ont recemment

elargi Ie concept du median pour les graphes. Etant donne un ensemble de

graphes S, Ie graphe median est defini comme Ie graphe equidistant a tous

les graphes appartenant a Fensemble S. En d'autres termes, c est Ie graphe

dont la somme des distances avec tous les graphes de S est la plus faible.

Le graphe resultant de Foperation de recherche est appele graphe median

de I 'ensemble si ce dernier appartient a Pensemble S. Dans Ie cas contraire,

Ie graphe trouve est appele graphe median generalise. La difficulte de la re-
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cherche ou de la construction du graphe median depend premierement de

la condition d'appartenance ou non a Pensemble S et deuxiemement de la

nature du calcul complexe de la distance entre deux graphes. La complexity

de la construction des deux concepts est exponentielle. Cependant, la com-

plexite du graphe median de 1'ensemble est exponentielle en fonction de la

taille des graphes et polynomiale en fonction de la cardinalit^ de 1'ensemble

S. La complexite du graphe median generalise est doublement exponentielle

en fonction de la taille des graphes et de la cardinalit6 de Pensemble S. Afin

de rendre Ie processus de recherche faisable dans la pratique, des methodes

approximatives devront etre utilisees pour attenuer la complexite elevee du

probleme.

Definition 1.8 :

Soit S un ensemble de graphes etiquetes. Soit C Pensemble de tous les

graphes qui peuvent etre construits a partir de Pensemble des etiquettes Es

et EA respectivement pour les sommets et les ar^tes. Sachant que S C (7,

Ie graphe median generalise et Ie graphe median de Pensemble sont d6fmis

respectivement par :

g=argmmSOD{g,S) (1.9)

g = argmmSOD{g,S) (1.10)
g^S

avec

SOD(g,S)=^d(g,g,) (1.11)

Les deux concepts minimisent la somme des distances SOD entre Ie

graphe median et 1'ensemble des graphes de S. La seule difference reside dans

Fespace des graphes utilise pour la recherche. Plusieurs methodes existent

pour Ie calcul de la distance entre deux graphes. Une des methodes qui peut

etre appliquee pour Ie calcul de cette distance est Palgorithme propose dans
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Ie chapitre II (Un nouvel algorithme pour Pappariement de graphes bas6 sur

la mise en correspondance des sommets). Pour d'autres methodes Ie lecteur

peut consulter Ie travail de Shenker [96].

Algorithme gen^tique

Les algorithmes genetiques s'inscrivent dans Ie cadre des methodes d'op-

timisation discretes. L'id6e de base est inspiree de la theorie de revolution

biologique. Le recours aux algorithmes genetiques a montre qu'ils ont un po-

tentiel considerable pour r6soudre des problemes dits complexes. Tel est Ie

cas pour Pappariement de graphes. En partant d'une population donnee, Ie

processus s'engage a faire evoluer cette population vers une autre proche de

la solution du probleme. L'evolution ou la convergence de la population est

realisee principalement par Ie biais de deux operateurs appel6s Ie croisement

et la mutation. La prise de decision sur la qualite de la population est basee

sur Panalyse d'une fonction " fitness".

L'unique algorithme dans la litterature pour construire Ie graphe median

a et6 propose par Jiang [56] [58] [59]. Le point saillant dans cet algorithme

est la maniere de representer une solution donnee. En efFet, un chromosome

represente les difFerentes mises en correspondances entre un graphe candidat

et Pensemble des graphes appartenant a S. La fonction de fiteness n'est

autre que la somme des distances SOD. Chaque chromosome est un tableau

d'entiers dont la taille est egale au nombre total des sommets de tous les

graphes de S. La valeur d'un element u dans Ie tableau indique 1'indice d'un

sommet v d'un graphe k appartenant a S. L'element u est un sommet du

graphe candidat. Une mise en correspondance entre Ie graphe candidat et Ie

graphe k est representee par les deux sommets d'indices u et v. Une valeur

superieure ou egale a 1 indique que la mise en correspondance est realisee par

une operation de substitution. Une valeur egale a zero indique que Ie sommet
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v est insere dans Ie graphe candidat. La contribution du sommet u dans la

fonction SOD est donnee par :

^Cn^Vi)+^Cnd(u) (1.12)
i=l i=l

avec Cns(u^v ) est Ie cout de substitution du sommet u par Ie sommet v du

graphe i et Cnd(u) est Ie cout de la suppression du sommet u. Le nombre total

de sommets dans tous les graphes de S est egale a k\ + k-z.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons presente les concepts de base en appariement

de graphe utilises en reconnaissance de formes. L'appariement de graphe

consiste a identifier toutes les mises en correspondance entre les sommets

d'un premier graphe (requete) avec ceux d5un deuxieme graphe (modele).

L'identification est realisee en recher chant un isomorphisme entre les deux

graphes. Nous avons distingue trois types d'isomorphisme. L'isomorphisme de

sous-graphe, Pisomorphisme de graphe et Ie plus grand commun sous-graphe.

L'isomorphisme dans Ie cas general est une fonction bijective entre les

sommets d'un premier graphe et les sommets d'un deuxieme graphe. Cette

fonction assure non seulement la mise en correspondance entre les sommets

mais aussi la mise en correspondance entre les ar^tes des deux graphes quand

Ron tient compte des mises en correspondance entre les sommets. Dans Ie cas

ou les deux graphes ont Ie meme nombre de sommets et ar^tes, 1'isomorphisme

trouv6 est un isomorphisme de graphe, sinon c'est un isomorphisme de sous-

graphe. Dans Ie cas ou seulement un sous ensemble de sommets d'un graphe

requete est isomorphe a un sous ensemble de sommets d'un graphe modele et

qu'il est Ie plus grand parmi tous les sous-ensembles isomorphes a d'autres

sous-ensembles, on parle alors du plus grand commun sous-graphe.
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Nous avons regroupe les methodes d'appariement de graphes en deux

classes : des methodes permettant de comparer un graphe avec un autre

et des methodes permettant de comparer un graphe avec plusieurs graphes.

Pour la premiere classe, nous avons decrit quatre methodes que nous avons

jugees interessantes. Pour la deuxieme classe, nous avons tout d'abord com-

mencer par decrire Ie concept du graphe median, puis nous avons detaille la

seule methode existante. Les methodes presentees dans ce chapitre out fait

1'objet d'une 6tude comparative avec nos methodes developpees dans Ie cadre

de ce travail. Sans etre exhaustif, nous avons essaye de recenser les methodes

d'appariements de graphe existant dans la litterature. Pour cela, nous avons

dresse un tableau r6capitulatif qui presente, pour chaque methode, la nature

de la solution recherchee, la complexite et un pointeur vers sa reference. La

nature de la solution donne Ie champ d'application de la methode. Nous dis-

tinguons deux types de methodes, les methodes dites exactes et les methodes

inexactes.
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Methode E:I c Ref.

Methodes deterministe

Corneil & Gotlieb

Ullmann

Tsai & Fu

Sanfeliu & Fu

Shapiro &; Haralick

Wong &; You

Eshera & Fu

VF
Scmidt et DrufFel

Relaxation distcrete

Algorithme de McKay

Node mapping

Graphe d'association

E
E
I
I
I
I
I
E
I
I
E
I
E

NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP
NP

[19]
[110]
[108]
[95]
[99]

[121]
[26]
[17]
[98]

[116]
[79]
[39]
[89]

Methodes non deterministes

Algorithme genetique

Methodes spectrales

Programmation lineaire

Simulated annealing

EM
Relaxation probabiliste

Reseaux de neurone

I
I
I
I
I
I
I

p
p
p
p
p
p
p

[114]
[Ill]

Jl
[38]
[22]
[16]

[106]
TAB. 1.1: Algorithmes d'appariement de graphes.
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Chapitre 2

Un nouvel algorithme pour

Pappariement de graphes base sur

la mise en correspondance des

sommets

2.1 Introduction

Dans ce deuxieme chapitre, nous proposons un algorithme d'appariement

de graphes. L'algorithme developpe permet de trouver une solution approxi-

mative, souvent tres proche de 1'optimale. L'appariement trouve represente

un isomorphisme de graphe ou de sous-graphe entre deux graphes donnes,

en utilisant une decomposition du processus de recherche en plusieurs phases

dont Ie nombre est K. Le parametre K indique Ie nombre maximal de phases

qui peut 6tre utilise pour trouver Pisomorphisme. La valeur de K peut varier

entre 1 et Ie nombre de sommets dans Ie plus grand graphe. L'efficacite de

Palgorithme resulte de la faible valeur de K utilisee dans 1'algorithme, ce qui
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reduit d'une maniere considerable 1'espace de recherche.

Dans ce chapitre, nous aliens exposer en premier lieu un algorithme initial

d'appariement de graphes base sur la mise en correspondance des sommets et

des aretes, utilisant la substitution comme outil de calcul de similarite entre

les deux graphes (Section 2.2). Nous proposons ensuite une version generale

de cet algorithme, introduisant les operations d'insertion et de suppression

des sommets et des aretes. Dans cette version generale, nous avons intro-

duit de nouvelles techniques heuristiques dans Ie but d'accelerer Ie processus

de recherche. Ces nouvelles techniques contribuent de maniere significative

a Pelimination des "mauvais" appariements et a guider rapidement Ie pro-

cessus de recherche vers la solution du probleme. Dans la section 2.3, nous

pr^sentons les differentes experimentations realisees. Les experiences menees

dans Ie cadre de ce chapitre comportent deux volets. Premierement, nous

montrons I'efficacit^ de 1'algorithme sur des graphes g^neres aleatoirement.

Deuxiemement, nous ferons etat d'une etude comparative incluant 1'algo-

rithme developpe dans ce chapitre et les quatre algorithmes decrits dans Ie

chapitre 1. Nous concluons enfin notre expose dans la section 2.4.

2.2 Appariement de graphes base sur la mise

en correspondance des sommets

L'appariement de graphes consiste a chercher des mises en correspon-

dance entre les sommets d'un premier graphe et les sommets d'un deuxieme

graphe, d'une part, et des mises en correspondance entre les ar^tes des deux

graphes, d'autre part. Un appariement de graphes gen6re par application des

operations d'edition est interprete comme une distance (ecag) entre les deux

graphes mis en correspondance. Notre but est de rechercher Pappariement

dont la distance est la plus faible. Une premiere solution consiste a minimi-
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ser cette distance en integrant dans Ie processus de recherche a la fois les

mises en correspondance des sommets et les mises en correspondance des

ar^tes. Malheureusement, cette idee n'est pas en mesure de donner des resul-

tats meme pour des graphes de faibles tallies. Le processus de minimisation

est un probleme difHcile. Le temps n6cessaire pour trouver une solution croit

exponentiellement en fonction de la taille des deux graphes. Une solution

approximative s'impose pour eviter la complexite elevee du probleme.

L'idee de base de notre algorithme repose sur une separation entre la mise

en correspondance des sommets et la mise en correspondance des aretes. Afin

de reduire Pespace de recherche, la recherche de Pappariement est realisee

en minimisant tout d'abord Ie cout des mises en correspondance des som-

mets. L'algorithme precede par une exploration de 1'espace de recherche en

plusieurs phases {K). Chaque phase est composee de plusieurs etapes. Nous

estimons que quelques phases sont necessaires pour atteindre la minimisation

du cout global. L'hypothese utilisee dans 1'algorithme stipule que Ie proces-

sus de recherche est guide par la mise en correspondance des sommets en

premier lieu, suivi d'une mise en correspondance entre les aretes des deux

graphes. Intuitivement, cette hypothese est tres raisonnable dans les appli-

cations pratiques, vu que la similarite entre deux objets en premier lieu est

une similarite entre leur contenu suivi d'une similarite spatiale des ob jets.

2.2.1 Algorithme de base

Etant donne deux graphes G = (5f,A,o;,/3) et G = (S ,A,o;,/3), 1'al-

gorithme propose dans ce chapitre permet de trouver 1'ecag en K phases

d'iteration. Dans chaque phase, exception faite pour la premiere phase, \S\

etapes sont necessaires pour explorer et analyser tous les appariements en

cours. Id, on suppose que Ie graphe G est plus petit ou egal que G en terme

de nombre de sommets, c'est-a-dire 6'| < \S . En utilisant une valeur tres
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grande pour K, 1'algorithme est en mesure de trouver Vecago, I'erreur de cor-

rection de I'appariement de graphes optimal. II faut signaler que la valeur de

K ne peut jamais depasser en aucun cas la valeur de |S . Cependant, 1'algo-

rithme est capable de trouver de tres bons appariements (souvent optimaux)

en utilisant une valeur de K beaucoup moins grande que |6'| (ex. K = 3,

K = 5, etc. ). Ce qui est un avantage considerable, permettant a la fois de

ne pas explorer tout 1'espace de recherche et d'introduire une flexibilite sur

la qualite du resultat attendu.

Le processus d'appariement est iteratif et se deroule comme suit. Dans

la premiere phase, Palgorithme examine les appariements qui comportent les

meilleures mises en correspondance des sommets. Par "meilleur", on entend

les mises en correspondance dont la valeur est la plus faible parmi Fensemble

des mises en correspondance. L'ensemble des mises en correspondances entre

deux graphes comporte \S\ x \S \ elements. L'appariement dont Pecag est

minimale sera retenu. Dans la deuxieme phase, Palgorithme examine les ap-

pariements qui comportent les deuxiemes meilleures mises en correspondance

des sommets. L'appariement dont Fecag est minimal sera retenu et compare

a celui de la premiere phase. Celui dont la valeur de 1'ecag est minimale sera

retenu. Ce processus de recherche est repet6 K fois.

Description de Palgorithme

Formellement Palgorithme est decrit de la maniere suivante : etant donne

deux graphes G = (6<,A,c^/?) et G = (6f ,A ,0; ,^), une matrice P = (p^-)

de dimension |6<| x \S \ est introduite. Chaque element ou mise en corres-

pondance pij dans P represente la similarite entre Ie sommet i du premier

graphe et Ie sommet j du deuxieme graphe. Une deuxieme matrice binaire

B = (bij) de dimension |6'| x \S \ est introduite afin d'identifier a chaque ins-

tant Ie ou les mises en correspondance les plus prometteuses qui formeront
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Ie ou les differents appariements. L'algorithme commence par Pinitialisation

de la matrice P suivi de celle de B. Chaque element pij de la matrice P est

initialise ap^- = d{a{si\a (sj)). La matrice B est tout d'abord initialisee a

zero, ensuite un seul element dans chaque ligne est choisi et mis a jour a 1

selon Ie critere suivant : un element mis a 1 dans B correspond a Pelement

dans la matrice P qui a la valeur la plus faible de tous les elements de sa

ligne.

Au cours de la premiere phase, Palgorithme identifie 1'unique appariement

a partir de la matrice B. Si 1'appariement forme un isomorphisme, on calcule

1'erreur engendree par les mises en correspondance des difFerents sommets

a partir de la matrice P. L'erreur trouvee est additionnee a 1'erreur gene-

ree a partir des mises en correspondances des aretes relatives aux mises en

correspondances des sommets. L'appariement ainsi que son erreur seront re-

tenus. Un appariement est considere valide si et seulement si il represente un

isomorphisme de graphes ou de sous-graphes.

Au cours de la deuxieme phase, et de fagon similaire pour toutes les

autres phases, Palgorithme identifie les mises en correspondance possedant

les deuxiemes meilleures valeurs dans la matrice P. Pour optimiser Ie pro-

cessus de recherche, 1'identification est realisee en plusieurs etapes. Chaque

etape represente Ie traitement d'une ligne dans la matrice P. Maintenant,

pour chaque element identifi6, la valeur de son correspondant dans la ma-

trice B est mise a jour a 1. L'algorithme identifie tous les difF6rents apparie-

ments qui peuvent etre g6neres, calcule leurs erreurs respectives et compare

Ie meilleur appariement a celui trouve dans la phase precedente. Dans Ie cas

ou aucun appariement n'a ete retenu dans la premiere phase, Ie meilleur des

appariements valides de la deuxieme phase sera retenu. Le meme processus

est r6pete \S\ fois pour achever Ie traitement de la deuxieme phase.

La difference entre la premiere phase et les autres phases est que dans la
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premiere phase, Pexamen des difFerents appariements identifies est realise une

fois que toutes les lignes out ete initialisees tandis que pour les autres phases,

Pexamen est realise ligne par ligne (d'ou la notion d'etape) . Un appariement

est consid6re comme valide et peut 6tre examine si et seulement si chaque

element, sommet ou arete est mis en correspondance avec un et un seul

element. Une matrice B qui a une ligne dont la valeur de tous ces elements

est egale a zero, ne permet pas de generer un appariement. Ce qui explique

que 1'examen des appariements dans la premiere phase est realise une fois

que toutes les lignes ont ete initialisees.

Une implementation directe de cet algorithme ne permet pas d'eviter

la redondance des appariements. Chaque appariement genere a partir de la

matrice B dans une phase donnee sera de nouveau genere dans les phases

suivantes. Afin d'eviter ce phenomene de redondance, nous introduisons une

procedure permettant de garder en memoire a chaque etape une copie de la

matrice B notee B et d'ajuster la matrice B afin de generer uniquement de

nouveaux appariements. A la fin de 1'identification et la selection, la proce-

dure met a jour la matrice B.

Pour chaque phase (exception faite pour la premiere phase) et pour

chaque ligne de la matrice B, 1'algorithme copie la matrice B dans B et

identifie Ie ou les meilleurs mises en correspondance en ignorant les mises en

correspondance qui ont ete deja selectionnees. Une fois Pelement identifie et

avant de mettre a jour sa valeur dans la matrice B, tous les elements de la

ligne examinee seront mis a zero. La mise a jour des elements identifies peut

alors avoir lieu non pas dans la matrice B uniquement mais aussi dans la

matrice B . De cette maniere et en tout temps, la ligne examin6e compor-

tera uniquement un et un seul element a 1, tous les autres sont a 0. De ce

fait, aucun appariement selectionne dans une phase pr6cedente ne sera selec-

tionn6 une deuxieme fois. En pratique, nous avons besoin uniquement d'un
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tableau pour sauvegarder et restaurer les mises en correspondance deja visi-

tees. Seule la copie de la ligne en cours est suffisante pour eviter Ie probleme

de redondance.

Algorithme :Appariment Sommets Base()

Entrees :

1) Deux graphes G = (S,A,a,f3) et G' = (S' ,A/ ,a,?').

2) Le nombre de phases K.

Sortie :

1) Le meilleur appariement p.

Debut

1. Initialiser P :

Pour chaque i^j avec 1 <i< \S\ et 1 < j < \S \ faire

pij =d(a(si),a'{s'j)).

2. Initialiser B :

Pour chaque %,j avec 1 <i< \S\ et 1 < j < \S \ faire

bij = 0.

3. Pour P base _C our ante allant de 1 jusqu'a K faire

Si (Phase_C 'our ante == 1)

Alors

Pour chaque i avec 1 <i < \S\ faire

3=arg mm,p^.
l^k<\S'\

bij = 1.

Fin Pour

p = Evaluation _Appariement(B).

Sinon

Pour chaque i avec 1 <i < \S\ faire
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B'=B.

Pour chaque j avec 1 < j < \S \ faire

bij = 0.

Fin Pour

3 =arg mm ^ ^.
Kk<\S'\,b'^=0'

bij = 1 et b',j = 1 .

p = E valuation _Appariement(B).

B=B'

Fin Pour.

Si chaque (^- == 1) avec 1 <i< \S\ et Kj< \S'

Alors Phase Courante = K.

Fin

Procedure : Evaluation-Appariement(B)

Sortie :

1) Le meilleur appariement p.

D6but
Pour chaque appariement valide de B faire

1. Calculer Vecags.

2. Calculer Vecaga.

3. Si ecag < ecags + ecaga

Alors ecag = ecags + ecaga.

Mettre a jour Ie meilleur appariement p.

Fin
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2.2.2 Extension de Palgorithme

Description de Palgorithme

Dans sa version de base, 1'algorithme d'appariement de graphe propose

dans ce chapitre inclut uniquement la substitution pour editer les sommets et

les ar^tes des deux graphes. Nous allons proposer dans cette sous-section une

extension de cet algorithme pour introduire les autres operations d'edition

a savoir Pinsertion et la suppression. D'un autre cote, nous aliens presenter

des techniques heuristiques introduites pour diriger rapidement Ie processus

vers la solution du probleme. Cela nous permet de reduire consider ablement

Ie temps necessaire pour trouver une solution. Dans la premiere partie de

cette sous-section, nous allons decrire 1'introduction de Pinsertion et de la

suppression pour Fedition des graphes. La deuxieme partie sera consacree

aux techniques heuristiques.

L'introduction de Pinsertion et de la suppression des sommets et des aretes

ouvre la porte aux diverses transformations possibles d'un graphe donne en

un autre graphe sans aucune restriction sur la taille des deux graphes. Ce-

pendant, en pratique, cette introduction rend Ie processus de recherche plus

complexe. Etant donne deux graphes, la transformation d'un graphe en un

autre, ce qui induit un calcul de similarite ou de distance, peut etre efFec-

tu6e de plusieurs fagons. Nous avons opte pour une transformation qui tient

compte de la structure des deux graphes. Lorsque les deux graphes ont Ie

meme nombre de sommets et d'ar^tes, seule la substitution sera appliquee

pour transformer Ie premier graphe. Lorsque Ie premier graphe est plus pe-

tit en terme de nombre de sommets, la substitution et la suppression seront

appliquees pour transformer Ie deuxieme graphe. Enfin, lorsque Ie premier

graphe est plus grand en terme de nombre de sommets, la substitution et

Pinsertion seront appliquees pour transformer Ie deuxieme graphe. Ce schema
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de transformations recouvre les differents scenarios quant a la structure des

deux graphes.

Etant donne deux graphes G = (6', A, a, (3) et G = (6,A ,o;,/?). Dans

Ie cas ou |5'| < \S |, la matrice P comporte (\S \ x \S |) elements. Les \S\
premieres lignes seront initialisees en calculant la similarite entre les sommets

du premier graphe avec ceux du deuxieme graphe. Les (\S \ — \S\) dernieres

lignes seront inutilisees par la valeur des etiquettes des sommets du deuxieme

graphe. A partir des |6'| premieres lignes, Ie processus choisira les |6<| sommets

du premier graphe qui seront apparies avec \S\ sommets du deuxieme graphe.

A partir des (\S \ — \S\) dernieres lignes, Ie processus choisira les sommets du

deuxieme graphe qui seront supprimes. Dans Ie cas ou |5'| > \S |, la matrice P

comporte (|6'| x \S\) elements. Les \S | premieres colonnes seront initialisees

en calculant la similarite entre les sommets du premier graphe avec ceux

du deuxieme graphe. Les (\S\ — \S |) dernieres colonnes seront initialisees

par la valeur des etiquettes des sommets du premier graphe. A partir des

\S I premieres colonnes, Ie processus choisira les |6' | sommets du deuxieme

graphe qui seront apparies avec \S sommets du premier graphe. A partir des

(\S\ — \S ) dernieres colonnes, Ie processus choisira les sommets du premier

graphe qui seront supprimes.

Pour des raisons de commodite, nous allons presenter Palgorithme en

traitant Ie cas ou \S\ < \S . En d'autres termes, Ie premier graphe est egal

au deuxieme ou plus petit que lui pour ce qui est du nombre de sommets. II

faut noter que pour chaque insertion (resp. suppression) d'un sommet, une

ou plusieurs autres insertions (resp. suppressions) seront suivies pour corriger

les aretes. Le cout total de ces difFerentes insertions (resp. suppression) des

ar^tes sera additionne au cout engendre par la correction des sommets.
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Algorithme :Appariement Sommets Base Extension()

Entrees :

1) Deux graphes G = (S, A, a, /5) et G' = (S\ A, a ,/?').

2) Le nombre de phase K.

Sortie :

1) Le meilleur appariement p.

Debut

1 : Initialiser P :

Pour i = 1,..., |6'| faire

Pour j = 1,..., \S | faire

pij =d{a(si),a(sj)).
FinPour

FinPour

Pour i= |6'|+l,...,|6'/|faire

Pour j = 1,..., 6' faire

pij = abs(a (sj)).
FinPour

FinPour

2 : Initialiser B :

Pour i\ j = 1, ..., \S | faire

bij = 0.

FinPour

Pour i = 1,..., \S \ faire

3 =arg min^p^-
l^k^\S'\

FinPour
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3 : Phase C our ante = 1.

Tant que Phase _ C our ante < K faire

Si (Phase_C our ante == 1)

Alors Extr action _Evaluation_Appariement{B, 0)

Sinon Pour i = 1, ..., \S \ faire

B'(i,.)=B(i,.}.

Pour j = 1,..., \S | faire

bij = 0.

Fin Pour

3=arg mm ^ pik.
l^k<\S' \,b'^=0'

Extr action _Evaluation_Appariement(B,l).

B(i,.)=B'(i,.).

FinPour

FinSi
Phase Courante + +.

FinTant que

Fin

L'algorithme tel qu'il a ete decrit dans sa version de base consiste a ex-

traire un ou plusieurs appariements dans chaque phase et a chaque etape,

verifier pour chaque appariement s'il realise un isomorphisme ou non. Dans

PafB-rmative, Palgorithme calcule son ecag et retient celui qui possede 1 ecag

minimal. La premiere technique introduite consiste a controler les apparie-

ments au fur et a mesure de leur construction. En partant d un appariement

vide, une nouvelle mise en correspondance est inseree dans 1'appariement a

chaque etape. Le controle de 1'appariement consiste a verifier, a chaque etape,

si Pappariement partiel forme un isomorphisme partiel ou non. Si ce n'est pas

Ie cas, tous les appariements futurs qui contiennent cet appariement partiel
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ne seront pas pris en compte. Dans Ie cas ou 1'appariement partiel forme un

isomorphisme, son ecag partiel est calculee et comparee au meilleur apparie-

ment. Get appariement partiel sera rejete dans Ie cas ou son ecag est plus

grande que Ie meilleur. De la m^me maniere, tous les appariements futurs qui

contiennent cet appariement partiel ne seront plus s61ectionnes. La deuxieme

partie de cette technique compare Pecag partiel avec Pecag du meilleur ap-

pariement. L'algorithme ne peut beneficier de cette deuxieme partie unique-

ment lorsqu'il reussit a trouver Ie premier appariement. Cette restriction sera

allegee par la deuxieme technique.

La premiere technique permet de contrOler l'6volution de la construction

de 1'appariement. A chaque etape, un appariement partiel est verifie. Une

deuxieme technique a ete introduite pour memoriser Ie plus grand apparie-

ment partiel au fur et a mesure qu'on avance dans Ie processus de recherche.

Dans de rares cas, Ie processus de recherche est incapable de trouver

un appariement formant un isomorphisme apres K phases. La technique

consiste a forcer la construction d'un appariement en utilisant Ie plus grand

appariement partiel minimisant 1'erreur de correction ecag trouvee a la fin

de la phase K. Un sous-ensemble de mises en correspondance est selectionne

pour completer Pappariement. Cette technique peut etre aussi employee

des la fin de la premiere phase Phase _C our ante == 1. L'algorithme peut

beneficier alors de Papport de la premiere technique (deuxieme partie)

des la fin de la premiere phase. Une fois qu'un appariement a ete trouve,

Palgorithme abandonne cette deuxieme technique. L'appariement trouve

sera utilise pour verifier les appariements partiels.

Procedure : Extraction Evaluation Appariement(B, a)

Debut

Si (a == 0)
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Alors Pour i = 1, ..., \S \ faire

M = Extraire_Appariement().

FinPour

Si (M est un isomorphisme)

Alors

Calculer Vecags.

Calculer Yecaga.

ecag = ecags + ecaga.

FinSi
Sinon Pour k = 1, ..., Max (Max est Ie nombre d'appariments possibles)

Pour i = 1,..., \S \ faire

M = Extraire_Appariement{).

Fin Pour

Pour i = 1,..., \S | faire

Si (M(l,..,?) est un ismorphsime partiel)

Alors

Calculer Vecags partielle.

Si (ecags < ecag)
Alors

Calculer Vecaga partielle.

Si (ecags + ecaga < ecag)

Alors

Si(i==|S'|)
Alors

ecag = ecags + eca^s.

Sauvegarder Pappariment M.

Fin Si
Sinon(z=|5'/|+l)
Fin Si
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Smon()»=|5(/|+l)
FinSi

FinSi
FinPour

FinPour

FinSi
Fin

2.2.3 Complexite

Theor^me

La complexity de 1'algorithme pour un nombre de phases egale a K est

de Pordre de 0(\S\2K\S\).

Demonstration

Etant donne deux graphes G = (S,A,a,/3) et G' = (6'', A', a',/?'). A

1'etape i de la phase K, la ligne i de la matrice B contient un seul element

a 1, les i — 1 premieres lignes contiennent K elements a 1 et les (6' — i)

dernieres lignes contiennent K — 1 elements a 1. A la fin de cette etape, la

matrice B contient (%lsl — (%— l)15t) elements 6gales a 1. A la fin de cette phase

K, Ie nombre d'appariements issu uniquement de cette phase est (K^ — (K—

l)lsl). Le cumul du nombre d'appariements pour les K phases est K^. La

mise en correspondance des aretes pour chaque appariement necessite 0(\S\ )

operations. Ainsi la complexite de 1'algorithme est 0(\S\2K^).
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2.2.4 Exemple

Dans cette sous-section, nous presenterons un exemple pour detailler la

demarche adoptee pour la recherche de 1'isomorphisme de sous-graphe selon

Falgorithme presente dans ce chapitre. La figure 2.1 montre deux graphes

G et G . Le premier et Ie deuxieme graphe comportent respectivement trois

et quatre sommets. Le nombre a Pinterieur du cercle represente 1'etiquette

du sommet tandis que celui ^ 1'exterieur represente 1'ordre du sommet. Le

nombre a cote de chaque ligne reliant deux sommets represente P^tiquette de

1'arete.

G=(S,A,a^) G' ={S\AI,a\(3')
Ls = Lg' = {0.3, 0.5,0.6,0.7,0.8,0.9} LA = L^> = {0.1, 0.2,0.3,0.6,0.7,0.8}

S = {Sl,S2,S3} 6' = {si,§25 SB, 54}

A = {(§1,S2),(Sl,S3),(52,Sg)}
i/ r / ' / \ / ' ' \ / ' I \ / I I \ i I I \ f I I

A = {(s'i, s's), (s'i, 33), (Sri, 53), (§2, SsL (S2. S4). (S3. 54)

a(si)=0.6 /?(§i,§2) =0.8 a'{s[)=Q.7 0'(s[,s^ = 0.8

a(52)=0.3 f3(s^ 53) =0.6

a(s3)=0.9 /?(s2, ss) = 0.7

a (s^) =0.5

al(s,)=0.6

Q;/(S4)=0.8

/3'(4s'3)=0.2

/3'(s'i,s,)=0.3

/3'(4s'3)=0.1

/?'(4sl)=0.7
/?'(4^) =0.1
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0.1

0.4

0.2

0.1

0.2

0.4

0
0.3

0.3

0.2

0.5

0.1

TAB. 2.1: Matrice P.

0
0
0

0
1
0

1
0
0

0
0
1

TAB. 2.2: Matrice B.

Afin de faciliter la comprehension de Palgorithme, nous aliens utiliser

la version de base qui inclut uniquement Poperation de substitution. L'al-

gorithme decrit plus haut comporte trois etapes. La premiere ainsi que la

deuxieme etape concernent 1'initialisation des deux matrices. Le noyau de

Palgorithme est presente dans la troisieme etape qui fait appel a la proce-

dure Evaluation _Appariement().

A la fin de Petape 1, la matrice P contiendra la similarite entre les som-

mets des deux graphes. Le tableau 2.1 montre Ie contenu de la matrice P

apres initialisation.

A la fin de 1'etape 2, tous les elements de la matrice B sont initialises a

0. L'etape 3, comporte K phases. Supposons que K est 6gale a 3. Lors de

la premiere phase, Palgorithme dans un premier temps initialise de nouveau

la matrice B, en afFectant un seul element a 1 pour chaque ligne. Le tableau

2.2 montre Ie contenu de la matrice B apres cette initialisation.

Dans un deuxieme temps, Palgorithme extrait a partir de cette matrice,

Ie seul appariement existant, soit (si^g), (52,52), (53,54). Ensuite, Ie cout

associe a cet appariement est calcule en regardant la matrice P, soit 0.3 (1.5

en regardant les arr^tes). Le processus alors passe a la phase 2, c'est-a-dire
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1
0
0

0
1
0

0
0
0

0
0
1

1
0
0

0
1
0

1
0
0

0
0
1

TAB. 2.3: Matrice B et B', Phase_C our ante == 2, ^ne == 1.

1
0
0

0
0
0

1
1
0

0
0
1

1
0
0

0
1
0

1
1
0

0
0
1

TAB. 2.4: Matrice B et B', P base _C our ante == 2, ^ne == 2.

Phase _ Courante == 2. Maintenant, Ie traitement sera efFectue en analysant

la matrice B ligne par ligne, en commencant par la ligne 1. D'abord, une copie

de la matrice B est sauvegardee dans une matrice intermediaire B . Ensuite,

tous les elements de la premiere ligne seront mis a 0. Le processus cherche

alors Pelement qui possede la valeur la plus faible dans P et qui n a pas et6

selectionne dans la phase precedente. Le contenu de la matrice B et B est

donne par Ie tableau 2.3.

A partir de la matrice B, Palgorithme extrait Ie seul appariement exis-

tant et realisant un isomorphisme, soit (si, s\), (§27 s^)^ (ss, s^) et calcule son

cout, soit 1.3. En comparant son cout a celui obtenu dans la premiere phase,

ce dernier sera retenu. Le processus continue la recherche en analysant la

deuxieme ligne de la matrice B. Le contenu de la matrice B et B est donne

par Ie tableau 2.4. A partir de la matrice -B, 1'algorithme extrait Ie seul ap-

pariement existant, soit (si,s-^), (ss?^), (53,^4) et calcule son cout, soit 1.4.

En comparant son cout a celui obtenu dans la premiere phase, ce dernier ne

sera pas retenu. Le processus continue la recherche en analysant la troiseme

ligne de la matrice B. Le contenu de la matrice B et B est donn6 par Ie

tableau 2.5.
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1
0
1

0
1

0

1
1
0

0
0
0

1
0
1

0
1

0

1
1

0

0
0
1

TAB. 2.5: Matrice B et B , Phase_C our ante == 2, ^ne == 3.

2.3 Resultats experimentaux

Nous avons experimente Ie nouvel algorithme d'appariement presente

dans ce chapitre sur une base de graphes aleatoires. L experimentation est

composee de deux parties. Dans la premiere partie, nous aliens montrer Ie

comportement de notre algorithme vis a vis de Palgorithme de recherche ar-

borescente. Deux indicateurs illustrent la performance des deux algorithmes.

Le temps d'execution pour trouver Ie meilleur appariement et Ie nombre de

solutions optimales atteintes. Comme il a ete dit auparavant, la recherche

arborescente est une methode optimale. Pour cela, nous avons pris dans les

deux experimentations cette methode comme methode temoin sur la qualite

de la solution obtenue. La deuxieme experimentation est une etude compa-

rative de notre algorithme avec quatre autres methodes.

2.3.1 Graphes aleatoires

Dans Ie but d'etudier Ie comportement de Palgorithme dans la pratique,

nous avons realise une serie d'experimentations sur des graphes aleatoires.

Le choix d'une base de graphes aleatoires a ete motive par Ie contr6le simple

et efficace qu'offrent les graphes aleatoires. Nous avons genere 1000 paires de

graphes. Un nombre aleatoire de sommets a ete genere pour chaque graphe

variant de 2 a 10. Pour chaque sommet et arete dans un graphe, nous avons

gen6re un nombre reel aleatoire compris entre 0 et 1. Nous avons vari6 Ie
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Nombre de phases

1
2
3
4
5

A*

Nombre cTappariements

optimal

609
827
940
971

1000
1000

Temps moyen

en secondes

2.14

3.69

6.14

11.04

16.28

186.57

TAB. 2.6: Comparaison entre A* et 1'algorithme propose.

nombre de phases K de 1 a 5 dans Palgorithme. Pour chaque paire de graphes

et pour les deux algorithmes, nous avons comptabilise Ie temps necessaire

pour rechercher Pisomorphisme. A la fin de chaque test, nous avons calcule

Ie temps moyen necessaire pour rechercher 1'isomorphisme pour Pensemble

des graphes. Nous avons aussi comptabilise Ie nombre de paires de graphes

dont notre algorithme a reussi a trouver Pisomorphisme optimal. L'experi-

mentation a ete realis6e sur une machine SUN, Ultra 60, dont la cadence de

1'horloge des processeurs est 450 Mhz et une memoire vive interne de 512

Mb.

Le tableau 2.6 montre la performance des deux algorithmes. II est clair que

pour Palgorithme propose, plus Ie nombre de phases augmente, plus Ie temps

moyen necessaire pour rechercher Pisomorphisme augmente. On remarque

aussi 1'evolution du nombre d'appariements optimaux trouves en fonction

du nombre de phase K. Pour cette experimentation, Pappariement optimal

est atteint pour Fensemble des paires de graphes pour k = 5. Cependant, Ie

temps necessaire pour trouver l'optimalit6 pour ce cas precis K = 5 est net-

tement inferieur a celui enregistre pour A*. Le tableau 2.7 montre Ie temps

necessaire en secondes pour trouver Ie meilleur appariement en utilisant Ie
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Nombre de sommets

Temps en secondes

8 x 12

39
10 x 15

761
13x18

1345

TAB. 2.7: Temps necessaire pour trouver Ie meilleur appariement.

nouvel algorithme avec K = 5. L'algorithme A* n'a pas ete utilise dans cette

experience etant donne qu'il est incapable de trouver une solution optimale.

L'algorithme A* ne peut pas supporter plus de 10 sommets par graphes.

La taille de Pespace de recherche pour ce genre de probleme croit exponen-

tiellement avec la taille des graphes a apparier. Cependant, 1'algorithme A*

pour 1'isomorphisme exact et inexact et 1'algorithme de Ullmann [110] pour

Pisomorphisme exact restent parmi les meilleurs et les plus utilises comme

indicateurs d'optimalite de la solution trouvee.

2.3.2 Etude comparative

Dans cette section, nous presenterons une etude comparative atm de de-

gager les points forts et faibles de notre algorithme. La comparaison inclut

1'algorithme propose, Palgorithme base sur la relaxation probabiliste [16], 1'al-

gorithme base sur les outils genetiques [114], Palgorithme base sur Panalyse

spectrale des matrices d'adjacence [111] et 1'algorithme base sur la recherche

arborescente [108]. Deux indicateurs ont ete pris en consideration pour Peva-

luation et la comparaison, Ie temps necessaire pour trouver une solution ainsi

que Ie taux d'appariement optimal atteint.

Nous avons considere Palgorithme base sur la recherche arborescente

comme temoin d'optimalite. Get algorithme deterministe genere une solu-

tion optimale, cependant il n'est pas en mesure de donner une solution pour

des graphes de taille 10 sommets ou plus. Get algorithme soufFre de la com-

plexite exponentielle. L'algorithme base sur les outils gen6tiques a ete pro-
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Parametre

Nombre d'iterations

Population

Selection

Valeur d'inhibition

Croisement

Mutation

Valeur

200
30

Ordre

4
PMX
SWAP

TAB. 2.8: Parametres genetiques utilises pour 1'experimentation.

pose par Wang et al [114]. II permet de trouver une solution approximative.

L'algorithme necessite I'initialisation de plusieurs parametres. Le tableau 2.8

montre les valeurs des difFerents parametres. Pour plus de details concernant

la realisation voir [114]. Nous avons utilise les memes conditions d'experi-

mentation.

La base de donnees de graphes contient six ensembles. Les six ensembles

contiennent chacun 1000 paires de graphes ayant respectivement 4, 5, 6, 7,

8 et 9 sommets. Pour chaque sommet et chaque arete, nous avons assigne

aleatoirement une etiquette a partir de Pensemble des etiquettes Ls = LA =

{1,2,..., 9}. Le nouvel algorithme a ete experimente avec K = 3.

Le tableau 2.9 montre que 1'algorithme de recherche arborescente est bel

et bien un algorithme optimal. Pour Ie dernier ensemble dont les graphes

ont 9 sommets, cet algorithme est incapable de donner une solution. Get al-

gorithme explore Pespace de recherche en entier pour trouver une solution.

L'etendue de Pespace de recherche croit exponentiellement en fonction de la

taille des graphes a apparier. Pour ce cas, nous avons compare les autres al-

gorithmes entre eux et 1'optimalite a ete attribuee ^ celui dont 1'erreur de cor-

rection, ecag est la plus faible. On remarque tout d'abord que la performance

de Palgorithme d'analyse spectrale a trouver une solution optimale degrade
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Taille

d'un graphe

4
5
6
7
8
9

Nouvel

algorithme

1000
1000
976
920
865
680

Relaxation

probab.

597
483
311
191
125
160

Algorithme

genetique

855
639
478
289
199
240

Analyse

spectrale

330
97
43
8
3
0

Arbre de

recherche

1000
1000
1000
1000
1000

TAB. 2.9: Nombre d'appariements optimal atteint pour les difFerents algo-

rithmes.

d'une maniere significative au fur et mesure que la taille des graphes aug-

mente. Cela prouve que cette solution n'est pas interessante lorsqu'il s'agit de

graphes non similaires. La relaxation ainsi que 1'algorithme genetique ofFrent

une solution acceptable pour des graphes de 4 et 5 sommets. Cependant, la

performance de ces deux algorithmes diminue au fur et a mesure que la taille

des graphes augmentent. Le nouvel algorithme ofFre une solution ties proche

de Poptimale et ce meme pour des graphes avec 7 et 8 sommets. Les nou-

velles techniques heuristiques introduites dans la deuxieme version de notre

algorithme out montre leurs capacites a ameliorer considerablement Ie taux

d'optimalite atteint.

Le tableau 2.10 montre que les algorithmes bases respectivement sur 1'ana-

lyse spectrale et Fapproche g6netique sont tres efBcaces en termes de temps

de calcul. La recherche arborescente a un temps raisonnable pour des graphes

de taille de 4, 5 et 6 sommets. Cependant, Ie temps necessaire pour trouver

une solution optimale avec cet algorithme augmente d'une maniere exponen-

tielle lorsque la taille des graphes augmente. Notre algorithme n^cessite peu

de temps pour trouver une solution pour des graphes de taille allant jusqu'a 8
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Taille

d'un graphe

4
5
6
7
8
9

Nouvel

algorithme

0.002

0.007

0.074

1.063

16.884

135.974

Relaxation

probab.

0.011

0.029

0.065

0.128

0.228

0.368

Algorithme

genetique

0.001

0.001

0.002

0.002

0.003

0.004

Analyse

spectrale

0.001

0.001

0.001

0.001

0.001

0.001

Arbre de

recherche

0.001

0.003

0.034

8.959

352

TAB. 2.10: Le temps d'execution de chaque algorithme. (en secondes sur un

PC Pentium IV, 256 Mo).

sommets. Nous avons enregistre des temps tr^s raisonnables pour des graphes

ayant 14 sommets en introduisant les nouvelles techniques heuristiques.

Dans une 6tude prec6dente que nous avons effectuee pour comparer la per-

formance de notre algorithme avec d'autres algorithmes, nous avons genere

des paires de graphes avec difFerents degres de similarite. La generation de

paires de graphes consiste a generer Ie premier graphe aleatoirement, ensuite

a g6nerer Ie deuxieme en introduisant un bruit sur Ie premier. Nous avons

utilise cinq niveaux de bruit. Le niveau zero consiste simplement a recopier

Ie premier pour generer Ie deuxieme. Nous avons constat6 un bon taux d'ap-

pariement pour les algorithmes bases sur 1'analyse spectrale et Papproche

genetique pour des graphes de 11 et 13 sommets. L'algorithme propose a

montre une deuxieme fois sa superiorite en affichant des taux d optimalite

proches de 100% dans la majorite des tests. Pour plus de details voir [42].
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2.4 Conclusion

Nous avons propose dans ce chapitre un nouvel algorithme d'appariement

de graphes. L'algorithme permet d'extraire 1'isomorphisme de graphes ou de

sous-graphes. L'algorithme repose sur la notion d'operateurs d'edition pour

trouver Fisomorphisme. Trois types d'operateurs peuvent etre utilises pour

transformer un graphe en un autre. La substitution, la suppression et 1'in-

sertion. L'idee de base de notre algorithme repose sur une separation entre

la mise en correspondance des sommets et la mise en correspondance des

ar^tes. L'algorithme divise Ie processus de recherche en plusieurs phases.

Dans chaque phase, Ie meilleur appariement est extrait. Ensuite, il est 6value

et finalement compare au meilleur de tous Ie processus. Nous avons presente

tous d'abord une version traitant 1'operation de substitution. Une exten-

sion a et6 presentee generalisant 1'algorithme sur toutes les autres operations

d'edition. L'algorithme developpe ofFre de nouvelles techniques pour rediri-

ger rapidement Ie processus de recherche vers la solution du probleme. Les

experiences presentees dans ce chapitre montre la superiorite de notre algo-

rithme pour trailer Ie problcime d'appariement de graphes similaires ou non

similaires.
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Chapitre 3

Un nouvel algorithme de calcul

du graphe median

3.1 Introduction

Le concept de graphe median introduit par Jiang et al. [56] est un concept

fort important en reconnaissance de formes structurelles. Le graphe me-

dian permet de representer 1'information essentielle et utile d'un ensemble

de graphes par un seul prototype ou representant. Ce concept permet aussi

d'etablir un lien solide entre la reconnaissance de formes structurelles et la

reconnaissance de formes statistiques. Par exemple, il permet une reutilisa-

tion des techniques et methodes de clustering utilis6es par 1'approche statis-

tique dans la reconnaisance de formes structurelles. En plus, des methodes

hybrides peuvent etre developpees entre les deux approches en utilisant ce

concept adapte aux graphes. Le median est un concept classique pour les

vecteurs ou les chatnes. Cependant, les specificit6s structurelles des graphes

rendent ce concept difficile a definir et a utiliser. Peu d algorithmes sont de-

veloppes pour construire ou rechercher Ie graphe m6dian d'un ensemble de
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graphes. L'algorithme de Jiang [56] fut Ie premier et Ie seul permettant de

calculer Ie graphe median d'un ensemble de graphes. Nous avons juge qu'un

effort peut etre deploye dans cette direction.

La recherche cTun graphe median est un processus de minimisation qui

consiste a construire un graphe dont la somme des distances avec tous les

graphes appartenant a un ensemble S est minimale. Ce processus n6cessite

de chercher un sous ensemble d'etiquettes pour les sommets et les aretes

appartenant respectivement a Es et Ea et d'efFectuer des mises en corres-

pondance entre les sommets et les aretes du graphe median a construire et

ceux de chacun des graphes de S. Au terme de ce processus, chaque appa-

riement entre Ie graphe median et un graphe de S est un isomorphisme de

graphes ou de sous-graphes selon la taille des deux graphes. On suppose dans

ce chapitre que la taille du graphe median est un parametre dont la valeur est

prealablement donnee ou calculee. On designe par M Ie nombre de sommets

dans Ie graphe median. Le graphe median recherche minimise la somme des

distances SO D ^ soit

g = arg min 6'OD(^ S) (3.1)
g(zC

ou

SOD(g,S)=^d(g,g.) (3.2)

Dans la litterature, la distance entre deux graphes peut 6tre calculee

de deux manieres, soit en calculant 1'erreur de correction d'appariement de

graphes (ecag), soit en recherchant Ie plus grand sous-graphe commun. Nous

avons pr6sente dans Ie chapitre 2, un algorithme permettant de calculer cette

distance en utilisant les operations d'edition. Dans ce chapitre, nous utilise-

rons 1'ecag pour calculer la distance entre deux graphes.

Jiang et al. [56] ont demontre que Ie nombre de sommets dans Ie graphe

median ne peut pas depasser Ie nombre total des sommets des graphes de 5,
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soit Ns = Q=:i 5^ . Une premiere solution consiste a verifier tous les graphes

possibles qui peuvent 6tre gener6s sequentiellement de taille M. Le proces-

sus de verification consiste d'abord a calculer pour chaque graphe genere la

somme des distances avec tous les graphes de 6', puis a retenir Ie graphe qui

a la plus faible valeur de SOD. Malheureusement, cet algorithme n'est pas

applicable m^me pour un ensemble S tres petit et des graphes de faible taille.

Afin d'eviter 1'explosion combinatoire du probleme, nous avons adopt6

une strategic qui consiste a decomposer 1'algorithme de recherche du graphe

median en plusieurs sous-problemes. L'idee est que chaque sous-probleme

permet de resoudre une difE.culte particuliere et que son traitement est inde-

pendant des autres processus. Afin de definir les difFerents processus et leurs

r61es, nous avons degag6 les difFerentes difficultes a surmonter pour trouver

une solution au probl^me. La complexite elevee du probleme est causee, pre-

mierement par Ie nombre de graphes dans Pensemble S et deuxiemement par

la taille des graphes. Ces deux facteurs influent directement sur Ie calcul de

SOD et la taille du graphe median. Le temps de calcul de SOD augmente ex-

ponentiellement lorsque la taille des graphes augmente et lineairement lorsque

Ie nombre de graphes augmente. La taille du graphe median augmente lorsque

la taille des graphes de S augmente. La decomposition adoptee comporte

trois processus : un premier permettant de reduire la taille de I5 ensemble

d'etiquettes des sommets Es^ un deuxi^me processus permettant d estimer la

taille du graphe median et un troisieme permettant de calculer la distance

SOD entre un graphe median de taille fixe M et 1'ensemble des graphes de

S. Dans cette m^me etape, la construction du graphe median est realisee. Ce

troisieme processus constitue Ie noyau de 1'algorithme. L'algorithme general

pour construire Ie graphe median generalise peut (3tre decrit de la maniere

suivante :
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Algorithme : Graphe _ Median GeneraliseQ

Entrees : L'ensemble des graphes S.

Sortie : Le graphe median generalise.

D6but

1 : Reduction _ Ensemble _ Etiquettes ()

2 : Cardinalite_Graphe_Median()

3 : Minimisation_SOD()

Fin

Dans ce qui suit, nous aliens proposer en detail les trois processus cites ci-

dessus (Section 3.2). La section 3.3 decrit les resultats experimentaux. Enfin,

une conclusion sera donnee dans la section 3.4.

3.2 Algorithme du graphe median

3.2.1 Reduction de Pensemble des etiquettes

Les ensembles des etiquettes respectivement pour les sommets Eg et les

ar^tes Ea constituent Ie point de depart pour la construction du graphe me-

dian. La taille de ces deux ensembles est un facteur determinant dans la com-

plexite du probleme. Plus 1'ensemble est grand plus il y a des sous-ensembles

a extraire et a evaluer pour Ie graphe median. Notre but est de reduire la taille

de ces deux ensembles sans alterer la qualite de la solution a atteindre. Dans

ce qui suit, nous aliens expliquer la methode adoptee pour reduire la taille de

1'ensemble des sommets Eg. Pour 1'autre ensemble Ea, la meme d6marche est

utilisee. Notre demarche comporte deux parties, une premiere d^terministe

et une seconde heuristique.

L'ensemble des etiquettes Eg contient toutes les etiquettes des difF6rents

63



graphes de S. La taille de Eg n'est autre que Ie nombre de sommets de tous les

graphes de S. Un certain nombre de ces etiquettes appartenant a Eg peuvent

6tre dupliquees plusieurs fois (Dfois). Or si la taille du graphe median re-

cherche est egale a M, seulement, dans Ie pire des cas, M etiquettes ayant la

m^me valeur peuvent etre utilisees pour construire Ie graphe median. Dans

Ie cas ou D > M, les D — M etiquettes ayant la m^me valeur n'auront aucun

impact sur la solution finale. Ainsi, dans un premier temps, nous examine-

rons Fensemble Es et pour les etiquettes qui sont dupliquees plus que M

fois, D — M etiquettes seront eliminees de 1'ensemble Es. Cette methode est

une demarche simple et facile a mettre en oeuvre. Cependant, son utilisation

est conditionnee par la nature des etiquettes. Si les etiquettes ne sont pas

suffisamment dupliquees, aucune reduction n'est realisee avec cette methode.

Nous avons envisage une deuxieme technique de reduction. Elle consiste

a regrouper les etiquettes en plusieurs groupes, puis a utiliser uniquement les

centres de chaque groupe pour Ie reste du processus. II existe une multitude

d'algorithmes differ ents pour classifier un ensemble de donnees. Nous avons

utilise Palgorithme k-means [78] pour reduire la taille de Pensemble des eti-

quettes Es. Notre choix de k-means a ete motive par Puniversalite, 1'efficacite

et la puissance de cet algorithme qui permet une bonne repartition des don-

n6es. Le nombre de classes a ete fixe a 2M ou M est Ie nombre de sommets

du graphe median. Ce choix rev^t evidemment un caractere experimental. II

s'agit d5 un compromis entre la reduction de la complexite du probleme de

la recherche et Ie maintien de la qualite du median calcule. Le probleme de-

pend beaucoup de 1'application. II faut encore des etudes approfondies pour

trouver des regles generales. Une fois cette reduction est realis6e, Ie nouvel

ensemble des sommets Eg sera represente par I/s.
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3.2.2 Cardinalit6 du graphe median

Partant du theoreme de Bunke [56] qui stipule que la cardinalite du graphe

median est comprise entre 1 et Ie nombre total des sommets des graphes de

6', soit Ng = Q=i \Si , un choix judicieux de la cardinalite s'impose afin de

reduire Ie temps de calcul de SOD. L'approche adopt6e dans cette these pour

Ie calcul de SOD est 1'utilisation des operations d'edition, soit la substitution,

Finsertion et la suppression respectivement des sommets et des ar^tes. Etant

donnes deux graphes G = {S,A,a,f3) et G = (S\ A, o;,/3), la distance

entre deux sommets (resp. ar^tes ) mis en correspondance est la distance

Euclidienne entre les deux etiquettes. Le calcul de la distance entre deux

graphes peut (atre interpr6te comme Ie cout de la transformation du graphe G

en G en utilisant les operations d'edition. Le cout de la transformation n'est

autre que la somme de toutes les transformations elementaires appliquees sur

les sommets (resp. les aretes) du premier graphe. Le cout de chaque operation

d'edition est decrit comme suit :

Substitution de sommets : fc(Sss) = fc{ui,v^) = d(a(u^\a {v^))

-Substitution d'aretes : fc(8sa) = fc{(ui ,'yi), (^2,^2)) =

d(j3(u^v^,(3 (^2,^2))
- Insertion de sommets : /c?s) = fc(u} = a(u)

- Insertion d'ar^tes : fc{6ia) = fc(u,v) = P(u,v)

- Suppression de sommets : fc(Sps) = fc{u) = a(u)

- Suppression d'aretes : fc(6pa) = fc(u^v) = P(u,v)

Le cout d'une substitution d'un sommet u de G mis en correspondance

avec un sommet u de G est la distance Euclidienne entre les deux etiquettes

respectivement de u et de u . L'operation d'insertion est appliquee dans Ie

cas ou la taille du premier graphe G est inferieure a celle de G . Pour chaque

sommet de G qui n'existe pas dans G, un sommet est insere dans G ayant la

m^rne etiquette et Ie m^me nombre d'aretes que Ie sommet dans Ie deuxieme
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graphe. Le cout de chaque insertion inclut la valeur de 1'etiquette ainsi que

la valeur de toutes les etiquettes des differentes aretes ajoutees. L'operation

de suppression est appliquee dans Ie cas ou la taille du premier graphe G

est superieure a celle de G . Pour chaque sommet de G qui n'existe pas

dans G , un sommet est supprime de G ainsi que toutes les ar^tes qui lui

sont rattachees. Le cout de chaque suppression inclut la valeur absolue de

1'etiquette du sommet supprime ainsi la valeur absolue de toutes etiquettes

des difFerentes ar^tes supprimees.

Notre but est de minimiser Ie cout de la transformation de G en G .

D'apres Panalyse des couts des difFerentes operations d'edition proposee ci-

dessus, la substitution ofFre un cout relativement faible par rapport a Pinser-

tion et la suppression, ce qui nous amene a dire que la meilleure cardinalite

minimisant SOD est obtenue si Ie nombre d'insertions et de suppressions

dans la sequence de transformation est tres bas. Done, deux graphes ayant Ie

m^me nombre de sommets et d'ar^tes n'ont besoin ni d'insertion ni de sup-

pression. Or, les graphes dans S n'ont pas forcement la m^me taille. Dans ces

conditions et pour utiliser Ie mains possible d'insertions et de suppressions, la

cardinalit6 du graphe median doit ^tre aussi proche que possible que les car-

dinalites des difFerents graphes dans S. Nous avons opte pour une cardinalite

egale a la moyenne de toutes les cardinalites des graphes de S. Notre hypo-

these est partiellement validee experimentalement dans la section 3.3.1. Ns

est Ie nombre de sommets dans tous les graphes de Pensemble S. Le choix de

M peut etre aussi donner par 1'utilisateur ou par une autre technique capable

de mieux approximer la cardinalite du graphe median. Un travail theorique

futur peut approfondir ce choix purement experimental.

M = ^Ns (3.3)
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3.2.3 Minimisation de SOD

Le probl^me de minimisation de SOD(g^ S) pour obtenir Ie graphe median

g est tres complexe. Les difficultes sont causees par les facteurs suivants :

1. Un grand espace de recherche pour les sommets du ~g et un autre grand

espace pour les aretes du ~g (en pratique ce dernier peut-etre beaucoup

plus grand que Ie premier).

2. Le graphe ~g doit etre apparie a chacun des graphes de S pour permettre

Ie calcul de la distance d(p, gi). En soi, c'est un processus complexe dont

nous avons discute pr6cedemment.

3. II n'y a pas d'indice pour permettre d'evaluer explicitement si une eti-

quette est meilleure qu'une autre pour construire ~g puisque la "qualite"

d'une etiquette n'est pas forcement determinee par la presence de cette

etiquette dans chaque graphe §i de 5'.

En d'autres termes, Ie calcul du graphe median implique la recherche des

etiquettes pour les sommets et les aretes, et 1'integration de ces etiquettes

pour former Ie graphe median. La principale difficulte resulte du fait que les

deux parties (la recherche et Fintegration) sont intiment liees.

Les observations suivantes nous permettent de voir Ie probleme d une

autre perspective et nous presenterons des voies pour simplifier Ie processus

de recherche et d'integration. La distance, entre Ie graphe median ~g et Ie

graphe g^ d('g^gi) peut ^tre decomposee comme suit :

d(g, 9i) = ds(g, gi) + da(g, gi) (3.4)

ou ds{~g^gi) est la distance entre ~g et gi relative aux sommets, tandis que

da('g,gi) est la distance entre ~g et gi relative aux aretes. La somme des dis-

tances SOD(~g,S) devient alors

SOD(g,S) = E@id.(s,9.) +EEIida(5,S.) (3.5)
SOD(g, S) = SOD^g, S) + SOD^g, S) (3.6)
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Id, SODs(~g,S) = ^,^ds('g,gi) represente la partie de SOD engendr6e

par les distances entre les sommets du ~g et ceux de chaque graphe ^ de

S. Par ailleurs, SODa{g,S) = Sli^aQ;?,^) represente la partie de SOD

engendree par les distances entre les aretes du ~g et ceux de chaque graphe

gi de S. La separation de SOD en 6'ODs et SO Da nous permet de consta-

ter que la minimisation de SOD peut se faire en deux phases. La premiere

phase consiste a chercher un sous ensemble de sommets dont chaque element

doit 6tre mis en correspondance avec un sommet de gi(i = 1,..,|<S<|). Get

appariement entre les sommets du (potentiel) ~g et ^ impose egalement des

mises correspondances entre les ar^tes de ~g et les difF6rentes ar^tes de gi de

S. Par consequent, la deuxieme phase de la minimisation consiste seulement

a trouver les etiquettes appropriees pour les aretes de ~g afin que SODa soit

mimmisee.

La demarche adoptee pour minimiser SOD en 2 phases permet de forma-

User Ie probleme en un probleme de recherche dans un espace d'etats dont

chaque element est un sous-ensemble de M etiquettes provenant de Pen-

semble des etiquettes Lg. L'ensemble d'etats est represente par L^. Alors

que la recherche des etiquettes pour les ar^fces joue un role secondaire et la

partie de 1'integration se fait naturellement. Cependant, il faut remarquer

que pour trouver la solution optimale, 1'exploration de Fespace d'etat LM

tout entier demeure necessaire. Une solution approximative s'impose pour

eviter 1'explosion combinatoire. Nous avons adopte une approche similaire

a celle utilisee dans Palgorithme d'appariement de graphes presente dans Ie

chapitre 2. L'approche consiste a minimiser d'abord SODs^ et ensuite mi-

nimiser SODa. Bien que cette approche ne garantisse pas que Ie ~g obtenu

soit Ie minima de SOD, elle a Favantage de reduire de faQon significative

la complexite de 1'algorithme. Comme pour 1'algorithme d'appariement de

graphes, cette approche repose aussi sur une hypothese similaire (implicite)

que Ie graphe median doit, avant tout, ^tre en moyenne similaire a tous les
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graphes de S en ce qui concerne les sommets.

Pour minimise! SO D s^ commen^ons a examiner plus en d6tail Pexpression

SODs{g, S) = 3==]. ^s(9, 9i) ou ds{~g, gi) est calculee comme suit

ds(~9,9i) = E^Li ds(sk, Sf^h)) + Cs(g, 9i) (3.7)

Le calcul de la distance entre deux graphes est effectue par application des

operations d'edition. Dans Ie cas ou les deux graphes ont Ie m6me nombre de

sommets, seule la substitution est utilisee. Dans Ie cas ou Ie premier graphe

est plus grand que Ie deuxieme en terme de nombre de sommets, la sub-

stitution et 1'insertion seront utilisees. Finalement, dans Ie cas ou Ie premier

graphe est plus petit que Ie deuxi^me, la substitution et la suppression seront

utilisees de telle sorte que Ie processus de transformation opere toujours sur Ie

deuxieme graphe. C'est-a-dire que lors d'une substitution, Poperation d'edi-

tion transforme Ie sommet du deuxieme graphe en changeant la valeur de son

etiquette. Pour la suppression, 1'operation d'edition transforme Ie deuxieme

graphe en supprimant Ie sommet en question et toutes les aretes partant

de ce sommet. Pour 1'insertion, Poperation d'edition transforme Ie deuxieme

graphe en inserant Ie sommet manquant par rapport au premier graphe ainsi

que toutes les aretes manquantes partant du sommet dans Ie premier graphe.

Dans notre cas precis, seul Ie graphe Qi est transforme. La premiere partie

de Pequation ci-dessus, Ie terme ds(~Sk, sfi(sh)) calcule la similarite entre un

sommet ~Sk de ~g et Ie sommet mis en correspondance dans Ie graphe gi. Ce

dernier est note s/^s^) avec /,(.) la fonction qui retourne la correspondance

d'un sommet Sk dans un graphe gi. Le deuxieme terme Cs(^, gi) donne Ie cout

associe a la suppression (resp. insertion) d'un ou plusieurs sommets dans gi.

Le nombre de sommets supprimes (resp. insures) est la difference entre Ie

nombre de sommets dans les deux graphes.

SOD,(g, S) = EBi E^i d,(si., s/.(.,)) + C,(s, g,)] (3.8)
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SOD.(g, S) = S^i ESi ri.(sfc, ^.(,,)) + Eli'i C'.(ff, 9.) (3.9)

SOD. (g, S) = Ej£i ESi d. (s*, s/^)) + C'.(ff, S) (3.10)

En realite, Ie terme Cs {g^ S) est une somme des difRrents couts associes

a la suppression des sommets du graphe Q{ qui n'ont pas ete mis en corres-

pondance avec un sommet de ~g. Chaque sommet supprime d'un gi contribue

par sa propre etiquette dans Ie cout total Cs. Dans Ie cas ou des insertions

ont 6te efFectuees lors de la transformation, chaque sommet non apparie de

~g contribue par sa propre etiquette au cout total Cg. Ainsi, Ie terme Cs(~g^ S)

peut s'ecrire de la maniere suivante :

C.(g, g.) = ElTM W, s,) + E£"/<1 d.(s,., ^ (3.11)

Avec (f) un sommet imaginaire insere dans Ie graphe dont la taille est

la plus faible afin de calculer Ie cout associe aux difFerentes operations de

suppression ou d'insertion.

Les discussions ci-dessous nous permettent de voir Ie processus de mi-

nimisation de SODg comme la r6partition de 1'ensemble des sommets des

difF6rents graphes gi en plusieurs groupes. La repartition est decrite comme

suit :

- Les sommets apparies a un sommet s^ du graphe median ~g formeront

un groupe note Rk avec k = 1,.., M. Chaque element d'un m^me groupe

Rk provient d'un et un seul graphe gi de S.

- L'ensemble des sommets qui n'out pas ete apparies avec aucun sommet

Sft formeront un groupe note RQ.

Ainsi, on aurait M+1 groupes de sommets. Pour Ie groupe RQ, la contri-

bution a la somme des distances SODs n'est autre que Ie deuxieme terme

de Pequation (3.10), tandis que la contribution des autres groupes est sim-

plement la somme des distances par rapport au sommet Sfc; c'est-a-dire Ie

premier terme de la meme equation. Ces remarques sont tres importantes
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car elles suggerent Ie processus suivant pour extraire des candidats pour ~g

afin de minimiser SODs '.

1. Extraire M. groupes d'etiquettes (sommets) a partir de 1'ensemble de

graphes 6' de telle sorte que 1) chaque groupe contienne au plus un som-

met provenant d'un graphe quelconque ^ ; 2)chaque groupe contienne

au plus M elements; Si Ie graphe gi est plus petit que ~g alors un ou

plusieurs sommets de ce dernier ne seront pas mis en correspondance

avec un sommet de Qi ; 3) les elements de chaque groupe doivent 6tre

les plus similaires possibles; 4) les etiquettes qui n'appartiennent a

aucun groupe (J?I,...,EM) doivent avoir les etiquettes les plus petites

possibles.

2. Pour chaque groupe, selectionner une etiquette representative (on a

intentionnellement choisi de ne pas preciser 1'ensemble pour ce choix) et

determine! la contribution de cette etiquette a la somme des distances

SOD s. Si un groupe contient moins de \S\ elements, alors determiner la

contribution des sommets qui devront etre inseres dans chaque graphe

g, ou |V,| < M.

3. Calculer la contribution de chaque sommet qui doit (3tre supprime en

regardant Ie premier groupe Ro. Pour chaque paire de sommets de ^,

definir un ensemble d'ar^tes. Chaque arete provient d'un et un seul

graphe gi. Prendre une decision quant a 1'insertion ou non d'une arete

entre deux sommets de ~g. Associer une etiquette a partir de La a chaque

arete inseree en minimisant la somme des distances SO D a.

4. Trouver des techniques afin que les taches du point 1 et point 2 puissent

^tre effectuees afin de generer des groupes Rk qui out Ie plus de chance

de resulter en un ~g qui minimise SOD.

Nous avons con^u un algorithme de recherche median en cherchant a

partitionner les sommets des graphes de 1'ensemble S selon les directives /
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contraintes enumerees ci-dessus. L'assise de notre algorithme est la genera-

tion des candidats provisoires les plus probables qui pourraient devenir des

candidats du graphe median. Id, un candidat provisoire (CP) est un sous-

ensemble de M etiquettes (de Ls) qui a ete apparie a au mains un graphe

de S. Le terme "provisoire" est utilise ici dans Ie sens que Ie candidat n'est

pas encore appari6 a tous les graphes de S. Un candidat provisoire est genere

a partir de Lg toujours selon la meilleure similarity (distance possible) qu'il

permet par rapport a un graphe de S (voir paragraphe suivant pour plus de

details). Notre algorithme est congu de telle sorte qu'un candidat provisoire

ne peut etre gen6re qu'une seule fois par rapport a un graphe de S. Par

consequent, si Ie meme candidat provisoire est genere |6'| fois, Ie candidat

aurait ete apparie a tous les graphes de S (en ce qui concerne les sommets

pour etre plus precis). C'est a ce moment que Ie candidat provisoire devient

un candidat median et la minimisation de SODs peut 6tre efFectu6e pour

permettre d'evaluer la qualite du candidat, c'est-a-dire la distance SOD.

La generation d'un candidat provisoire selon la similarite est efFectu6e en

suivant une approche inspirant de notre algorithme d'appariement de graphes

(chapitre 2). L'idee repose sur 1'exploitation d'une (grande) matrice de simi-

larite P de taille \Lg x \Lg , ou Lg represente 1'ensemble de tous les sommets

- etiquettes des graphes de S. La matrice P peut etre vu aussi comme une

matrice de blocs

P=(P(1),P(2),..,P(15D) (3.12)

ou chaque bloc P^ correspond a une matrice de similarite composee de Lg

et les sommets du graphe ^(cette matrice est de taille \Ls\ x |^|). L'element

p^ de P^) est la similarite entre Petiquette I de Lg et 1'etiquette c de gi.

^=rf(e^ef)cwe^=l,2,..,|L^c=l,2,..,|^| (3.13)
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La matrice P est initialisee au debut de Palgorithme. Le fil conducteur

au plus bas niveau est Pexamen successif des plus petits elements de la ma-

trice P. Nous avons besoin d'une autre matrice binaire B qui enregistre les

resultats de ce parcours et qui fournit des entrees a 1'extraction des candidats

provisoires. La matrice B a exactement la meme taille que P et est organisee

de la meme maniere, c'est-a-dire en \S\ blocs

B=(B(l\B(2),,BdsD) (3.14)

La matrice B est initialisee a zero partout. Un element de p\ est "marque"

si p]c est Ie plus petit element de P qui n'est pas encore ete "marque". Pour

marquer un element de P, Pelement correspondant de B est afFecte a 1.

L'extraction d'un candidat provisoire peut commencer des que un des bloc

de B (ex. B^) contient suffisamment de 1.

Avant d'entrer dans les details, il est utile de constater que si certains

elements d'un B^ deviennent 1 au fur et a mesure que Falgorithme avance,

c'est parce que ces elements correspondent aux meilleurs mises en correspon-

dance entre les etiquettes de Lg et les etiquettes de gi. Par consequent, les

premiers candidats provisoires extraits de B^ sont les meilleurs candidats

provisoires par rapport ^ gi. Les conditions suivantes sont necessaires pour

permettre une extraction de candidats provisoires :

1- Si |^| > M,il faut que B^ ait au mains M elements a 1 qui se trouvent

sur difFerentes lignes et difFerents colonnes (Pour assurer que Ie candidat

provisoire forme un isomorphisme).

2. Si \gi\ < M, il faut que B^ ait au moins \gi\ elements a 1 qui se trouvent

sur difFerents lignes et difFerents colonnes.

Sous la condition 1, on peut extraire des candidats provisoires (au moins

un), un sous ensemble de M 61ements de Ls apparies respectivement aux dif-

f^rents sommets de gi. Tous les sommets non apparies de gi sont consideres
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apparies a <j). Sous la condition 2, on peut extraire des candidats provisoires

(au mains un), un sous ensemble de \gi\ elements de Lg, apparies respecti-

vement aux difFerents sommets de gi. Par convention, ce candidat provisoire

[\gi\ < M) peut etre confondu a n'importe quel candidat provisoire qui I'in-

clut dans Ie processus de generation d'un candidat de graphe median.

II est facile de comprendre qu'une des deux conditions ci-dessus sera sa-

tisfaite pour un i quelconque au fur et a mesure que les elements de P seront

marques. II est facile aussi de comprendre qu'une fois une des deux conditions

est satisfaite pour une matrice B^\ elle reste satisfaite. Done, un mecanisme

est necessaire pour eviter 1'extraction repet6e d'un m^me candidat provi-

soire par rapport a gi. Ceci est detaille dans Palgorithme. On peut remarquer

maintenant que la 1 e fois qu'un meme candidat provisoire est genera deux

fois par rapport a g^ et ^2; ce candidat provisoire serait un bon candidat de

choix pour Ie median de {^1,^2}. En generalisant ce raisonnement, la 1

fois qu'un meme candidat est genere \S\ fois (pour chacun des graphes de 5'),

il devient un bon candidat pour Ie median de S. En fait, ce candidat realise

une bonne reparation des sommets des difF6rents graphes de S.

Algorithme : Minimisation SOD ()

Entrees :

1 : L'ensemble des graphes S.

2 : La taille du graphe median M.

Sorties :

1 : Un graphe median g6neralise.

2 : L ensemble des mises en correspondance.

3 : La somme des distances : SOD.

Debut
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1

2
3

: Initialisation de P et B '.

Pour i = 1,...,

Pour j = 1,..

pi j = d(Ls{

bij = 0.

FinPour

FinPour

:/=!.

: Repeter

Ls\ faire

••; |-^s|

'^,E.(

faire

(]))•

c) = ar<7 mm p,;,.
Ki<\Ls\,l^j^\Eg\etbi,c=Oa

bic = 1.

j = Graphe_Associe{c).

ncp = Calcul_Nombre_Candidats_provisoires(B,j).

Pour k = 1, ...,npc faire

Extrait un candidat provisoire CP.

ds(CP,gj) = E^IPCP^CP^) + C.(OP,^).
Si (CP t F)
Alors Inserer CP dans F.

Former un nouvel ensemble SR/(jRo; ...,-RM)-

/++.
Sinon Si gj # ^tf.Liste — Graphes

Alors Mettre a jour 1'ensemble SR(jRo,..., RM)-

Fin Si
Fin Si

Si (|fii| == |S|)
Alors Pour i = 1, ..., |6<|

Calculer da(CP,gi).
Fin Pour.

SOD,(CP,S)=^d.(CP,g.).
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SOD^(CP,S)=^Sida(CP,gi).
SOD(CP, S) = SOD,(CP, S) + SOD^CP, S).
Mettre a jour Ie meilleur median.

Fin Si
Fin Pour

Valider la condition d'arr^t.

Jusqu'a Condition = VRAI

Fin

La premiere etape de 1'algorithme consiste a initialiser les deux matrices

P et B. Le nombre de lignes dans les deux matrices correspond au nombre

d'elements dans Pensemble d'etiquettes Ls. Le nombre de colonnes corres-

pond dans les deux matrices au nombre d'elements dans Pensemble Eg. Dans

F implementation, Ie nombre de colonnes est plus grand que \Es\. En fait, dans

chaque graphe appartenant a S dont Ie nombre de sommets est inferieur au

nombre de sommets du graphe median recherche M, on ajoute un nombre de

colonnes egal a la difference entre les deux tallies. La deuxieme etape consiste

simplement a initialiser la variable / qui permet de comptabiliser Ie nombre

total de candidat provisoire extrait.

La troisieme etape, noyau de 1'algorithme, consiste a extraire des can-

didats provisoires, 6valuer leurs distances et retenir Ie graphe median mini-

misant la distance SOD. Le processus commence par selectionner un ele-

ment de P. Un element est une mise en correspondance entre deux som-

mets. Get element n'a jamais ete selectionne auparavant (bij = 0). Pour

ne pas Ie selectionner dans des etapes subsequentes, la valeur de bic) doit

passer a 1. La procedure Graphe_Associe determine Pindice j du graphe

associe a cet element. La valeur de j varie entre 1 et |5'|. La procedure Cal-

cul_Nombre_Candidats_provisoires determine a partir de la matrice B Ie
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nombre de candidats provisoires pouvant etre extrait. II faut rappeler qu'un

candidat provisoire est un sous-ensemble de M elements de Ls.

Maintenant, pour chaque candidat provisoire, Ie processus sauvegarde

les difFerentes mises en correspondance du candidat dans une structure de

donnees temporaires CP. Cette structure est un tableau de M elements.

Chaque element est compose de deux champs pour contenir les indices I et

c. Le calcul de la distance des sommets entre ce candidat provisoire et Ie

graphe associe de S d'indice j est realise en regardant la matrice P. Le terme

Cs(CP,gj) est calcul6 et additionne a la distance ds(CP,gj). Ce terme est

6gal a zero si M = \gj\. Nous avons introduit une deuxieme structure F.

L'ensemble F permet de renseigner Ie processus sur 1'extraction ou non d'un

candidat dans les iterations precedentes. Si Ie candidat provisoire CPf est

gen6re pour la premiere fois alors il insere dans F. Un nouvel ensemble SR/

est ere pour contenir les informations relatives a ce candidat provisoire :

1. Un element est insere a la liste ^,f.Liste_Graphes pour indiquer Pin-

dice du graphe associe gj.

2. Les differentes mises en correspondances. Chaque mise en correspon-

dance est in6sree dans un groupe Rk.

3. La distance partielle ds(CPf,gj).

Dans Ie cas, ou Ie candidat provisoire appartient a F, 1'algorithme met a

jour 1'ensemble SR. La mise a jour consiste a inserer un element dans la liste

^f.Liste_Graphes et une mise en correspondance pour chaque groupe Rk

et la distance ds(CP,gj).

Lorsque un groupe Rk d'un candidat provisoire contient \S\ elements, son

candidat provisoire est apparie a tous les graphes de S. On peut alors calcu-

ler la distance engendree par la mise en correspondance des aretes da(CP, gj)

avec 1 < j < | S | et calculer la somme des distance SOD(CPf,S). Le can-

didat provisoire est declare graphe median potentiel. La condition d arret
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de Palgorithme peut 6tre valide simplement par la selection de tous les ele-

ments de P. Cette condition d'arr^t n'est pas suffisante pour eviter 1'explosion

combinatoire du probleme. Nous avons developpe d'autres techniques pour

predire d'avance Ie moment opportun pour areter Ie processus de recherche.

Par exemple, lorsqu'un premier graphe median est detecte, 1'arret du pro-

cessus est une solution approximative acceptable qui peut donner de bonnes

solutions au probleme dans la plupart du temps.

La complexite de la recherche du graphe median depend du nombre de

graphes de S, de la taille des graphes \Vi et de la taille du graphe median

M. A partir de 1'ensemble d'6tiquettes -Ls, Ie processus de recherche consiste

a extraire M etiquettes. Ensuite chaque sous-ensemble doit ^tre apparie in-

dividuellement avec tous les graphes gi de S. Le nombre de sous-ensembles

est egal a C}f. Le nombre d'iterations necessaires pour apparier Ie graphe

median avec un graphe gi de taille \Vi\ est Mlyil. Done, Ie nombre d'itera-

tions totale pour les difFerents graphes de S est C^ x ^^li Mlyll. La taille de

1'ensemble d56tiquettes \Ls\ est egal a 2 x M. Le nombre de sous-ensembles

devient alors j^^; et Ie nombre d'iterations totales egal a 7^^ x ^^i Mlvl I.

3.3 Resultats experimentaux

Nous avons experimente 1'algorithme de recherche du graphe median pre-

sente dans ce chapitre sur une base de graphes aleatoires. Afin de demontrer

Pefficacite de 1'algorithme, nous avons conduit trois experimentations. La

premiere concerne 1'hypothese adoptee sur la cardinalite du graphe median

choisi. La deuxieme concerne la performance de Palgorithme en termes de

temps de recherche. Finalement, la troisieme est une etude comparative avec

Palgorithme de recherche du graphe median propose par Jiang [56] [58] [59].
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3.3.1 Cardinalite du graphe median

Dans Ie but de justifier experiment alement Ie choix adopte dans ce tra-

vail concernant la cardinalite du graphe median, nous avons genere 10 en-

sembles de graphes contenant respectivement 5,10,15,20,25, 30,35,40,45 et

50 graphes. Chaque graphe contient un nombre de sommets gener6s aleatoi-

rement. Ce nombre varie entre 3 et 8. Pour chaque sommet et ar^te, nous

avons choisi une etiquette aleatoirement a partir de {0.1,0.2, ...,0.9}. Pour

chaque ensemble de graphe, nous avons varie la cardinalite du graphe median

de 3 a 8 avec un pas de 1. Pour chaque ensemble de graphes et pour chaque

cardinalite particuliere, nous comptabilisons la valeur cumulative de SOD

pour Fensemble des graphes. A la fin des differents tests, nous calculons la

moyenne de SOD. Le tableau 3.1 montre la valeur moyenne de chaque SOD

trouvee. A partir de ce tableau, on remarque qu'il y a une forte correla-

tion entre la valeur moyenne du nombre de sommets et Ie minima du SOD.

En fait, dans la majorite des cas, la valeur minimale de SOD est realisee

pour une cardinalite egale a la moyenne du nombre de sommets dans chaque

ensemble. Dans Ie tableau 3.1, la premiere colonne decrit la cardinalite du

graphe median utilisee. Nous avons afBche entre parentheses en deuxieme

ligne, la moyenne du nombre de sommets pour chaque ensemble, precede par

Ie nombre de graphes dans chaque ensemble. La valeur 7.4 represente la va-

leur de la somme des distances SOD obtenue avec un graphe median de taille

3 et un ensemble de graphes contenant 5 graphes. La moyenne des sommets

de tous les graphes dans cette ensemble est 4.8. Dans la meme colonne Ie

meilleur resultat (6.2) a et6 enregistre par un graphe median de taille 5.
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Taille

3
4
5
6
7
8

Nombre de graphes dans chaque ensemble

(Nombre moyen de sommets par graphe)

5
(4.8)
7.4

6.4

6.2

7.2

9.4

9.7

10

(4)
12.5

12
12.4

15
19

19.3

15

(7)
28.4

25.3

19.8

21.2

30.3

29.7

20

(6)
32.1

26.3

25.2

24.1

29
33.3

25

(6)
39

36.2

34.1

31.2

34.4

38.7

30

(6)
51.5

51.2

47.3

42.1

56.1

57.2

35
(4.2)
36.3

33.1

38.2

42.3

52.3

66.3

40

(4.3)
48.7

48.8

56.7

77
98

126.3

45
(4.1)
49.7

49.1

55.3

64
72

98.7

50

(5)
58.2

55.8

63.1

77.7

111.1

134.1

TAB. 3.1: Taux d'appariement optimal.

3.3.2 Performance de Palgorithme en termes de temps

de recherche

Dans les algorithmes de recherche combinatoire, Ie temps necessaire pour

efFectuer la recherche du graphe median est tres important. II est imperatif

qu'un tel algorithme puisse repondre dans un temps raisonnable acceptable

par 1'utilisateur. Dans cette experience, nous avons genere six ensembles de

graphe comportant respectivement 10, 20, 30, 40 et 50 graphes. Pour chaque

graphe nous avons genere aleatoirement les parametres suivants :

- Un nombre de sommets compris entre 3 et 8.

- Pour chaque sommet et arete, une etiquette prise a partir de

{0.1,0.2, ...,0.9}.

Pour chaque ensemble, nous avons varie la cardinalite du graphe median

a rechercher entre 3 et 8. Nous avons fixe Ie nombre de classes pour la clas-

sification de Pensemble des etiquettes Ls a 2 x M, avec M la cardinalite du

graphe median (section 3.2.2).
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Taille

3
4
5
6
7
8

Nombre de graphes dans chaque ensemble

10
0.063

0.172

2.344

11.953

49.313

292.843

15
0.109

0.219

3.891

18.250

76.281

441.578

20
0.125

0.250

5.532

28.547

104.891

616.266

30
0.156

0.375

8.703

40.360

149.766

896.255

40
0.219

1.078

11.750

54.594

221.156

1226

50
0.390

1.453

14.750

72.422

272.313

1542

TAB. 3.2: Temps en secondes necessaire pour rechercher Ie graphe median.

(sur un PC Pentium IV, 256 Mo)

A partir de Ie tableau 3.2, nous pouvons observe que Ie temps necessaire

pour rechercher Ie graphe median croit lineairement en fonction du nombre

de graphes de S et croit d'une maniere exponentielle en fonction de la taille

du graphe median. II est clair qu'a partir de ce tableau Ie temps necessaire

pour rechercher Ie graphe median avec une cardinalite egal a la moyenne des

cardinalites des graphes dans 1'ensemble est nettement inferieur a celui d'une

cardinalite tres grande.

3.3.3 Etude comparative avec Palgorithme de Jiang

Dans cette sous-section, nous aliens exposer les resultats obtenus en com-

parant notre algorithme de recherche du graphe median avec ceux obtenus

avec Palgorithme de Jiang utilisant 1'approche genetique. Ce dernier algo-

rithme a ete decrit dans Ie premier chapitre section 1.3.2. Pour cela, nous

avons conduit sept tests utilisant respectivement des bases de 5, 10, 15, 20,

30, 40 et 50 graphes. Le nombre de sommets dans chaque graphe a ete fixe

a 5. Le nombre de classes dans Palgorithme de k-means est fixe au double
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Nouvel

algorithme

Algorithme

genetique

SOD,

SOD,

SOD
SOD,

SODa

SOD

Nombre de graphes dans

chaque ensemble

5
2.9

10.3

13.2

4.9

11.3

16.2

10
7.4

22.8

30.2

12.6

23
35.6

15
10.2

35.1

45.3

17.8

32
49.8

20
12.4

47
59.4

23.8

47.8

71.6

30
20.4

70.1

90.5

37.3

69.2

106.5

40
28.4

96.2

124.6

49.2

98.3

147.5

50
36.5

120.1

156.6

61.2

125.2

186.4

TAB. 3.3: Valeur de la somme des distances SOD calculee avec Ie nouvel

algorithme et celui de Palgorithme genetique de Jiang.

Nouvel algorithme

Algorithme genetique

Nombre de graphes dans

chaque ensemble

5
3.350

3.070

10
7.310

8.120

15
10.110

14.660

20
13.840

22.680

30
20.8

38.2

40
35.4

51.6

50
59.840

81.3

TAB. 3.4: Temps en secondes necessaire pour la recherche du graphe median.

de la taille de chaque graphe c'est-a-dire 10 classes. Pour chaque sommet

et arete, nous avons afFecte une etiquette prise aleatoirement a partir de

{0.1,0.2,..., 0.9}. Concernant Palgorithme de Jiang, nous avons fixe les para-

metres genetiques suivants dans les quatre experiences comme suit :

- Nombre de populations : 40

- Probabilite de croisements : 0.9

- Probabilite de mutations : 0.1

- Nombre d'iterations : 100
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Les tableaux 3.3 et 3.4 montrent respectivement la valeur de SOD pour

chaque test et Ie temps en secondes necessaire pour trouver Ie meilleur graphe

median. A la lumiere de ces result ats, nous observons que notre algorithme

presente une SOD plus faible que celle obtenue a Paide de 1'algorithme de

Jiang. Cette difference est lineairement croissante en fonction du nombre de

graphes utilises. D'un autre cote, Ie nouvel algorithme presente un temps

d'execution plus faible que Palgorithme de Jiang. Le temps d'execution rea-

Use par Ie nouvel algorithme a partir du quatrieme test (nombre de graphes

est superieur ou egal a 20) est nettement inferieur que celui realise a 1'aide

de Palgorithme de Jiang. Ceci dit, les deux algorithmes affichent en general

de meilleures performances avec une superiorite dans certains cas pour notre

algorithme. Cette superiorite est due a Papproche deterministe de notre algo-

rithme. La performance de notre algorithme peut etre amelioree en utilisant

un autre outil de filtrage des meilleures etiquettes que Palgorithme k-means,

et en ameliorant la technique de recherche du graphe median. Pour Palgo-

rithme de Jiang, les parametres genetiques jouent un role tres important

dans la performance du processus de recherche. Un meilleur choix de ces

parametres peut aussi ameliorer sa performance d'une maniere considerable.

3.4 Conclusion

Pour conclure ce chapitre, nous avons propose un algorithme de recherche

du graphe median d'un ensemble de graphes S. C'est un concept proche du

barycentre de graphe. On recherche Ie graphe qui est equidistant de tous les

graphes appartenant a Pensemble S. Ce graphe n'appartient pas forcement

a cet ensemble.

La recherche du graphe median est un probleme complexe. Une solution

approximative s'impose. Notre algorithme presente trois etapes pour trouver
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Ie graphe median generalise. La premiere etape transforme 1'ensemble des

etiquettes de depart Eg et Ea. A Pissue de cette etape, seules les etiquettes

potentiellement candidates seront retenues. La deuxieme etape permet de

definir la structure ideale du graphe median en termes de nombre de sommets.

La troisieme etape constitue Ie noyau de notre algorithme. Elle permet de

construire Ie graphe median en afFectant une etiquette a chaque sommet et

arete. Le graphe median cherche a minimiser la somme des distances SOD.

Toutes les mises en correspondance entre les sommets et les aretes du graphe

median et les sommets et les aretes des difFerents graphes de S sont generees

dans cette meme etape.

Le nouvel algorithme a fait Pobjet d'une etude comparative avec celui pro-

pose par Jiang [56] utilisant les algorithmes genetiques. Les deux algorithmes

ont un comportement similaire en terme de rapidite pour des ensembles de

petites tallies. Toutefois, Ie nouvel algorithme est beaucoup plus rapide pour

des ensembles depassant une trentaine de graphes. Notre algorithme montre

aussi une superiorite pour trouver un graphe median proche de 1'optimal par

rapport au deuxieme algorithme.
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Chapitre 4

Reconnaissance de formes et

appariement de graphes

4.1 Introduction

Plusieurs travaux ont ete efFectues dans Ie passe, utilisant les graphes pour

la modelisation et la reconnaissance de formes. Ces travaux out touche plu-

sieurs domaines tels que la reconnaissance de caractere [94], la reconnaissance

des objets 3D [32] [120], Pinterpretation des diagrammes schematiques [69], la

detection des routes a partir des images radar [118], 1'analyse des image IRM

et la reconnaissance des tumeurs [90] [91] [92], la reconnaissance des compo-

santes d'un plan d'architecte [73] [74], I'appariement de sequences video [102],

la reconnaissance des visages [71], etc. Cette grande diversite d'applications

montre Ie potentiel des graphes pour la modelisation et la recherche dans

les bases de donnees. Cependant, aucun systeme commercial ou educatif de

grande envergure utilisant les graphes n'a encore vu Ie jour. La principale rai-

son selon nous est Ie manque de vulgarisation des algorithmes de recherche et

de manipulation de graphes. Le mariage entre la reconnaissance de formes et
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les outils de modelisation et de manipulation des graphes est un domaine en

pleine effervescence. De plus en plus, on voit apparaitre des workshops spe-

cialises (GbR et SSPR) qui s'interessent davantage a ce mariage dont 1'effort

est sans aucun doute benefique pour les deux partenaires.

Dans ce qui suit, nous aliens presenter dans un premier temps un algo-

rithme de classification d'un ensemble de graphes. L'algorithme developpe

est une adaptation de Palgorithme k-means pour les graphes. Pour valider

Falgorithme experimentalement, nous avons construit une base de donnees

d'images. Chaque image represente la lettre F legerement modifiee par rap-

port a une image de reference. Dans un deuxi^me temps, nous allons presenter

une application de recherche d'image dans une base d'images synthetiques.

Des experimentations ont ete efFectuees pour comparer des images et pour

regrouper Pensemble des images dans plusieurs groupes en utilisant respecti-

vement Palgorithme d'appariement de graphes propose dans Ie chapitre 2 et

Falgorithme de classification de graphes presente dans ce chapitre. Nous pro-

posons en dernier lieu, une application de recherche d'images par Ie contenu

pour des images reelles.

4.2 Classification de graphes

Les graphes sont des structures de donnees puissantes pour decrire des

ob jets ainsi que les relations entre ces ob jets. Une telle structure de don-

nee permet de representer plus adequatement Ie contenu des ob jets et la

repartition spatiale des ob jets. Une collection de formes representees par des

graphes necessite une classification prealable. Cette classification permet de

separer les formes en plusieurs groupes qui partagent les memes caracteris-

tiques. Une telle classification permet de reduire Ie temps de recherche d'une

forme particuliere. Elle permet de reduire Ie nombre de formes candidates



pour selectionner Ie ou les formes les plus similaires. Dans ce contexte nous

avons developpe une variante de 1'algorithme k-means pour les graphes basee

sur Palgorithme d'appariement de graphes et 1'algorithme du graphe median

decrit respectivement dans Ie chapitre 2 et 3. L'algorithme k-means developpe

permet de regrouper un ensemble de graphes en k groupes. La distance entre

deux graphes est calculee en utilisant 1'algorithme d'appariement de graphes.

La construction du representant (centre) de chaque groupe est realisee a 1'aide

de Palgorithme du graphe median.

Algorithme : k means grapheQ

Entrees :

1) S : L'ensemble des graphes.

2) k : Le nombre de classe.

Sorties :

1) Les difFerents classes Ci, C^..., Ck.

2) Les differents centres ^1,^25 '"^k-

Debut

1. Choisir aleatoirement k graphes p^ decrivant les difFerents centres ini-

tiales.

2. Repeter

Repartir les differents graphes selon les ^.

Calculer les nouveaux graphes medians ^.

Jusqu'a aucun changement dans ^ (1 < % < k).

Fin

Pour valider Palgorithme ci-dessus, nous avons construit une base de don-

nees de 100 images. Chaque image represente la lettre F. La lettre F est for-
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mee de trois segments. Deux segments horizontaux et un troisieme segment

vertical. Chaque image est modelisee par un graphe. Le nombre de sommets

dans chaque graphe n'est autre que Ie nombre de terminaisons de toutes les

lignes. En d'autres termes, Ie nombre de sommet est egal a cinq. Dans Ie cas

ou il y a une intersection entre Ie segment vertical et Ie deuxieme segment

horizontal, un sommet supplement air e est ajoute au graphe pour decrire ce

point d'intersection. Une arete dans Ie graphe represente un segment ou demi-

segment dans 1'image. Chaque sommet est represente par les coordonnees x

et y du point de terminaison qu'il represente. Chaque arete est representee

par 0 ou 1 pour decrire la presence ou non du segment dans Fimage. Pour

decrire la similarite et mesurer la distance entre deux sommets, la distance

Euclidienne est utilisee entre les deux points representes par les deux som-

mets mis en correspondance. Le cout de la suppression ou de Pinsertion d'un

sommet ou d'une arete est une constante.

Nous avons utilise la version de 1'algorithme k-means decrite plus haut

pour separer les images en plusieurs classes. Nous avons fixe Ie nombre de

classes a 3. Le nombre de phases (K) dans Falgorithme d'appariement de

graphes est fixe a 5. La figure 4.1 (premiere rangee) montre des images ap-

partenant a la premiere classe. Les cinq images appartenant a cette classe

presentent une intersection au meme niveau (deuxieme intersection). De plus,

tous les segments ont approximativement la meme longueur. La figure 4.1

(deuxieme rangee) montre des images appartenant a la deuxieme classe.

Toutes les images appartenant a cette classe ont un deuxi^me segment ho-

rizontal court qui ne traverse pas Ie segment vertical. En d'autres termes,

tous les graphes qui representent ces images out cinq sommets. La figure 4.1

(troisieme rangee) montre des images appartenant a la troisieme classe. Le

deuxieme segment horizontal a pratiquement la meme longueur dans toutes
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FIG. 4.1: Classification d'un ensemble d'images representant la lettre F dans

trois classes.
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les images et ils sont tous au meme niveau par rapport au premier segment

horizontal.

4.3 Recherche damages synthetiques

Dans cette section, nous aliens presenter une application de recherche

d'image par Ie contenu. La base de donnees comporte des images synthe-

tiques generees d'une maniere semi-aleatoire. Les details de la construction de

la base de donnees, la modelisation des images par des graphes, la recherche

d'images par Ie contenu ainsi que 1'organisation de la base de donnees seront

exposees dans les sous sections qui suivent. La recherche d'images est efFec-

tuee en faisant appel a Palgorithme d'appariement presente dans Ie chapitre

2. L'organisation de la base de donnees est realisee en faisant appel a la fois

a Palgorithme d'appariement de graphes et 1'algorithme de graphe median.

L'organisation de la base de donnees est un processus de classification des

images en plusieurs groupes d'images selon un ou plusieurs criteres.

4.3.1 Construction de la base de donnees

L'objectif principal est de valider les deux algorithmes decrits respecti-

vement dans Ie chapitre 2 et 3. Nous avons rapporte dans ces chapitres une

premiere evaluation avec des graphes generes aleatoirement. Dans cette sec-

tion, nous allons etendre notre evaluation a des donnees formant des images

synthetiques. Le but de cette evaluation est d'une part de faire un pas vers Ie

cas reel (image du monde reel) et d'autre part etendre Ie champ d'application

de Palgorithme a plusieurs etiquettes par sommet ou arete. Cette extension,

permettra a 1'utilisateur d'interroger Ie systeme de reconnaissance selon plu-

sieurs criteres en combinant les difFerents caracteristiques des ob jets et des
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FIG. 4.2: Image de la base de donnees.

relations entre objets. Notre tache en premier lieu est done de construire

une base damages synthetiques, pour cela nous avons adopte les hypotheses

suivantes.

1. Chaque image comportera au moins 2 objets et au plus 4 objets.

2. Un ob jet n'est autre qu'une forme geometrique reguliere : carre, tri-

angle, losange ou un cercle.

3. La forme, la couleur, la taille et Pemplacement sont les caracteristiques

de base d'un ob jet.

En plus, Ie nombre d'images dans la base de donnees a ete fixe preala-

blement a 1000 et il n'y a pas de superposition entre les objets d'une meme

image. La construction d'une telle base de donnees d'image vise premiere-

ment a bien distinguer la ou les images qui sont visuellement tres proches et

deuxiemement a faciliter la modelisation des images par des graphes, ce qui

constitue Ie sujet de la sous-section suivante.

4.3.2 Modelisation des images par des graphes

L'etape de la modelisation des images par des graphes est une des plus

importantes dans un processus de recherche d'image par Ie contenu. La pre-

miere tache consiste a definir les caracteristiques pertinentes a extraire de

Pimage. Une deuxieme tache consiste a definir la structure du graphe mo-
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1
2
3
4
5
6
7
8

Haut - Gauche

Haut

Haut - Droite

Gauche

Droite

B as - Gauche

B as

Bas - Droite

TAB. 4.1: Tableau de correspondance.

delisant Pimage en question. L'image telle que decrite dans la section pre-

cedente est une collection d'objets reguliers non superposes. Chaque objet

dans Pimage est decrit par la forme, la couleur et la taille. La structure

du graphe modelisant une image permettra d'obtenir une representation fi-

dele de 1'image en question. Chaque sommet dans un graphe representera un

ob jet dans une image. Chaque arete reliant deux sommets dans un graphe

representera une relation entre deux objets dans une image. Un sommet est

decrit par trois etiquettes representant respectivement la forme, la couleur

et la taille de 1'objet. Une arete est decrite par deux etiquettes representant

respectivement la distance entre les deux objets et la position relative. Nous

avons utilise la distance de HausdorfF [53] pour calculer la distance entre deux

objets. La position relative entre deux objets est determinee selon Ie tableau

de correspondance ci-dessous. (tableau 4.1).

La position relative entre deux objets sera donnee en fonction de 1 empla-

cement d'un objet par rapport a Pautre. Pour localiser Pemplacement d'un

objet, nous avons subdivise 1'image en 4 zones. Ensuite, nous avons afFecte

un indice de zone pour chaque objet. Un objet appartient a une zone parti-

culiere si et seulement si, la plus grande partie des ses pixels appartenant a
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cette zone. Finalement, la position relative est attribuee suivant 1'indice de

chaque objet.

4.3.3 Recherche d'images par Ie contenu

L'algorithme d'appariement de graphes decrit dans Ie chapitre 2 permet

de rechercher Pisomorphisme de graphes ou de sous-graphes existant entre

deux graphes. L'algorithme a ete decrit pour des graphes comportant une eti-

quette par sommet et par arete. Une premiere tache done consiste a adapter

Falgorithme a plusieurs etiquettes par sommet ou par arete. D'autre part,

nous avons utilise dans 1'algorithme de base la distance Euclidienne pour

mesurer la similarite entre deux etiquettes, ce qui induit une similarite glo-

bale entre les deux graphes. Or, dans notre cas precis, ce type de distance

n'est pas applicable pour certains types d'attributs (exemple la forme). Une

deuxieme adaptation est done necessaire pour calculer Perreur globale entre

deux graphes.

L'erreur globale ou Perreur de correction notee ecag est composee de

Perreur engendree par 1'appariement des sommets note ecags et de Perreur

engendree par 1'appariement des aretes note ecaga'

ecag = ^[ ecag^ + E^'i eca^ (4.1)

Avec | V | la taille du graphe Ie plus petit entre les deux graphes.

L'appariement des sommets consiste a mesurer Ie degre de similarite ou

la distance entre les valeurs des etiquettes forme, taille et couleur, note res-

pectivement ecagsf,ecagst et ecagsc- Nous avons introduit pour chaque terme

de cette derniere equation un parametre pour controler son usage lors de la

definition de la requete.

ecags = aecagsf + Recagst + 7eca^sc (4.2)
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L'erreur engendree par la forme ecagsf prend la valeur 1 si les deux ob-

jets(appartenant a deux images difFerentes) mis en correspondance n'ont pas

la meme forme et 0 dans Ie cas contraire. L'erreur engendree par la taille

ecagst est decrite de la maniere suivante

ecag.t = ^1 (4.3)

OH TI et Ts sont la taille respectivement du premier et deuxieme ob jet mis

en correspondance.

L'erreur engendree par la couleur ecagsc est decrite de la maniere suivante

V/(^l-C'i2)2+(C'ul-C,2)2+(C',l-^2)2

isc ~ ^Cn+W+{C^+C^y+(C^+C^)2

ou Qi, Gui, Cyi, C^ Cu2 et Cy-z sont respectivement les bandes L, [/ et

V du premier et deuxieme objet mis en correspondance.

D'autre part, 1'appariement des aretes consiste a mesurer Ie degre de

similarite ou la distance entre les valeurs des etiquettes distance et position

relative entre deux ob jets, appele respectivement ecagad et ecagap.

ecaga = Secagad + eecagap (4.5)

L'erreur engendree par la position relative de deux aretes ecagap prend la

valeur 1 si les deux ar^tes des deux graphes mis en correspondance n'ont pas

la meme valeur et 0 dans Ie cas contraire.

L'erreur engendree par la distance ecagad est decrite de la maniere sui-

vante

ecag^ = ^§1 (4.6)

Ou -DI et D^ sont respectivement la distance entre deux ob jets de la meme

image concernant la premiere et la deuxieme image.
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FIG. 4.3: Recherche d'images selon la forme; L'image requete et les quatre

images les plus semblables.

Les differents parametres introduits dans les equations 4.2 et 4.5 ofFrent a

Pusager une grande flexibilite pour decrire sa requete selon ses besoins. Cette

flexibilite permet a Pusager d'introduire un ou plusieurs caracteristiques et

un degre d'importance pour chaque caracteristique.

Recherche d'images selon la forme

Dans cette premiere experience, la recherche est effectuee selon la forme

des objets. On cherche des images dans la base de donnees qui ont exactement

un carre, un losange et un cercle. La valeur attribuee au param^tre a est 1,

tous les autres parametres sont nuls. La figure 4.3 illustre Fimage requete

et Ie resultat de la recherche. Les quatre images resultats sont semblables a

1'image requete. L'erreur relative a ces images est nulle.

Recherche d'image selon la taille

Dans cette deuxieme experience, la recherche est efFectuee selon la taille

des ob jets. On cherche des images de la base de donnees qui ont quatre

objets. La valeur attribuee au parametre /3 est 1, tous les autres parametres

sont nuls. L'image requete illustree par la premiere image de la figure 4.4

comporte quatre grands objets. Les quatre images resultats presentent des

objets ayant la meme grosseur que les objets dans Fimage requete.
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FIG. 4.4: Recherche d'images selon la taille; L'image requete et les quatre

images les plus semblables.

FIG. 4.5: Recherche d'images selon la couleur; L'image requete et les quatre

images les plus semblables.

Recherche d'images selon la couleur

Dans cette troisieme experience, la recherche est efFectuee selon la cou-

leur des objets. La valeur attribuee au parametre 7 est 1, tous les autres

parametres sont nuls. La figure 4.5 illustre Pimage requete et quatre images

resultats. Les trois premieres images resultats ont approximativement les

memes couleurs que Fimage requete tandis que la quatrieme image presente

un ob jet (Ie triangle) dont la couleur est tres differente de celles dans Pimage

requ^te. On voit dans cet exemple, que les cinq images ne partagent pas les

m^mes types d'objets.

Recherche d'images selon la position relative

Dans cette quatrieme experience, la recherche est efFectuee selon la posi-

tion relative des objets. On cherche des images de la base de donnees qui ont

trois objets. Le premier objet se trouve dans Ie coin haut droit de Pimage.
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FIG. 4.6: Recherche d'images selon la position relative; L'image requete et

les quatre images les plus semblables.

Le deuxieme ob jet se trouve en dessous du premier et Ie troisieme se trouve

dans Ie coin bas gauche de Pimage. La valeur attribuee au parametre e est 1,

tous les autres parametres sont nuls. Les quatre images resultats presentent la

meme disposition des objets. Les images resultats ne partagent pas forcement

la meme forme des ob jets.

Recherche d'images selon la forme et la position relative

Dans cette cinquieme experience, la recherche est efFectuee selon la forme

et la position relative des ob jets. On cherche des images de la base de donnees

qui ont trois objets et ayant la meme disposition que Pimage requete. La

valeur attribuee au parametre a et e est 0.5, tous les autres parametres sont

nuls. Les quatre images resultats presentent la meme disposition des objets

ainsi la meme forme d'objets que 1'image requete. II faut noter qu'a partir

d'un certain rang des images resultats, les images ont tendances a perdre de

precision concernant ou bien la position relative ou bien la forme.

4.3.4 Organisation de la base de donnees

Dans cette sous-section, nous rapportons les resultats obtenus a partir de

la classification de la base de donnees decrite plus haut en plusieurs classes

selon de nombreux criteres. L'algorithme de classification utilise a ete decrit
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FIG. 4.7: Recherche d'images selon la distance; L'image requete et les quatre

images les plus semblables.

dans la section 4.2. Get algorithme utilise pour calculer la distance entre deux

graphes 1'algorithme presente dans Ie chapitre 2 et pour recalculer les centres

des difFerentes classes (medians) Palgorithme presente dans Ie chapitre 3.

Pour cela, nous avons fixe Ie nombre de classes a 3, Ie nombre de phases dans

Palgorithme d'appariement de graphes a 5.

Classification selon la forme

Dans cette premiere experience Ie critere choisi pour repartir les difFe-

rentes images en 5 classes est la forme. Les figures 4.8 et 4.9 montrent res-

pectivement Ie median de la classe et quatre images appartenant a la classe 1

et 2. La classe 1 comporte des images qui ont quatre objets (un triangle, un

carre, un losange et un cercle). Cette classe comporte aussi des images qui ont

trois et quatre objets. Cependant, les images appartenant a cette classe out

au moins trois objets semblables a 1'image du median. La quatrieme image de

la classe 2 comporte un objet de moins par rapport au median. Cependant,

elle comporte trois ob jets (triangle, cercle et losange) semblables au median.
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FIG. 4.8: Reparation selon la forme; Le median de la premiere classe ainsi

que quatre images de la meme classe.

FIG. 4.9: Reparation selon la forme; Le median de la deuxieme classe ainsi

que quatre images de la meme classe.

Classification selon la forme et la position relative

La deuxieme experience montre Pefficacite de 1'algorithme a bien repartir

les difFerentes images selon deux criteres a savoir la forme et la position re-

lative des objets. Les figures 4.10 et 4.11 montrent Ie median de la classe et

quatre images appartenant respectivement a la classe 1 et 2. Les difFerentes

images de la premiere et la deuxieme classe partagent les memes caracteris-

tiques. La grosseur ainsi que la couleur n'ont pas ete respecte pour la clas-

sification. Outre ces images la classe 1 et 2 comportent d'autres images qui

n'ont pas necessairement exactement la m^me formes d'objets cependant Us

partagent la m^me position relative. Le deuxieme scenarios est aussi possible.
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FIG. 4.10: Repartition selon la forme et la position relative; Le median de la

premiere classe ainsi que quatre images de la meme classe.

FIG. 4.11: Repartition selon la forme et la position relative; Le median de la

deuxieme classe ainsi que quatre images de la meme classe.

Temps de recherche sequentielle et a Paide des clusters

Plus la base de donnees est grande plus Ie temps de recherche est impor-

tant. II est done imperativement de trouver Ie moyen de reduire ce temps

de recherche et rendre Ie processus de recherche faisable dans un temps rai-

sonnable. La classification decrite ci-dessus permet de reduire Ie temps de

recherche en reduisant Ie nombre de comparaisons possibles. Par consequent,

une recherche exhaustive sera evitee et remplace par une recherche intel-

ligente sans perte significative de la qualite des resultats trouves. Afin de

mieux voir Pimpact direct de la recherche a travers les classes par rapport a

une recherche exhaustive nous avons mene deux experimentations. Dans la

premiere, nous avons mene une recherche exhaustive permettant de trouver

les images les plus semblables a une image requete. Une deuxieme experi-

mentation a ete conduite dans Ie meme but et avec la meme image requete

mais en utilisant les classes et les medians prealablement recherches.
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FIG. 4.12: Resultat de la recherche de 1'image requete (la premiere) selon la

forme et la position relative.

La figure 4.12 montre Ie resultat de la premiere experimentation, 1'image

requete et les quatre images les plus semblables. Le critere de la classification

et de la recherche exhaustive est la forme et la position relative. Les quatre

images les plus semblables appartiennent a la meme classe illustree dans la

figure 4.11. Ce resultat montre que Ie processus de classification a bien separe

les differ entes images de la base de donnees.

Nous avons mene une deuxi^me experimentation qui permet de rechercher

la meme image requete en utilisant les classes. Dans un premier temps, nous

avons compare 1'image requete avec les difFerents medians des difFerentes

classes au nombre de 8. Nous avons conclu que Ie median de la deuxieme

classe est Ie plus proche de notre image requete. Ensuite, nous avons mene

une recherche exhaustive restreinte aux images de cette deuxieme classe. Les

quatre images les plus semblables a notre image requete sont les memes que

celles obtenus en utilisant la recherche exhaustive. Nous avons aussi comp-

tabilise Ie temps de recherche necessaire pour trouver les quatre premieres

images les plus semblables a 1'aide d'une recherche exhaustive et en utilisant

les classes et les medians des differentes classes. Le temps necessaire pour

trouver les images les plus similaires est de 0.28 secondes en utilisant les

classes. Cependant, 2 secondes sont necessaires pour trouver les images les

plus semblables avec une recherche exhaustive. Le gain en temps de calcul

est tres significatif. D'autres tests out ete efFectue sur des graphes aleatoires

figurent dans [44].
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4.4 Recherche damages reelles

Dans la section precedente, nous avons presente une application permet-

tant de modeliser, de rechercher et d'organiser une base d'images synthe-

tiques a 1'aide des graphes. Dans cette section, nous aliens presenter une

deuxieme application permettant de modeliser et de rechercher des images

reelles. Le systeme de reconnaissance d'images par Ie contenu decrit dans

cette section comporte deux parties (Figure 4.13). L'objectif de cette section

est non pas de construire un systeme de recherche d'images par Ie contenu

robuste et efficace mais plutot une application, traitant des images reelles,

faisant appel a la modelisation structurelle des images et aux algorithmes

developpes dans cette these. Le systeme con^u est divise en deux parties. La

premiere partie (Segmentation) comporte quatre processus : un algorithme

de classification de pixels de Pimage, un algorithme de detection des regions

dominantes de 1'image, un algorithme de fusion des regions et un algorithme

de construction des graphes. La deuxieme partie est consacree a la recherche

d'images requete dans la base de donnees d'images en faisant appel a 1'al-

gorithme d'appariement de graphes. Dans ce qui suit, nous allons presenter

les quatre algorithmes pour realiser la segmentation et la modelisation des

images par les graphes. Des experimentations out ete conduites pour mettre

en evidence la performance de Palgorithme d'appariement de graphes base

sur les sommets pour la recherche d'images par Ie contenu.

En partant d'une image reelle, la premiere partie de notre systeme consiste

a automatiser Ie processus de modelisation et de construction du graphe cor-

respondant. Ce processus necessite une methode de segment ation. II existe

une multitude de methodes de segmentation. Cependant, pour des raisons

de commodite, nous avons opte pour Ie developpement d'un algorithme de
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FIG. 4.13: Systeme de recherche d'images par Ie contenu.

segmentation. La construction de graphe est alors facile a automatiser. La

premiere tache de notre algorithme de segmentation consiste a classifier les

differents pixels de 1'image en plusieurs classes. Cette etape a ete realisee

en faisant appel a 1'algorithme FCM. A la base de cette classification, la

detection des regions connexes est effectuee. Cette detection est realisee en

deux temps. Tous d'abord Palgorithme cherche toutes les regions connexes de

1'image. Puis, Palgorithme fusionne les petites regions avec des regions (do-

minantes) prealablement selectionnees selon leurs tallies. La derniere etape

consists a construire Ie graphe correspondant.

4.4.1 Classification des pixels

Dans cette sous-section, nous etudions brievement 1'algorithme de clas-

sification des pixels utilise. Get algorithme a ete developpe par Sun et

Wang [105]. II est base sur Palgorithme C-moyenne flou (FCM) utilisant

la strategic "Trial-and-error" pour determiner Ie nombre de classes pour un

ensemble de donnees.

Le C-moyenne flou (FCM) :
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Get algorithme a ete invente en 1973. Plusieurs travaux ont ete realises

proposant d'autres definitions pour la norme utilisee et d'autres prototypes

en ce qui concerne Ie centre des classes. De nos jours, Ie FCM est Ie plus

utilise pour la classification floue dans les applications de reconnaissance et

de recherche des donnees. Le FCM de base consiste a minimiser

Min(J^(U, V;X)) = ELi E?=i <11^ - ".Hi (4.7)

Avec

X = {a;i,, Xn} Fensemble de donnees;

n Ie nombre de donnees ;

C est Ie nombre de classes;

V = {vi,, vc} les centres des classes;

U = (uik)cxn est la matrice definissant la classe de membership;

m est un parametre appele Ie flou.

Dans ce qui suit, nous introduisons un algorithme efficace pour determi-

ner Ie nombre de classes. Dans Palgorithme FCM, Ie nombre de classe est un

parametre de donne par 1'utilisateur. Dans la pratique, la determination du

nombre de classes est la premiere t ache a realiser. Cette t ache est un pr o-

bleme tres difficile et complexe pour la classification des donnees. Pour cela,

nous faisons appel a une strategic simple et efficace appele "Trial-and-error".

L'idee de base de Palgorithme utilisant cette strategie consiste a realiser la

classification pour plusieurs valeurs de C, puis a evaluer chaque resultat a

Paide de la fonction index Vd(c) et finalement a choisir Ie nombre optimal de

classes. Dans chaque etape, Palgorithme repartit 1'ensemble des donnees en

c classes, avec C mm < c < C max- II evalue ensuite Ie resultat avec un index

de validite et finalement divise la "mauvaise" classe en deux classes.
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4.4.2 Detection et fusion des regions

Une fois que la classification des pixels est terminee, chaque pixel aura

une etiquette qui indique Ie numero de sa classe d'appartenance. Le but de

cette etape est de determiner les regions connexes qui seront utilisees lors

de la modelisation et la recherche cTimage. La detection est realisee en trois

phases. La premiere phase consiste a determine! toutes les regions connexes

de Pimage. Les pixels de chaque region connexe ont une couleur similaire.

En d'autres termes, les pixels de chaque region appartiennent a la meme

classe suivant la classification faite lors de 1'etape precedente. La deuxieme

phase consiste a determiner les regions dominantes pour chaque representant

d'une classe. Une region dominante est une region possedant Ie plus grand

nombre de pixels parmi toutes les regions relatives a une classe donnee. A

la fin de cette deuxieme phase, Ie nombre de regions dominantes detecte est

egal au nombre de classes. La derniere phase consiste a choisir parmi les

regions restantes, celles qui peuvent etre considerees comme interessante de

point de vue du nombre de pixels. Les regions selectionnees seront considerees

aussi comme dominantes. Une region selectionnee doit satisfaire 1'equation

4.8 pour ^tre consideree comme dominantes.

na > (rida) (4.8)

Avec Ha est Ie nombre de pixels de la region candidate pour obtenir une

place parmi les dominantes, n^ est Ie nombre de pixels de la region dominante

relative a cette region candidate (les deux regions appartiennent a la meme

classe). Le parametre a controle Ie nombre de regions candidates pour une

place parmi les dominantes.

Pour fusionner les regions restantes (r,) avec les regions dominantes. Le

critere de fusion est la couleur. Une region (r^) est fusionnee avec une region

dominante (rd) si et seulement si 1'equation ci-dessous est satisfaite. Le pa-
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rametre N et D indiquent respectivement Ie nombre de regions a fusionner et

Ie nombre de resgions dominantes.

r. = arg ^ mm_(R, - %)2 + (G. - G,,)2 + (B, - B^)2) (4.9)
',

4.4.3 Modelisation par des graphes

La modelisation des images est realisee de la maniere suivante. Chaque

region de Pimage est representee par un sommet du graphe et la relation

spatiale entre deux regions est materialisee par une arete. Chaque sommet

est represente par quatre etiquettes. Les trois premieres etiquettes decrivent

les composantes RGB de la region. La quatrieme etiquette decrit la taille de

la region. Chaque arete est decrite par deux etiquettes, la distance entre les

deux regions correspondantes et la position relative. Cette derniere etiquette

est assigniee manuellement pour Ie moment. II est clair qu'il est possible

d'inclure d'autres caracteristiques pour decrire les regions (ex. texture). La

figure 4.14 decrit une image de la base de donnees et la meme image une fois

segmentee. La figure 4.15 montre Ie graphe correspondant. Les trois premiers

nombres dans Ie grand cercle decrivent la valeur des trois composantes RGB

de la region tandis que Ie dernier nombre indique la taille de la region. Le

nombre a cote de chaque ligne (arete) indique la distance entre les deux

regions modelisees par les deux sommets relies par cette arete.

4.4.4 Experimentation

La base d'images utilisee dans 1'experience contient 100 images. Chaque

image a ete segmentee en plusieurs regions. Ensuite, chaque image a ete

modelisee par un graphe. Chaque graphe contient entre 3 et 20 sommets. Les

etiquettes decrivant un sommet sont respectivement la taille et la couleur de

la region correspondante. L'etiquette decrivant une arete est la distance entre
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FIG. 4.14: Image de la base de donnees et son image segmentee.

FIG. 4.15: Le graphe correspondant a Vimage de la figure 4-U-
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FIG. 4.16: Segmentation de I'image.

FIG. 4.17: Image requete.

les deux regions reliant les deux sommets relies par cette arete. La figure 4.16

decrit Ie resultat de la segmentation. La figure 4.18 illustre Ie resultat de la

recherche d'une image requ^te illustree par la figure 4.17. La premiere et la

deuxieme image resultat sont tres semblables a 1'image requete. Cependant,

la troisieme ne ressemble pas a 1'image requ^te mais par centre, elle partage

la m^me couleur avec 1'image requete.

FIG. 4.18: Resultats de la recherche.
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4.5 Conclusion

Nous avons presente deux applications de recherche d'images par Ie

contenu utilisant les graphes pour la modelisation et la representation des

donnees. Pour mesurer la similarite entre les images, 1'algorithme d'appa-

riement de graphes base sur les sommets decrit dans Ie chapitre 2 a ete

utilise. Pour la classification des images, nous avons develop? e une version

de 1'algorithme k-means appliquee aux graphes. Cette version utilise les deux

algorithmes presentes dans Ie chapitre 2 et 3. La premiere application porte

sur la recherche d'image par Ie contenu dans une base d'images synthetiques.

Les resultats obtenus montrent que 1'approche structurelle (graphe) est une

autre approche fiable et donne d'aussi bons resultats en RIPC que 1'approche

statistique.

La deuxieme application exposee dans ce chapitre, permet d'introduire

les graphes dans Ie paradigme de la recherche d'image reelle par Ie contenu.

Pour cela, nous avons developpe un algorithme de segment ation d'image en

plusieurs regions. L'algorithme comporte essentiellement trois etapes. La pre-

miere etape consiste a identifier les couleurs dominantes en appliquant un

algorithme de classification flou (FCM) . La deuxieme etape consiste a identi-

fier toutes les regions connexes et a elire des regions dominantes. La troisieme

etape consiste a fusionner les petites regions avec les regions dominantes les

plus proche.

Les applications proposees dans ce chapitre et celles citees dans la section

4.1 temoignent de la feconde contribution des graphes a la reconnaissance de

formes. Un travail futur peut etre entame, qui approfondira 1'aspect specifique

de chaque application.
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Conclusion

Cette these s'inscrit dans Ie cadre general de la reconnaissance de formes

structurelles. Elle s5int6resse plus particulierement a la modelisation des

formes par les graphes. Un graphe est un ensemble de sommets et d'aretes ou

chaque sommet ou arrete est caracterise par un ensemble d'etiquettes. Trois

axes de recherche ont forme 1'epine dorsale de la these : 1'appariement de

graphes, la recherche d'un graphe median representant un groupe de graphes

pour la classification d'un ensemble de graphes et Ie d6veloppement d'un

systeme de recherche d'images par Ie contenu.

L'appariement de graphes est un probleme de mise en correspondance des

sommets de deux graphes qui tient compte des mises en correspondance des

ar^tes. C'est un probleme NP-complet. Nous avons propose un algorithme

pour rechercher Ie meilleur appariement entre deux graphes. Tous les algo-

rithmes d'appariement de graphes partagent Ie meme probleme d'explosion

combinatoire de Pespace de recherche. Pour attenuer cette complexite, des

solutions polynomiales ont ete developpees. Quant a Poptimalite, aucune ga-

rantie n'est acquise. Nous avons tente de trouver une solution au probleme

permettant de trouver des bons appariements sans explorer tout Pespace de

recherche.

Le graphe median est un nouveau concept en reconnaissance de formes

structurelles. C'est un concept tres important a pour objectif la representa-

110



tion d'un groupe de graphes par un seul representant. La recherche du graphe

median est une t ache dif&cile et tres couteuse en temps de calcul. A notre

connaissance un seul algorithme existe dans la litterature. L'importance de

ce concept reside dans son eventuelle utilisation comme un pont entre 1'ap-

proche structurelle et 1'approche statistiques.

La recherche d'images par Ie contenu est un domaine en pleine expansion.

Les systemes existant utilisent souvent 1'approche statistique. Notre objectif

etait de developper une application dans laquelle la modelisation du contenu

des images est realisee a Paide des graphes. Cette application necessiste aussi

les algorithmes d'appariement de graphes et du graphe median decrits dans

cette these. L'utilisation des graphes pour representer Ie contenu d'une image

presente plusieurs avantages. Un des avantages est la simplicite de definir des

requetes combinant en meme temps Ie contenu des objets a rechercher et les

relations des ob jets.

Contributions principales

Les contributions principales de notre travail peuvent done se resumer

suivant ces trois axes :

Nouvel algorithme d'appariement de graphes :

L'algorithme d'appariement de graphes developpe [39] [46] permet de

trouver Fisomorphisme de graphes ou de sous-graphes. L'id6e de base de

Palgorithme est la separation du processus de recherche des mises en corres-

pondance des sommets et des ar^tes. L'algorithme permet alors de trouver

une solution proche de 1'optimal dans un temps raisonnable et d'eviter

la complexite elevee du probleme. L'algorithme a montre sa performance

par rapport a d'autres methodes. Son point fort reside dans la maniere de

Ill



trouver la solution controlee par un seul parametre K. L'algorithme est

independant des donnees (similaires ou non), ce qui ouvre la porte a son

utilisation dans plusieurs domaines en reconnaissance de formes.

Nouvel algorithme de recherche du graphe median :

Le concept de graphe median est tres important en reconnaissance de

formes. Representer un groupe de graphes par un seul candidat est une

teiche diffi.cile qui n'a pas ete exploree suffisamment dans Ie passe. Nous

avons developpe [42] [45] [47] un algorithme pour realiser cette tache. Nous

avons converti Ie probleme de la recherche du graphe median en un probleme

d'optimisation. Nous avons propose une solution heuristique pratique qui

permet de controler la complexite elevee du probleme. Une utilisation

imm6diate de notre algorithme dans la classification [44] d'un ensemble de

graphes permet une meilleure repartition de cet ensemble. Cette repartition

tire profit de Paptitude du graphe median a representer fidelement un groupe

de graphes.

Appariement de graphes et reconnaissance de formes :

Nous avons developpe [40] [48] une application pour la recherche d'images

par Ie contenu. Des images synthetiques ont ete utilisees et modelisees par des

graphes. L'algorithme d'appariement de graphes a ete applique pour chercher

Ie ou les images les plus similaires a une image requ^te. Nous avons enregis-

tr6 des resultats satisfaisants. L'usager a Ie choix d'inclure plusieurs carac-

t6ristiques en une seule requete. De plus, des caracteristiques decrivant les

objets et les relations inter-objets peuvent etre combin6es dans une seule re-

qu^te. Nous avons aussi developpe [41] [43] une application pour la recherche

d'images reelles. Cette application est une tentative pour une modelisation

et representation automatique du contenu d'une image reelle par un graphe.
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Perspectives

Les perspectives ouvertes par notre travail sont nombreuses car chaque

contribution presentee dans ce document peut 6tre enrichie independamment.

D'une mani^re generale, 1'approche structurelle, en particulier les graphes, est

un axe de recherche ouvert, qui merite une attention plus approfondie.

La premiere perspective concerne 1'algorithme d'appariement de graphe

propose. L algorithme recherche Ie meilleur appariement en comparant les

sommets dans un premier temps, ensuite les ar^tes. L'algorithme selectionne

les mises en correspondance suivant leur degre de similarite. On peut en-

visager d'inclure Papproche de relaxation probabilistique pour choisir les

meilleures mises en correspondance. L'algorithme gardera la m6me technique

de recherche en profitant du choix judicieux de 1'approche Bayesienne.

Concernant 1'algorithme de graphe median, une premiere perspective pou-

vant ^tre envisagee qui consiste a trouver un moyen rapide et efficace pour

determine! Ie nombre optimal de sommets et d'aretes dans un graphe median.

Une deuxieme perspective consiste a am61iorer la construction du graphe

median selon les sommets. Une idee similaire a la premiere perspective est

d'inclure dans Ie choix des mises en correspondance 1'approche Bayesienne.

Une autre perspective consiste a developper un outil de generation auto-

matique de graphe. Get outil aura comme tache 1'extraction d'un ou plusieurs

graphes a partir des documents web ou des documents XML. Peu d'outils

existent de nos jours permettant une telle generation. Get outil opere en

amont de nos algorithmes developpes dans Ie cadre de ce travail.
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