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RÉSUMÉ 

La croissance rapide d’Internet et de l’information multimédia a engendré un besoin 

en technique d’indexation et de recherches d’information multimédia, et plus particulièrement 

en recherche d’images. Des systèmes de recherche d’images ont été développés pour 

permettre de faire des recherches dans des bases de données d’images. Cependant ces 

systèmes sont toujours peu performants en ce qui concerne la recherche sémantique d’images 

par requête textuelle. Pour effectuer une recherche sémantique, il faut être en mesure de 

transformer le contenu visuel des images (couleurs, textures, formes) en informations 

sémantiques. Cette transformation, appelée annotation d’images, assigne une légende ou des 

mots clés à une image numérique. Les méthodes traditionnelles de recherche d’image 

reposent fortement sur l’annotation manuelle d’image qui est très subjective, très coûteuse et 

devient impossible étant donné la taille et la croissance phénoménale des bases de données 

d’images actuellement existantes. C’est donc tout naturellement qu’a émergé la recherche 

pour trouver une solution informatique au problème. C’est ainsi qu’ont rapidement fleuri des 

travaux de recherche sur l’annotation automatique d’images visant à réduire aussi bien le coût 

d’annotation que le fossé sémantique séparant les concepts sémantiques et les caractéristiques 

numériques de bas niveau. Notre contribution dans ce domaine est de proposer un système 

d’annotation automatique d’image plus performant. 

Afin d’atteindre cet objectif, nous nous sommes penchés, dans un premier temps, sur 

l’étude bibliographique des différentes approches d’annotation automatiques d’images. Cette 

étude nous a permis de concevoir la structure du système d’annotation automatique réalisé. En 

suite, pour mettre en œuvre ce système, nous avons implémenté plusieurs algorithmes de 

classification, d’extraction des descripteurs et de segmentation d’images. Ces algorithmes ont 

été implémentés de façon à être modulaires et ainsi permettre de substituer différentes 

techniques les unes aux autres afin de choisir la combinaison la mieux adaptée. Pour 

optimiser le fonctionnement du système, des études expérimentales d’annotation automatique 

d’images sont réalisées sur trois bases de données d’images. L’analyse des résultats de ces 

études nous a permis de perfectionner l’architecture fonctionnelle du système d’annotation 

d’images considéré. L’architecture la plus performante est définie par : 
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 La combinaison de deux approches de classification différentes et 

complémentaires à savoir l’approche discriminative et l’approche générative. Les 

études expérimentales nous ont conduites à combiner le classificateur discriminatif 

(réseau de neurones) avec le classificateur génératif (réseau bayésien). 

 La combinaison des descripteurs. Les tests que nous avons réalisés ont montré que 

la combinaison des descripteurs est plus performante que leur fusion, et que les 

descripteurs utilisés doivent décrire la forme, la texture et la couleur des objets à 

annoter. Ainsi nous avons combiné le descripteur de forme, moments de Legendre, 

avec celui de la texture, matrice de cooccurrence, et celui de la couleur, 

histogrammes de couleur RGB. 

 Le regroupement des régions adjacentes, résultantes d’une segmentation 

automatique d’images, pour avoir des objets sémantiquement compacts. 

Cette architecture originale permet : 

 L’intégration d’autres descripteurs pour améliorer davantage les performances du 

système d’annotation automatique d’images. 

 L’intégration d’autres modules pour décrire l’objet par sa couleur, sa texture et/ou 

sa taille, … etc. Dans ce travail, nous avons ajouté, au système d’annotations 

automatiques réalisées, un module qui désigne la couleur dominante d’un objet. 

 La prise de décision par le vote des classificateurs combinés. Le mot-clé ayant le 

maximum de votes est considéré comme étant le mot le plus probable pour 

l’annotation d’un objet. 

Le système d’annotation automatique d’images ainsi réalisé est utilisé pour annoter 

des images de trois bases d’images à savoir ETH-80, COIL-100 et une base construite au 

cours de ce travail appelée NATURE. Les résultats obtenus sont très satisfaisants. 

Pour passer à l’échelle, c’est à dire à d’autres bases plus larges de données images 

complexes, il faut améliorer la segmentation, intégrer d’autres descripteurs et changer le 

langage de programmation. 
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Notons aussi que nous avons appliqué les algorithmes de classification, d’extraction 

des descripteurs et de segmentation, implémentés au cours de ce travail, à la reconnaissance 

des caractères Tifinagh. 

 

Titre : Annotation automatique d’images. 

Mots clés: image, segmentation, descripteurs, apprentissage, reconnaissance, classification, 

réseaux de neurones, réseaux bayésiens, annotation, fossé sémantique. 
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ABSTRACT 

The rapid growth of the Internet and multimedia information has generated a need for 

technical indexing and searching of multimedia information, especially in image retrieval. 

Image searching systems have been developed to allow to search in image databases. 

However these systems are still inefficient in terms of semantic image searching by textual 

query. To perform semantic searching, it is necessary to be able to transform the visual 

content of the images (colours, textures, shapes) into semantic information. This 

transformation, called image annotation, assigns a legend or keywords to a digital image. The 

traditional methods of image retrieval rely heavily on manual image annotation that is very 

subjective, very expensive and impossible given the size and a phenomenal growth of 

currently existing image databases. It is thus quite naturally that the research has emerged in 

order to find a computing solution to the problem. It is thus that research work were quickly 

bloomed on the automatic image annotation, aimed at reducing both the cost of annotation 

and the semantic gap between semantic concepts and digital low-level features. Our 

contribution in this field is to propose an automatic image annotation system more efficient. 

To achieve this goal, we focused, at first, on the literature review of different 

automatic image annotation approaches. This study has helped and allowed us to design the 

structure of the achieved automatic image annotation system. Next, to implement this system, 

we have implemented several algorithms for classification, extraction of descriptors and 

image segmentation. These algorithms have been implemented so as to be modular and allow 

different techniques to substitute each other in order to choose the most suitable combination. 

To optimize the operation of the system, the experimental studies of the automatic image 

annotation are performed on three image databases. Analysis of the results of these studies 

allowed us to improve the functional architecture of the considered image annotation system. 

The most efficient architecture is defined by: 

 The combination of two different and complementary classification approaches, 

namely the discriminative approach and the generative approach. The 

experimental studies have led us to combine a discriminative classifier (neural 

network) with a generative classifier (Bayesian network). 



 ABSTRACT  

- vii - 

 The combination of descriptors: The tests we carried out have shown that the 

combination of descriptors is more efficient than their fusion, and the used 

descriptors should describe the shape, texture and colour of objects to annotate. So 

we combined the shape descriptor, Legendre moments, with the texture, co-

occurrence matrix, and the color, RGB colour histograms. 

 The grouping of adjacent regions, resulting in automatic images segmentation, in 

order to have semantically compact objects. 

This original architecture allows: 

 Integration of other descriptors to further improve the performance of automatic 

image annotation system. 

 Integration of other modules to describe the object by its color, texture and / or 

size, etc… In this work, we added, to the performed automatic annotation system, 

a module which determines the dominant color of an object. 

 The decision by a vote of combined classifiers. The keyword with the maximum 

votes is considered to be the most likely word for annotating an object. 

The automatic image annotation system thus produced is used to annotate images of 

three image databases namely ETH-80, COIL-100 and a base built during this work called 

NATURE. The obtained results were very satisfactory. 

To pass to large-scale, i.e. to other larger databases of complex images, we must 

improve the segmentation, integrate other descriptors and change the programming language. 

Also note that we applied the segmentation, extraction of the descriptors, and 

classification algorithms implemented in this work for the recognition of Tifinagh characters. 

 

Title: Automatic image annotation. 

Key-words: image, segmentation, descriptors, learning, recognition, classification, neural 

networks, Bayesian networks, annotation, semantic gap. 
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 ملخص

لبحث عن المعلومات و ا لرقنية الفهرسة ملحة مات المرعددة الوسائط حاجةلمعلواو  نتررنت للإالنمو السريع  لدولقد 

البحث في قواعد بيانتات  ليسهالصور لر في وقد تم تطوير نتظم البحث .المرعددة الوسائط، وخاصة تقنية البحث عن الصور

لإجراء  .يالصور من خلال الاسرعلام النص عن ولكن هذه الأنتظمة لا تزال غير فعالة من حيث البحث الدلالي. الصور

إلى ( الألوان، والقوام والأشكال)صور للقادرة على تحويل المحروى المرئي  تلك النظم البحث الدلالي ينبغي أن تكون

تعرمد الطرق  .صورة رقميةل تعليق أو كلمات رئيسية يخصصشرح الصور، ب المسمىل، يهذا الرحو .معلومات دلالية

ذاتي ومكلف جدا ومسرحيل نتظرا  يرميز بكونتهي ذال لصورلالصور بشكل كبير على الشرح اليدوي  للبحث عنالرقليدية 

 .لمشكلةاحل لبحث عن تقنية هناك  زرأن يبمن الطبيعي لذلك  .حجم والنمو الهائل في قواعد بيانتات الصور الموجودة حاليالل

الفجوة بين دلالية المفاهيم وتكلفة الشرح لصور للحد من لائي الشرح الرلق نر البحوث بسرعة عاوقد أدى ذلك إلى ازده

 .ار تلقائيصوالنتظام أكثر كفاءة لشرح توفير  ترجلى في في هذا المجال رنامساهم .والميزات الرقمية ذات المسروى المنخفض

لشرح لمخرلفة السالي  الأ حولالمنجزة   اسرعراض الدراسات و قمنا، في البداية، بفحص لرحقيق هذا الهدف،

ثم لرنفيذ هذا  .إنتشاؤه ذي تمال نتظام الشرح الرلقائي بنيةتصميم من هذه الدراسة  ومكنرنا وقد سمح  لنا .الرلقائي للصور

هذه  برمجةوقد تم  .هاتصنيفها و واسرخراج واصفات صورةالرقسيم ل العديد من الخوارزميات ببرمجةالنظام، قمنا 

لرحسين  .رقنيات مخرلفة لرحل محل بعضها البعض من أجل اخريار أنتس  مجموعةلمح وحدات تس على شكلالخوارزميات 

سمح لنا ولقد  .بيانتات الصورل الرلقائي للصور على ثلاث قواعد تم إجراء دراسات تجريبية من الشرح نظام،ال ذالك تشغيل

 :تم تعريف البنية الأكثر كفاءة من خلالو .صوراللنظام شرح  ةربرالمعرحسين البنية الوظيفية بتحليل نترائج هذه الدراسات 

  إجراء  ىوقد أد. ةالروليدي المقاربةوالرمييزية  ما المقاربةلرصنيف وهل رينملاكرموالجمع بين مقاربرين مخرلفرين

شبكة بايز أو  شبكة)مع المصنف الروليدي ( الشبكة العصبية)الجمع بين المصنف الرمييزي  إلىرجريبية الدراسات ال

 (.ة الافرراضيةالنظري

 أكثر فعالية من  الصورة أن الجمع بين واصفات ناهاقد أظهرت الاخربارات الري أجريل :الصورة الجمع بين واصفات

الجمع بين واصف الشكل، ب قمنالذلك . شياء المزمع شرحهاالأولون  رونتقدمجها، ويج  أن تسرخدم واصفات شكل و

 .ك، واللون، المدرج الاحصائي للون الأحمر والأصفر والأزرقشارالر، مصفوفة ورونتق الصورةيجيندر، ل عزم

 مدمجة دلاليا حصول على أشياء، للة للصوررجزئة الرلقائيال الناتجة عنالمناطق المجاورة،  بينع يالرجم. 

 :تمكن من تسمح و فريدة من نتوعهاال ةالبني ههذ

  صورللشرح الآلي التحسين أداء نتظام  و واصفات أخرى لزيادةدماج إإمكانتية. 

  نظامل نافي هذا العمل، أضف. الخ... ، هحجمأو  رونتقهبواسطة لونته، و الشيءوحدات أخرى لوصف دماج إإمكانتية 

 .لشيءلون المهيمن لالد يدلرحالرلقائي، وحدة  الشرح
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 الشيءح صوات الكلمة الأكثر احرمالا لشرالأ ذات أغلبيةتعربر الكلمة . المصنفات جميع القرار برصوي  أخذ. 

 ،ETH-80من ثلاث قواعد بيانتات الصور وهي  أخذتور صالرلقائي لشرح  النظام م هذااسرخدتم او

011COIL-، ي سمهذا العمل  أثناءقاعدة بيانتات شيدت و NATURE . كانت  النرائج الري تم الحصول عليها مرضية

 .للغاية

 تقسيم الصورصور معقدة، يج  علينا تحسين تحروي على ، أي إلى قواعد بيانتات أكبر أوسع للذهاب إلى نتطاق

 .ودمج واصفات أخرى وتغيير لغة البرمجة

واسرخراج الصور  تصنيفلرقسيم وتنفيذها في هذا العمل الري تم  خوارزمياتالطبقنا  ناأنتإلى أيضا  يج  الإشارة

 .أحرف تيفيناغب الرلقائي من أجل الاعرراف هاواصفات

 

 .صورللالشرح الرلقائي  :العنوان

 

صورة، تجزئة، واصفات، الرعلم، الاعرراف، الرصنيف، الشبكات العصبية، شبكات النظرية الافرراضية، : كلمات البحث

 .الشرح، الفجوة الدلالية
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Chapitre I INTRODUCTION GENERALE 

“I have not failed 700 times. I have not failed 

once. I have succeeded in proving that those 

700 ways will not work. When I have 

eliminated the ways that will not work, I will 

find the way that will work”. 

 

[Thomas Edison, about creating the light bulb] 
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I.1 Contexte et motivations 

A la différence des autres créatures et étant doté d’une très complexe machine 

biologique à penser et raisonner, l’être humain ne cesse d’exploiter son environnement afin de 

découvrir de nouvelles méthodes et techniques qui lui facilitent la vie ou tout simplement 

pour combler la soif qu’il approuve vis-à-vis de la connaissance. Après l’automatisation de 

beaucoup de processus dans la plupart des domaines, l’être humain a pu commencer 

l’automatisation du traitement de l’information en développant le premier calculateur vers les 

années 50. Cette soif et cette volonté d’avoir et d’acquérir de plus en plus de connaissance 

pour une raison ou une autre (guerre mondiale, guerre froide, vie confortable, conquête 

spatiale, crise économique, anti-terrorisme, etc.…) a permis aux êtres humains de continuer à 

inventer et innover. Des avancées spectaculaire ont été connues et vécues dernièrement dans 

tous les domaines, plus particulièrement, dans le domaine de traitement automatique des 

informations. 

Actuellement, les réseaux sociaux comme Facebook, Google+, Twitter, Linkedin 

comptent des millions d’utilisateurs de divers nationalités qui interagissent et échangent 

plusieurs formes d’informations. Le 21
ème

 siècle est alors l’ère de l’information par 
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excellence, au cours duquel l’organisation et l’indexation des informations de manière plus 

efficace est d’une importance essentielle. En effet, avec le développement rapide de 

l’imagerie numérique, la façon de rechercher des images plus efficacement par leur contenu 

est devenue l’un des plus grands défis. La Recherche d’images par le contenu (Content Based 

Image Retrieval : CBIR) a été la technique traditionnelle et dominante pour la recherche 

d’images depuis des décennies [1] [2]. Cependant, ce n’est que récemment que les chercheurs 

ont commencé à prendre conscience des problèmes vitaux qui existent dans les systèmes de 

recherche d’images par le contenu (CBIR). L’un des plus importants problèmes est connu 

sous le nom de fossé sémantique (Semantic Gap en anglais), qui fait référence à l’écart entre 

l’information qui peut être extraite à partir d’images et l’interprétation humaine des images. 

Pour tenter de combler ce fossé sémantique, l’annotation d’images a gagné de plus en plus 

d’attention au cours des dernières années en parallèle avec la recherche d’images. Compte 

tenu de la croissance rapide du nombre d’images numériques, l’annotation manuelle prend 

beaucoup de temps et dépend de l’intervenant qui fait l’annotation même s’il est expert dans 

ce domaine. L’automatisation de cette lourde tâche peut résoudre au moins partiellement ce 

problème. 

L’annotation automatique d’images est le calcul de métadonnées textuelles qui 

représentent et décrivent le contenu des images (légende et mots-clés). Il s’agit de la 

découverte de correspondances entre les caractéristiques visuelles des images et des mots 

textuelles, le plus souvent grâce à des techniques de modélisation probabiliste, 

d’apprentissage et de classification automatiques. Etant donné que l’annotation d’images 

constitue l’un des principaux moyens d’indexation d’images, l’annotation automatique 

d’images ainsi que la recherche d’images basées sur le contenu (CBIR) ont été étudiées toutes 

les deux depuis plus d’une décennie. Mais en raison du grand écart sémantique persistant, les 

progrès dans ce domaine sont encore limités. Dans un large volume de données contenant des 

centaines ou quelques milliers de classes, les défis de l’annotation d’images se trouvent 

principalement dans la construction de bons modèles qui intègrent les domaines de 

connaissances et se généralisent ainsi sur de nouvelles données. Dans un large domaine 

d’informations et de connaissances tel que l’Internet, où les propriétés d’images et les sujets 

varient considérablement à travers le spectre de représentation d’information, les méthodes 

d’annotations automatiques d’images peuvent servir pour contribuer à l’efficacité des moteurs 

de recherches multimédia et faciliter ainsi la recherche dans l’espace des caractéristiques 

visuelles à grande échelle. 
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L’annotation automatique des images est un sujet d’actualité au sein de la 

communauté de d’indexation et de recherche d’images. Actuellement, plusieurs images des 

bases de données comme Flickr sont soit annotées de façon incorrecte, soit annotées 

partiellement ou ne sont pas encore annotées. En plus du fait que l’annotation manuelle d’un 

large volume de données est fastidieuse et inefficace, les performances des systèmes actuels, 

qui exploitent majoritairement les caractéristiques de bas niveau des images (couleur, texture, 

forme), ne sont pas encore satisfaisants. D’où l’importance d’un processus d’annotation 

automatisé afin de réduire l’intervention humaine et les défauts qui lui sont liés. Il est 

nécessaire alors de proposer des améliorations pour l’annotation automatique d’images. Le 

principe envisagé pour ceci est d’utiliser conjointement plusieurs descripteurs et 

classificateurs permettant une analyse du contenu d’images afin d’améliorer l’efficacité des 

systèmes d’annotations automatiques d’images. D’où le grand intérêt de la recherche 

présentée dans cette thèse qui a pour sujet l’annotation automatique d’images. 

L’amélioration, d’une manière ou d’une autre, des différentes phases d’annotation 

automatique d’images permettra sans aucun doute l’annotation performante du contenu visuel 

d’images couleurs. 

I.2 Objectifs et contributions 

Cette thèse vise à explorer un certain nombre de différentes approches d’annotation 

automatique d’images et certaines questions connexes qui constituent le fondement de la 

recherche dans ce domaine. L’objectif est de fournir les différentes techniques d’annotation 

sémantique du contenu visuel d’images afin d’améliorer le taux d’annotation d’images et 

réduire ainsi le fossé sémantique d’images couleur qui est le principal obstacle de la recherche 

d’images par contenu visuel (CBIR). Ce travail de recherche a pour but de développer un 

système pour extraire une signification sémantique des images couleurs. Étant donné une 

image d’entrée, notre système va générer automatiquement des mots-clés qui décrivent son 

contenu visuel. Le système est mis au point sur un ensemble de bases de données d’images. 

Pour améliorer le taux d’annotation, nous avons adopté une approche basée sur la 

segmentation d’une image en plusieurs objets afin de les classifier et par la suite leur attribuer 

des mots clés convenables. Nous avons alors basé notre contribution sur la segmentation, la 

description et la classification du contenu d’images qui sont des tâches importantes en 

traitement d’images en essayant de les améliorer et de les adapter au problème d’annotation. 
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Du fait que nous avons remarqué que certaines méthodes de classification et caractérisation 

du contenu d’images sont performantes pour un certain type de classe d’images et d’autres 

méthodes pour d’autres types de classes d’images, nous avons jugé qu’il est très utile de 

proposer une approche d’annotations combinant plusieurs techniques de description et de 

classification d’images. Du fait aussi que la plupart des méthodes de segmentations d’images 

utilisent des prédicats de bas niveau pour contrôler l’homogénéité des régions résultantes, ces 

régions ne sont pas tout à fait compactes sémantiquement et ne représentent pas réellement les 

objets contenu dans une image. Afin de remédier à ce problème, nous avons aussi proposé 

une méthode basée sur le regroupement des régions adjacentes pour augmenter leur degré de 

compacité sémantique et améliorer ainsi le taux du système d’annotation automatique du 

contenu visuel d’images couleurs. 

I.3 Structure et articulation de la thèse 

Le présent mémoire se compose de six chapitres et deux annexes dont quatre chapitres 

sont regroupés en deux parties essentielles : la première partie comporte un état de l’art 

concernant le sujet de la thèse tandis que la deuxième partie comporte la conception et la 

réalisation ainsi que les résultats du système d’annotation automatique d’images que nous 

avons réalisé. Elle est débutée par une introduction générale dont nous avons présenté le 

contexte et les motivations de recherche du sujet d’annotation automatique du contenu visuel 

des images couleurs ainsi que les objectifs et les contributions de cette thèse. Le mémoire se 

termine par une conclusion générale et une perspective des travaux de recherches réalisés. 

Le chapitre II est consacré à la définition des différents types d’annotation d’images. Il 

traite et présente également la problématique et l’état de l’art concernant les systèmes 

d’annotation d’images. 

Dans le chapitre III, une brève présentation de la structure globale du système 

d’annotation automatique d’images est donnée également ainsi qu’une brève description des 

différentes parties dont il se compose. Enfin, les différents critères d’évaluation des 

performances d’un tel système sont présentés. 

Le chapitre IV est réservé à la conception du système d’annotation automatique du 

contenu visuel d’images. Il expose une étude détaillée des différentes parties du système 

d’annotation automatique proposé, et ceci en présentant le formalisme mathématique et 
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algorithmique nécessaires pour une telle étude. Nous avons commencé par une présentation 

de la structure générale du système d’annotation automatique d’images qui se compose de 

trois phases essentielles, à savoir : la segmentation d’images, l’extraction d’attributs d’images 

et l’annotation par classification d’images. Ensuite nous avons étudié et présenté deux 

méthodes différentes de segmentation d’une image couleur en objets sous forme de régions. 

Pour la deuxième phase du système d’annotation, plusieurs techniques d’extraction de 

caractéristiques d’objets contenus dans une image sont présentées en détail. Enfin pour la 

dernière phase du système d’annotation, certains classificateurs ont été proposés afin de 

classifier les objets pour les annoter par des mots clés convenables. 

Dans le chapitre V, la réalisation et la mise en œuvre du système d’annotation 

automatique d’image conçu est présentée. Les différents résultats sont présentés et discutés 

pour différentes bases de données d’images afin de faire une évaluation objective des 

approches proposées. 

Enfin, dans le chapitre VI, Nous concluons ce mémoire en soulignant les résultats 

importants obtenus, en rappelant nos contributions, et en dégageant les perspectives 

principales de ce travail. 
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Chapitre II ETAT DE L’ART 

« Une image vaut mille mots » 

 

[Le philosophe chinois Confucius] 
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II.1 Introduction 

Le but de ce chapitre est de présenter un aperçu de la recherche qui est liée à cette 

thèse, en mettant l’accent sur les techniques d’annotation automatique d’images les plus 

récentes. Dans ce chapitre, nous allons d’abord commencer par définir et spécifier les 

différents types d’annotations d’images et nous allons présenter, par la suite, la problématique 

et un état de l’art sur l’annotation automatique du contenu visuel des images couleurs que ce 

soit l’annotation manuelle, l’annotation automatique ou l’annotation semi-automatique. 

II.2 Définition et types d’annotations d’images 

L’annotation d’images est un commentaire, une note, une explication ou toute autre 

remarque sous forme textuelle qui peut être attachée à une image ou à une partie de celle-ci. 

D’un point de vue technique, une annotation peut être vue comme une métadonnée 

puisqu’elle fournit une information supplémentaire sur une donnée existante. L’annotation 

d’images peut être alors définie comme étant le calcul de métadonnées textuelles pour les 
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images (légende et mots-clés). Il s’agit de la découverte des correspondances entre les 

caractéristiques visuelles des images et des mots textuelles. 

Dans la plupart des cas, du point de vue moyens utilisés, on distingue trois types 

d’annotations qui sont l’annotation manuelle, l’annotation automatique et l’annotation semi-

automatique. Du point de vue niveaux d’intervention, on distingue deux types  

d’annotations [1]: le premier type qui décrit ce que l’on voit dans l’image et le second type 

qui exprime la signification et le contexte de l’image. On peut trouver aussi les types 

d’annotations suivantes : 

 Globales : elles décrivent le type d’images (photo, graphique, croquis, image de synthèse, 

…) ou elles caractérisent la scène dans son ensemble (intérieur, extérieur, jour, nuit, 

paysage, ville, portrait, horizontal, vertical, …). 

 Locales : elles permettent de décrire plus précisément le contenu de l’image et indiquent 

la présence d’objets ou de personnes. 

 Contextuelles : elles servent à situer l’image. Ce qu’elles décrivent n’apparaît pas 

directement sur l’image mais permet d’indiquer le lieu, la date ou l’auteur et de décrire 

l’événement qui est pris en photo. 

 Subjectives : elles évoquent par exemple des émotions que l’image est supposée 

provoquer (douceur, tristesse, colère, …). 

 Techniques : telles que les réglages d’un appareil photo ou les caractéristiques des 

différents éléments d’une chaîne de numérisation. 

Actuellement, les appareils photos numériques sont capables d’ajouter 

automatiquement un certains nombre d’annotations tels que les réglages techniques de 

l’appareil, la date de la prise de vue, le nom du photographe, le sens de prise de vue 

(horizontal ou vertical), une localisation géographique avec un GPS et même l’indication de 

présence de visages sur la photo. En dehors de ces annotations techniques, des mots-clés ou 

bien des phrases complètes sont généralement ajoutées manuellement. Pour le cas particulier 

des images sur Internet, le texte entourant une image sur une page web est souvent utilisé 

pour la décrire. Néanmoins, la plupart des images ne sont pas alors complètement annotées. 

Dans cette thèse, nous nous intéresserons seulement à l’annotation automatique locale 

d’images du fait qu’elle a comme objectif la description précise du contenu visuel d’une 

image. 
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II.3 Intérêt et problématique de l’annotation d’images 

Avant d’entamer toute étude sur le système d’annotation automatique d’images 

couleurs, il serait bien utile de mettre en évidence son intérêt et son utilité pour le traitement 

d’information en général et en particulier pour le traitement d’images, surtout pour 

l’indexation et la recherche d’images. Ceci permettra de découvrir et de dégager grosso modo 

la problématique de l’annotation automatique du contenu visuel d’images en couleurs. 

II.3.1 Intérêt et objectif de l’annotation d’images 

Contrairement aux textes qui nécessitent du temps pour être lus et déchiffrés, les 

images sont impressionnantes du fait que le contenu d’une photo peut être saisi et décrypté 

rapidement. Cette instantanéité de perception et la confiance portée généralement au contenu 

visuel incitent peu à l’analyse et à la prise de recul. Les photos ont ainsi la capacité de faire 

surgir immédiatement plusieurs sentiments chez ceux qui les regardent : attrait, indifférence, 

désir, nostalgie, etc.… Pourtant, une photo ne décrit pas une unique réalité, mais une réalité 

telle qu’elle est perçue par un être humain à partir d’un contexte historique et social. De nos 

jours, les images sont présentes partout. Leur influence dans nos sociétés est souvent 

primordiale. Elles sont utilisées pour témoigner de l’actualité, pour illustrer les articles de 

journaux. Dans tous les cas, il est important de savoir lire une image, de décoder et déchiffrer 

ses différents mécanismes. C’est un long apprentissage, mais il est important. 

Les progrès technologiques récents en matière d’acquisition et de diffusion de données 

multimédia ont conduit à une croissance exponentielle du nombre d’images disponibles. On 

retrouve maintenant des bases d’images dans tous les domaines de la société. Le terme image 

regroupe tout contenu visuel statique. Outre les photographies classiques, il peut s’agir de 

dessins, tableaux, schémas ou encore d’images scientifiques. Leur seul point commun est 

d’être sous format numérique. On distingue deux types de bases d’images [2]. Les bases 

généralistes ont une grande variabilité du contenu qui peut atteindre plusieurs dizaines de 

milliards d’images. En plus de l’acquisition et la diffusion toujours plus rapide de nouveaux 

contenus, d’autres fonds d’archives sont en cours de numérisation. A côté de ces bases 

généralistes, on trouve de très nombreuses bases spécifiques dans des domaines d’applications 

précis. On peut citer les bases scientifiques (biologie, médecine, astronomie, …), satellitaires 

(cartographie, météo, agriculture, militaire, …), biométriques (visages, empreintes digitales, 

iris, …) ou encore les archives culturelles (œuvres d’art, numérisation des livres, …). 



 Chapitre II ETAT DE L’ART 

- 10 - 

La navigation et la recherche d’informations dans ces bases est une activité cruciale et 

primordiale pour leurs utilisateurs. Traditionnellement, des moteurs de recherche de textes 

classiques sont utilisés pour la recherche d’images annotées manuellement. Les approches et 

les algorithmes utilisés dans ce cas sont directement issus du monde du traitement du langage 

naturel. En plus des problèmes liés d’une part à tous les inconvénients liés aux moteurs de 

recherche texte et inhérents à la langue (polysémie, multilinguisme, synonymies, …) et à la 

formulation des requêtes, la recherche d’images fait face, d’autre part, au second type de 

problèmes qui sont directement liés à la nature des images et leurs annotations. En effet, la 

subjectivité de l’opérateur humain lors de l’annotation entre en compte. Deux personnes 

n’attribueront probablement pas les mêmes mots-clés ou les mêmes descriptions pour une 

image donnée [3], [4], [5]. Au delà de la subjectivité des personnes qui annotent les images, il 

faut également tenir compte de la façon dont une même image peut être interprétée dans des 

contextes ou des cultures différentes. Une autre possibilité pour tenter de résoudre ce 

problème est de faire en sorte que plusieurs personnes annotent une même image. 

L’annotation manuelle est alors une opération coûteuse en temps et qui ne garantit pas une 

satisfaction totale. 

Face à ce constat, un nouveau domaine de recherche a fait son apparition : la recherche 

d’images par le contenu (Content Based Image Retrieval en anglais, CBIR). Le but est de se 

baser directement sur le contenu visuel des images et sur leur analyse pour naviguer et 

effectuer des recherches dans les bases de données d’images. La recherche par le contenu 

visuel permet de compenser certains défauts des descriptions textuelles. Elle s’est révélée 

efficace et très utile dans de nombreux domaines d’application. Toutefois, cette approche, qui 

est basée sur la correspondance entre les caractéristiques de bas niveau des images telles que 

la couleur, la texture la forme d’une part et les requêtes d’autre part, possède également ses 

propres limitations. En effet, la machine qui peut être un ordinateur stocke les images sous 

une forme à base de pixels et les humains utilisent des descriptions sémantiques pour les 

décrire. La Figure  II-1 montre la pyramide des différents niveaux de représentation de 

l’image. 
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Figure II-1 : Pyramide des différents niveaux de représentation de l’image. 

La représentation de l’image en fonction des caractéristiques de bas niveau est difficile 

à comprendre pour les gens [6]. Le principal défi de la recherche d’images par le contenu est 

de combler le fossé sémantique existant entre les caractéristiques de bas niveau et le contenu 

conceptuel des images [2], [7], [8]. Pour la recherche de l’image, l’expression de la requête 

d’images par mots-clés est plus adaptée que par des caractéristiques de bas niveau, parce que 

les gens décrivent souvent une image avec des mots, pas avec des fonctionnalités de bas 

niveau [9]. 

Il apparaît alors que la combinaison des deux sources d’informations, textuelle et 

visuelle, est primordiale pour augmenter l’efficacité de l’interrogation des bases d’images 

[10], [11]. D’autre part, l’annotation automatique propose d’apprendre des modèles pour un 

certain nombre de concepts visuels. Ces modèles sont ensuite utilisés pour prédire la présence 

des concepts sur les images et générer ainsi de nouvelles annotations. Elle permet de soulager 

l’utilisateur d’une partie du travail fastidieux. Il faut toutefois bien garder à l’esprit que le but 

principal est de permettre une recherche efficace dans les bases d’images. L’exactitude des 

annotations générées, leur cohérence et leur utilité sont donc des critères importants dont il 

faut tenir compte. 

Les détenteurs professionnels de contenu visuel doivent adapter leur processus de 

travail pour des utilisations sur Internet qui nécessitent une forte réactivité dans la mise à 

disposition du contenu. Pour les images d’actualité, plus le contenu est en ligne rapidement, 
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plus il a de chance d’être visité et vendu. Les systèmes doivent donc intégrer ces contraintes 

tout en maintenant leurs objectifs de qualité. Le problème est que certaines agences photo ont 

tendance à sur-annoter accidentellement ou volontairement leurs contenus avec de très 

nombreux mots-clés redondants, souvent sans réel lien avec l’image, en espérant ainsi que les 

images soient retournées comme résultats pour différentes requêtes. Le contenu est souvent 

diffusé en n’étant que très peu annoté dans un premier temps ou même sur-annoté pour des 

fins commerciales. Ceci constitue une mauvaise pratique de l’annotation par erreur ou pour 

des fins commerciales. Pour résoudre ce problème, les moteurs de recherches doivent avoir 

leurs propres systèmes d’indexation et d’annotation d’images. 

Quand aux photos prises par les particuliers, de façon classique, les photos numériques 

sont stockées et archivées sur des supports de stockage numériques (ordinateur, cartes 

mémoires ou cd-rom) ou éventuellement imprimées pour être conservées dans un album 

traditionnel. La consultation des archives subsiste dans le cadre familial. Une étude sur la 

façon d’organiser des photos personnelles précise que les utilisateurs sont relativement peu 

intéressés par des fonctionnalités d’annotation de leurs images puisqu’ils connaissent leurs 

photos et que l’effort nécessaire est trop grand et demande beaucoup de temps [12]. De plus, 

l’apparition et le succès phénoménal des réseaux sociaux (Facebook, Google+, Twitter, 

Linkedin) et des sites de partages de photos (Flickr) fait émerger de nouveaux besoins. Des 

milliards d’images sont disponibles et qui ne cessent de croître chaque jour. Les usages sont 

sensiblement différents entre Flickr et Facebook. L’idée maîtresse du premier (Flickr) est le 

partage des photos et de faire en sorte qu’elles soient vues par le plus grand nombre 

d’internautes. L’annotation et le classement des photos sont favorisés en plus de la qualité 

esthétique des images qui est souvent mise en avant [13], [14]. Sur Facebook en revanche, 

l’hébergement de photos est principalement tourné vers l’identification des personnes 

présentes sur les clichés. La consultation de ces images est généralement plus restreinte et 

réservée au cercle des relations proches. Le fait que les collections de photos personnelles 

sortent du cadre strictement familial pour être accessibles via Internet rend plus que jamais 

nécessaires les outils pour parcourir et chercher dans ces masses de données. En effet, les 

collections de photos n’étant plus réservées à leurs seuls auteurs, leur connaissance n’est plus 

assurée pour les personnes qui les consultent. En revanche, l’effort nécessaire à l’annotation 

manuelle étant toujours présent, les outils d’annotation automatique sont promis à un bel 

avenir sur ce type de sites pour peu qu’ils réussissent à répondre à des besoins concrets. 
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Un moteur de recherche ne peut travailler qu’à partir de l’information dont il a 

connaissance, c’est- à-dire l’ensemble des métadonnées qui auront été fournies ou extraites 

des images par l’annotation [15]. Il importe donc de mettre l’accent sur l’extraction de ces 

annotations puisqu’elles sont d’un intérêt capital pour la recherche d’images. L’utilisateur 

exprime ses requêtes de façon pauvre. Il y a généralement un gap assez large entre l’intention 

de l’utilisateur et la manière dont il l’exprime, ou encore la manière dont le système le 

comprend. Réduire ce gap est l’un des objectifs principaux que les moteurs de recherche 

doivent atteindre. Ce problème est potentiellement plus difficile pour les moteurs multimédia 

que pour les moteurs textes. La force d’un bon moteur de recherche réside dans le degré 

d’assistance fournie à l’utilisateur. 

Toutefois, il n’est pas préférable et opportun de distinguer les annotations textuelles 

des métadonnées qui sont liées à l’analyse du contenu visuel. Toutes ces métadonnées sont 

des moyens d’accéder au contenu en utilisant le moteur de recherche et les paradigmes de 

requête adéquats. Le système d’annotation automatique doit être capable de générer un score 

de confiance ou une probabilité concernant un mot-clé ou un concept visuel. Ce score va 

pouvoir s’intégrer dans le moteur de recherche au même titre que les autres et pourra servir à 

naviguer dans la base, à la filtrer, à la catégoriser, …. [16], [17]. Nous concluons alors que 

l’annotation d’images constitue une étape cruciale pour l’indexation des bases de données 

d’images afin de faciliter la tâche de recherche et catégorisation des images. 

II.3.2 Problématique de l’annotation d’images 

Lors de la définition d’un système de vision par ordinateur comme celui de l’être 

humain, on peut distinguer généralement trois principaux problèmes à résoudre, chacun selon 

son importance et sa difficulté : le gap sensoriel, le gap numérique et le gap sémantique [2], 

[18]. 

Le gap sensoriel représente la perte ou la déformation d’information liée à la technicité 

du capteur (scanner, appareil photo numérique, caméra) lors de la phase d’acquisition d’une 

image. Les mêmes considérations peuvent être faites pour les appareils de mesure 

scientifiques produisant également des images (domaine médical, satellitaire, ...). Les 

problèmes classiques regroupés sous l’appellation de gap sensoriel sont typiquement : la perte 

d’informations liée à la discrétisation et à la capacité du capteur, les déformations optiques, le 

bruit numérique, les approximations colorimétriques, ... 
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Le gap numérique représente la sous-capacité (incapacité) d’un descripteur à extraire 

des signatures visuelles pertinentes pour un système de vision. Ce problème peut être lié au 

choix même du descripteur utilisé. Par exemple, pour une tâche donnée, la caractéristique 

pertinente à analyser est la couleur mais on utilise un descripteur de forme, ou bien encore on 

utilise un descripteur global alors qu’on ne s’intéresse qu’à des petits détails de l’image où un 

descripteur local aurait été plus performant. Il peut également être résultant des choix des 

différents paramètres du descripteur (quantification trop faible, mauvais facteur d’échelle, ...). 

C’est donc l’écart entre l’information qui est présente visuellement dans une image et celle 

qu’un descripteur est capable d’extraire et de représenter. Il pose le problème de la fidélité de 

la signature par rapport à l’image. 

Enfin, le gap sémantique représente l’écart entre la sémantique qu’un système de 

vision cognitive est capable d’extraire pour une image et celle qu’un utilisateur aura pour 

cette même image. Le principal problème réside dans le fait que toute image est contextuelle. 

L’ensemble des informations situant ce contexte (géographique, temporel, culturel, ...) ne sont 

pas présentes visuellement dans l’image et font appel à la mémoire de l’utilisateur. 

Le but est donc de réduire ces différents gaps. On peut remarquer que le gap sensoriel 

n’est, théoriquement, pas forcément un problème puisqu’un utilisateur à qui on présente une 

image numérique est presque toujours capable d’en comprendre le sens, indiquant ainsi que 

l’information visuelle contenu dans l’image est suffisante. Le gap sémantique est souvent mis 

en avant comme étant la seule explication à la difficulté de concevoir un système ayant de 

bonnes performances. Il ne faut toutefois pas négliger les deux premiers gaps. L’adéquation 

d’éventuels prétraitements et des descripteurs avec la tâche à effectuer est primordiale dans 

les performances. 

Jusqu’à présent, pour un système d’annotation automatique d’images, le problème 

fondamental de l’écart sémantique ou encore fossé sémantique existe toujours quand un très 

grand nombre de mots-clés doivent être affectés aux images. Autrement dit, les 

caractéristiques extraites de bas niveau sont très susceptibles d’être visuellement similaires 

mais sémantiquement différents ou ils sont visuellement dissemblables mais sémantiquement 

similaires. Les approches utilisées dans la littérature sont encore limitées et ne sont pas en 

mesure de résoudre totalement ce problème persistant. Ceci est dû principalement au fait que 

les algorithmes d’apprentissage actuels ne sont pas encore capables d’apprendre à travers des 
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représentations d’entités de bas niveau pour reconnaître des mots-clés conceptuelles de haut 

niveau convenables à l’annotation d’images. 

II.4 Etat de l’art de l’annotation d’images 

Nous venons de voir précédemment que l’association d’information sémantique à une 

image est toujours un défi. En effet, l’indexation textuelle d’images se contente d’indexer les 

images sur la base de mots-clés représentatifs d’images, mais sans utiliser le contenu de 

l’image (les caractéristiques visuelles). De même, l’indexation d’images basée sur le contenu 

organise les images sur la base de caractéristiques visuelles de bas niveau (couleur, texture, 

forme, ...). Mais aucun lien entre l’information sémantique et l’information visuelle n’est fait 

à ce niveau. On parle de l’écart sémantique ou encore de fossé sémantique qui est déjà défini 

(plus connu sous le nom de semantic gap, en anglais) [2]. 

L’annotation d’images constitue une manière possible d’associer de la sémantique à 

une image, et permet ainsi de réduire le fossé en question. En effet, elle consiste à assigner à 

chaque image, un mot-clé ou un ensemble de mots-clés, destinés à décrire le contenu 

sémantique de l’image. Cette opération peut être vue comme une fonction permettant 

d’associer de l’information visuelle, représentée par les caractéristiques de bas niveau de 

l’image (forme, couleur, texture, ...), à de l’information sémantique, représentée par des mots-

clés. 

L’annotation d’images va alors pouvoir être utilisée en amont de la recherche et de la 

classification d’images. En effet, les annotations pourront être utilisées pour indexer 

textuellement les images. De ce fait, les annotations serviront à organiser et localiser les 

images pour améliorer la classification et la recherche visuelles et textuelles d’images. 

Les techniques d’annotation d’images peuvent être réparties en 3 catégories [19]. On 

distingue l’annotation automatique d’images, de l’annotation semi-automatique, qui nécessite 

l’intervention de l’utilisateur pour valider des annotations automatiques, dans un système de 

retour de pertinence, par exemple. Enfin on compte aussi l’annotation manuelle d’images, qui 

consiste à faire annoter des bases d’images par un ensemble d’utilisateurs, avec des mots-clés 

souvent issus d’un ensemble de mots-clés prédéfini. L’annotation manuelle correspond donc à 

la première phase d’indexation textuelle des images, à savoir l’extraction de mots-clés. 

L’annotation manuelle, bien que coûteuse, est souvent nécessaire pour créer des vérités-
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terrains, dans le cadre de la validation des approches automatiques. Une brève présentation 

ainsi qu’un état de l’art des trois types d’annotation d’images sont présentés dans ce qui suit. 

II.4.1 Annotation manuelle 

L’indexation textuelle manuelle par l’extraction de mots-clés est la plus efficace étape 

d’annotation manuelle. Par contre, cette technique est coûteuse pour l’utilisateur et elle 

devient très difficile à appliquer sur de grandes bases d’images. De plus, une même image 

peut être indexée différemment par différents intervenants. Ce phénomène s’avère d’autant 

plus courant dans le cas de grandes bases d’images généralistes, où les indexeurs, ne sont pas 

experts dans tous les domaines qui peuvent être représentés dans de grandes bases d’images 

généralistes. Afin de pallier ces problèmes et de pouvoir annoter et indexer manuellement de 

grandes bases d’images généralistes de façon correcte, des sites Web d’annotation d’images 

ont vu le jour. 

Par exemple, l’outil d’annotation manuelle en ligne LabelMe [20], permet aux 

utilisateurs de segmenter manuellement les images en régions, puis d’annoter ces régions en 

choisissant des mots-clés dans une liste. La liste de mots-clés proposée est différente pour 

chaque image. Elle est établie en fonction des mots-clés déjà choisis par d’autres utilisateurs 

pour cette image. De cette façon, on limite les erreurs dues à l’ambiguïté des termes. De 

même, sur certaines images, on peut observer que des régions sont déjà délimitées. Cela veut 

dire que cette image a déjà été segmentée par un autre utilisateur, et que l’on peut observer les 

régions qu’il a délimitées. De plus, si une région a déjà été annotée, il suffit de passer la souris 

dessus pour afficher les mots-clés qui l’annotent. Par exemple, la Figure  II-2 montre une 

image en cours d’annotation avec l’outil LabelMe
1
. Détourées ou entourées en différentes 

couleurs, on peut observer les régions déjà reconnues par d’autres utilisateurs. Les mots-clés 

qui ont déjà servi à annoter cette image figurent à droite de l’image. L’utilisateur peut alors 

segmenter l’image en entourant les régions ou les objets de son choix et les annoter à l’aide 

des mots-clés fournis ou de nouveaux mots-clés. 

                                                 
1
Outil LabelMe : http://new-labelme.csail.mit.edu/Release3.0/#content-inner-1 

http://new-labelme.csail.mit.edu/Release3.0/#content-inner-1
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Figure II-2 : Exemple d’annotation d’une image avec l’outil d’annotation d’images LabelMe. 

Il existe d’autres outils collaboratifs en ligne comme l’outil Marqueed
2
 (voir la Figure 

 II-3) permettant de travailler à plusieurs sur des images qui permettent à différents 

participants de commenter et d’annoter une même image en sélectionnant les zones 

d’insertion. Pour cela il suffit d’ouvrir un compte et de glisser-déposer sur la plateforme une 

ou plusieurs images qui pourront être ensuite partagées avec plusieurs personnes après 

invitation. Les formats supportés sont les suivants : JPEG, PNG, GIF, PSD, PDF. On peut 

également capturer une page web entière en soumettant son URL. 

                                                 
2
Outil Marqueed : https://www.marqueed.com/ 

https://www.marqueed.com/
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Figure II-3 : Exemple d’annotation d’une image avec le service Web d’annotation d’images 

Marqueed. 

Cet outil (Marqueed) s’inscrit dans la même logique que l’outil SpeakingImage
3
, autre 

application web permettant de créer des images interactives et de les partager avec les autres 

(voir la Figure  II-4). Avec ce service, on a également la possibilité de créer des groupes, 

d’ajouter des wikis et de définir des autorisations différentes pour gérer le travail collaboratif. 

 

Figure II-4 : Exemple d’annotation d’une image avec le service Web d’annotation d’images 

SpeakingImage. 

                                                 
3
 Outil SpeakingImage : http://www.speakingimage.org/ 

http://www.speakingimage.org/
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La dimension interactive évoquée ci-dessus se retrouve également chez l’outil web 

Thinglink
4
, service en ligne offrant la possibilité d’ajouter des petites infos bulle cliquables à 

l’image de son choix (voir la Figure  II-5). 

 

Figure II-5 : Exemple d’annotation d’une image avec le service Web d’annotation d’images 

Thinglink. 

Dans le but de faire oublier à l’utilisateur le côté coûteux de l’annotation, d’autres 

outils d’annotation en ligne sont présentés sous forme de jeu tel que l’ESP game qui n’est plus 

disponible et opérationnel sur le Web malheureusement [21], [22]. Le principe de ce jeu était 

simple : deux personne voient une même image et lui associent des mots-clés; si un même 

mot est proposé par les deux : il est validé. La base de données d’images annotées résultante 

de ce jeu reste encore disponible sur le web
5
. 

Ces tentatives sous forme de sites web d’annotation d’images sont donc une idée 

astucieuse pour réduire les erreurs d’annotations liées à la polysémie de l’image. De plus, les 

sites sous forme de jeu, grâce au charme du gain et leur coté ludique et compétitif (chacun 

cherche à trouver le même mot que son adversaire, le plus rapidement possible), paraissent 

être la solution idéale pour motiver les utilisateurs à annoter des images, même dans de 

grandes bases d’images généralistes. Mais l’annotation de grandes bases de données d’images 

                                                 
4
 Outil Thinglink : http://www.thinglink.com/ 

5
 Small ESP Game Dataset : http://www.cs.cmu.edu/~biglou/resources/ 

http://www.thinglink.com/
http://www.cs.cmu.edu/~biglou/resources/
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liées à un domaine particulier ne peut pas être facilitée grâce à ces sites internet et reste la 

tâche, coûteuse, destinée à des indexeurs expert du domaine. 

Pour pallier ce problème de coût de l’annotation qui subsiste malgré ces outils 

d’annotations, les méthodes d’annotation automatique d’images ont fait leur apparition. 

II.4.2 Annotation automatique 

L’annotation automatique d’images consiste à associer, à chaque image, un groupe de 

mots qui décrit le contenu visuel de l’image, au moyen d’un système sans aucune intervention 

humaine. Cette tâche a fait, et fait toujours, l’objet de nombreux travaux [23], [24], [25], [26], 

[27], [28]. Il en ressort plusieurs manières de traiter le problème d’annotation automatique. 

Cependant, la plupart de ces méthodes nécessitent un échantillon d’apprentissage contenant 

des images annotées. Les annotations de nouvelles images seront apprises à partir de cet 

échantillon. 

Grâce à des méthodes d’apprentissage automatique et à partir d’exemples d’images 

annotées, la plupart des techniques d’annotation automatique visent à apprendre des relations 

entre mots clés et caractéristiques visuelles. Les relations apprises sont ensuite utilisées afin 

d’attribuer des mots-clés à des images non annotées. Les méthodes d’annotation automatique 

semblent donc particulièrement utiles pour compléter les annotations existantes dans des 

bases d’images déjà partiellement annotées manuellement. Elles peuvent être divisées en deux 

catégories : les approches basées sur les caractéristiques locales des régions d’images [9], 

[29], [30], [31] et celles basées sur les caractéristiques globales d’images [32], [33]. Le 

premier type se fait en 3 étapes principales qui sont la segmentation d’images, l’extraction des 

caractéristiques des régions et enfin la génération du modèle d’annotation. On peut utiliser les 

algorithmes de segmentation ou tout simplement la partition de l’image en un ensemble fixe 

de régions similaires. Ces régions sont ensuite souvent décrites en utilisant les descripteurs de 

couleur, de texture, de forme, etc.… La dernière étape consiste à cartographier les régions et 

appliquer le modèle d’annotation déjà généré et entrainé lors de la phase d’apprentissage. 

L’annotation globale quant à elle contient une première étape d’extraction de caractéristiques 

globales de l’image et une deuxième étape de génération du modèle d’annotation. Ainsi un 

système d’annotation automatique d’images peut être mis en œuvre en combinant une 

méthode d’extraction de caractéristiques globales ou régionales et une technique 

d’apprentissage souvent utilisée pour déterminer la probabilité du mot clé attribué à l’image 

sur la base de ces caractéristiques. 
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Contrairement aux caractéristiques visuelles de bas niveau, le langage humain a été 

créé pour s’exprimer et enregistrer la connaissance humaine. Par conséquent, l’information 

textuelle exprimée en langage naturel se prête à la caractérisation de la sémantique dans les 

images. Compte tenu du manque de fiabilité du texte avoisinant ou entourant les images sur 

Internet et l’infaisabilité d’annoter manuellement les bases de données d’images à grande 

échelle, l’annotation automatique d’images, qui est destinée à faciliter la recherche et la 

navigation basé sur la sémantique d’images, a été étudiée pendant des années. La méthode 

d’annotation automatique d’images est basée essentiellement sur la reconnaissance visuelle de 

la machine, dont le but est de classer automatiquement les informations visuelles d’entrée en 

plusieurs catégories sémantiques prédéfinies. 

Après avoir exposé les tâches pour l’annotation automatique d’images, un examen 

approfondi des approches existantes est prévu dans ce qui suit. En tant que problème de vision 

par machine, les méthodes d’annotations d’images peuvent être classées en fonction de 

nombreux aspects, tels que l’extraction de caractéristiques, la modélisation de 

caractéristiques, les tâches spécifiques à résoudre, la méthode d’apprentissage utilisée, etc.… 

L’annotation automatique d’images a été introduite au début des années 2000, et les 

premiers efforts se sont concentrés sur les méthodes d’apprentissage statistique car ils 

fournissent des outils puissants et efficaces pour établir des associations entre les 

caractéristiques visuelles des images et les concepts sémantiques [29], [31], [34], [35]. Zhang 

et al. a proposé une étude récente sur les techniques d’annotation automatique d’images [36]. 

Les premiers travaux et efforts visant à réduire le fossé sémantique, tels que [37] et 

[38], ont mis l’accent sur la fourniture de mécanismes et méthodes pour cartographier les 

caractéristiques de bas niveau (comme la couleur, la texture, la forme et les points d’intérêt) 

en utilisant les caractéristiques globales. Par conséquent, ils ne prouvent leur efficacité qu’à 

l’égard seulement des catégories sémantiques générales (scène intérieur par rapport à scène 

extérieure et ville contre scène naturelle). Des approches plus avancées, comme [39] et [40], 

sont capables de manipuler le classement en catégories des scènes plus spécifiques. En outre, 

il y’a aussi des approches qui reconnaissent les événements qui se déroulent derrière la scène 

visuelle quand une image est prise [41]. Tout en utilisant des descripteurs visuels globaux et 

ou locaux, les approches proposées dans [24], [26], [30], [31], [35], [42], consistent à associer 

des mots-clés avec les objets d’une image entière en gardant les mots sur une liste classée en 

fonction de leurs probabilités a posteriori compte tenu de l’information visuelle. 
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L’emplacement et la surface des objets ne sont généralement pas pris en compte. Une autre 

catégorie d’annotations basée sur l’approche par région est la tâche visant à générer la 

correspondance la plus spécifique entre les mots et les structures d’images. Des exemples de 

cette catégorie comprennent [43], [44] et [45]. Les modèles à variables latentes proposées 

dans [29] et [46] sont capables de traiter l’association des mots avec les images et leurs 

régions. 

Les approches proposées dans [47], [48], [49], [50], [51] qui sont basées sur la 

détection d’objets ou de concepts, visent à construire un jeu de concept spécifique. Elles 

permettent d’identifier et de localiser les concepts reconnus dans les images traitées en 

prédisant l’étiquette de chaque concept détecté à partir du vocabulaire d’annotation. Dans 

[52], un système de détection d’objet à base de mélanges de modèles de parties déformables 

multi échelle est proposé. Ces approches ont révélé une bonne précision pour la détection 

d’objets et concepts spécifiques, mais ils sont coûteux en calcul. Pour de plus amples 

informations sur les approches de détection d’objets, le lecteur peut se référer à [53]. 

Les approches basées sur la classification des images permettent de prédire la présence 

ou l’absence d’un ensemble de concepts du vocabulaire d’annotation. Ces approches 

nécessitent habituellement, soit une phase de segmentation suivi d’une autre pour l’extraction 

de caractéristiques de région de l’image, soit directement la phase d’extraction de 

caractéristiques globales et enfin une dernière phase de classification. 

Quelques approches ont abordé le problème de l’annotation sémantique en utilisant 

des techniques d’apprentissage supervisé. La formulation de l’annotation automatique 

d’images comme un problème d’apprentissage supervisé a été proposée dans  [35], [54]. 

L’approche consiste d’abord à effectuer une phase d’apprentissage. Par conséquent, les 

classificateurs bayésiens [38], les séparateurs à vastes marges (Support Vector Machines) 

[55], l’apprentissage multi-instance [35], [56], [57], des modèles statistiques [58], [59], k-NN 

[60], et les réseaux de neurones artificiels [61] sont souvent utilisés pour apprendre les 

concepts de haut niveau (contenu sémantique) à partir de caractéristiques de bas niveau 

(contenu visuel). Ce résultat est obtenu en collectant un ensemble d’images d’apprentissage 

pour le concept d’intérêt, et en utilisant un classificateur binaire qui est entrainé pour détecter 

ce concept. Le processus est répété pour chaque concept du vocabulaire d’annotation. 
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D’autres approches ont tenté de résoudre le problème de façon plus générale grâce à 

l’apprentissage non supervisé. Habituellement, ces approches utilisent des modèles 

probabilistes pour expliquer la cooccurrence entre les caractéristiques de l’image et des 

étiquettes sémantiques. Les auteurs dans [29], [62], [63] ont proposé l’utilisation du modèle 

d’allocation latente de Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation: LDA) et des modèles 

graphiques pour apprendre un modèle de distribution conjointe d’un ensemble de mots-clés et 

les régions de l’image. Dans le même contexte, [31], [64] ont proposé l’utilisation de 

l’analyse sémantique latente (Latent Semantic Analysis : LSA) et analyse sémantique 

probabiliste latente (Probabilistic Latent Semantic Analysis : PLSA) pour l’annotation 

d’images. 

Quelques travaux récents de l’annotation d’images ont proposé l’utilisation de 

l’apprentissage semi-supervisé pour tirer des avantages à la fois, des images étiquetées et non 

étiquetées (ou faiblement étiquetées). En effet, en raison de l’absence de données 

d’entraînement, l’apprentissage semi-supervisé est une bonne alternative pour annoter 

automatiquement les bases de données d’images à grande échelle avec des concepts 

sémantiques. Dans l’apprentissage semi-supervisé, un certain nombre d’exemples étiquetés 

sont habituellement exigés pour l’entraînement d’un prédicateur initial faiblement utile qui est 

à son tour utilisée pour exploiter les exemples non étiquetés [65]. En plus des travaux 

proposés dans [66], [67], [68], [69], Zhu et al. [70] a proposé une bonne introduction à 

l’apprentissage semi-supervisé (Semi Supervised Learning : SSL). 

Toutes ces catégories ne sont pas optimales de manière générale, mais chacune d’entre 

elles peut être adaptée à un problème d’annotation d’images donné. 

Comme indiqué dans [71], pour faire face à un grand espace sémantique composé d’un 

grand nombre de catégories de concepts, le processus de classification peut être amélioré par 

l’utilisation des hiérarchies sémantiques ou visuelles. De nombreuses approches récentes ont 

proposé d’utiliser des structures hiérarchiques afin de résoudre le problème de l’évolutivité 

dimensionnelle à grande échelle de l’annotation automatique d’images. En outre, ces 

hiérarchies sont porteuses de connaissances visuelles ou conceptuelles. Cette hypothèse a 

motivé plusieurs travaux récents qui proposent des approches pouvant être classées en 

méthodes descendantes (top-down) ou en méthodes ascendantes (bottom-up) selon la façon 

dont la hiérarchie est construite. Dans l’approche descendante, la hiérarchie des classes est 

construite par le partitionnement récursif de l’ensemble des classes [55], [72], [73], [74]. Dans 
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l’approche ascendante, la hiérarchie des classes est construite en regroupant les classes [23], 

[75], [76], [77], [78]. Ces hiérarchies sont ensuite combinées avec un ensemble de 

classificateurs binaires en vue de réduire la complexité du problème de classification. 

Récemment, deux directions principales ont été explorées pour calculer une fonction de 

décision pour la classification d’images hiérarchique, soit en utilisant des graphes de décision 

dirigés acycliques (Decision Directed Acyclic Graphs : DDAG) [72], [74], soit en utilisant 

des arbres de décision binaires hiérarchiques (Binary Hierarchical Decision Trees : BHDT) 

[55], [73], [75]. Les auteurs dans [77], [78], [79] ont proposé d’utiliser des modèles à base 

d’arbres n-aires (N-Ary Trees) pour résoudre le problème de la classification d’images à 

grande échelle. Des approches alternatives ont émergé récemment et ont proposé l’utilisation 

de relations sémantiques entre les concepts pour la construction ou l’utilisation des hiérarchies 

[23], [80], [81], [82], [83]. 

 

Figure II-6 : Stratégies d’annotation automatique d’images par classification hiérarchique. 

La Figure  II-6 illustre les différentes stratégies de l’annotation automatique d’images 

par classification hiérarchique décrites ci-dessus et le Tableau  II-1 donne quelques 

informations sur leur complexité en fonction du nombre de classes N. 

Tableau II-1 : Complexité de quelques stratégies d’annotation automatique d’images par 

classification hiérarchique. 

Stratégies de l’annotation Phase d’apprentissage Phase d’annotation 

DDAG O(N²) O(N) 

BHDT O(N) O(logN) 

Arbre N-Aires O(N) O(logN) 

Hiérarchie Sémantique O(N) O(logN) 

 

Approches Hiérarchiques 

DDAG BHDT Arbre N-Aires Hiérarchie Sémantique 
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Toutes les approches précédentes n’utilisent que les informations et les 

caractéristiques de bas niveau d’images pour le choix des mots clés convenables. Ceci s’avère 

être insuffisant pour réduire le problème du gap sémantique.  

Les objets dans le monde réel sont toujours vus dans un contexte spécifique. La 

représentation de ce contexte est essentielle pour l’analyse et la compréhension des images. 

La connaissance contextuelle peut provenir de multiples sources d’informations [84]. Compte 

tenu d’un contexte particulier, ce type de connaissance peut faciliter le raisonnement sur les 

données afin d’améliorer l’annotation d’images. [85], [86]. Des travaux récents en vision par 

ordinateur ont également souligné l’importance de l’information contextuelle pour améliorer 

la reconnaissance d’objets dans les images du monde réel [53], [87]. Par conséquent, il est 

primordial de faire un usage efficace des connaissances contextuelles pour réduire le fossé 

sémantique et améliorer la précision de l’annotation automatique d’images. 

La première tentative notable de l’utilisation des informations contextuelles pour 

l’annotation d’images a été proposée par [34]. Les auteurs ont proposé un modèle génératif 

statistique qui examine la probabilité d’associer des mots avec des zones d’image. Ils ont 

utilisé le contexte visuel environnant en calculant la probabilité jointe des caractéristiques des 

différentes régions de l’image. Par la suite, plusieurs approches ont proposé de fusionner et 

combiner des informations recueillies auprès des différentes modalités d’images afin 

d’améliorer la précision de l’annotation d’images. Les informations fusionnées proviennent 

généralement de plusieurs modalités multimédia, à savoir la fusion de l’information visuelle 

et textuelle [88], [89], la fusion de données textuelles et les tags des utilisateurs [65], [90], 

[91], la fusion de plusieurs images [92]. Clinchant et al. [93] a proposé trois types de 

techniques de fusion de l’information: la fusion précoce [34], [88], [94], La fusion tardive 

[95], [96], [97] et la fusion trans-média [30], [98], [99]. 

Les approches d’annotation d’images basées sur la fusion de l’information sont 

motivées par l’utilisation des corrélations entre les différentes modalités multimédia afin de 

réduire le problème de l’écart sémantique. En effet, la fusion des informations provenant de 

sources multiples peut réduire considérablement l’incertitude de l’annotation d’images. 

Cependant, ces approches ne fournissent pas nécessairement une solution fiable pour résoudre 

le problème de l’écart sémantique dans son intégralité. En fait, ces approches ne permettent 

pas d’établir des liens explicites entre les caractéristiques de l’image et la sémantique de 

l’image. Un enjeu important pour résoudre le problème du fossé sémantique est de faire usage 
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de méthodes explicites et formelles pour représenter les connaissances contextuelles. Cela 

permettra de prendre en compte le contexte général et spécifique de l’image, et permettra 

d’améliorer l’annotation d’images. L’utilisation des ontologies sémantiques, semble donc être 

essentielle pour s’attaquer au problème de l’écart sémantique d’une manière efficace. 

Le concept de l’ontologie a émergé au début des années 1990 dans l’intelligence 

artificielle et les communautés de l’ingénierie des connaissances. Aujourd’hui, les ontologies 

sont devenues le nouveau standard pour la représentation des connaissances [100], [101]. Ces 

approches sont aussi utilisées pour aborder le problème de l’annotation d’images et 

d’interprétation [85], [102], [103], [104], [105], [106], [107], [108], [109]. Bien que ces 

tentatives intéressantes aient récemment émergé, les approches axées sur l’ontologie de 

l’annotation sémantique d’images sont encore à leurs débuts, et des efforts importants doivent 

être faits davantage afin de parvenir aux systèmes efficaces pour l’annotation d’images. En 

particulier, la construction automatique de ces ontologies est rarement abordée. 

Pour coclure, l’annotation automatique d’images est toujours un défi important malgré 

plus d’une décennie de recherches. En effet, de nombreux travaux récents ont abordé cette 

question et ont proposé de nouvelles approches dans le but de réduire le problème de l’écart 

sémantique. Des solutions significatives ont été proposées pour réduire en partie ce problème 

de lacune sémantique. Cependant, il semble que ce n’est pas suffisant pour résoudre le 

problème d’annotation d’images surtout lorsqu’il s’agit de grandes bases de données d’images 

(grandes en termes d’images et nombre de concepts). 

II.4.3 Annotation semi automatique 

L’annotation semi automatique d’images est un mélange hybride entre l’annotation 

automatique et l’annotation manuelle. Elle est souvent proposée pour améliorer la faible 

précision de l’annotation automatique [110], [111]. Elle contient souvent deux parties. Tout 

d’abord, les images sont annotés par une méthode d’annotation automatique, puis les 

annotations sont mises à jour ou validées soit manuellement soit en utilisant les techniques de 

retour de pertinence lors du processus de recherche. Lors du processus de recherche d’images 

par le contenu et ou par mots clés, l’utilisateur fournit les informations concernant les images 

qu’il juge pertinentes ou non pertinentes. L’annotation des images est alors mise à jour en 

utilisant ces informations. Cependant, en plus de la tâche un peu lourde, cette stratégie 

d’annotation repose grandement sur les performances de recherche d’images par le contenu 

(CBIR). Ce qui conduit parfois à des annotations erronées et des images non considérées en 
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raison de l’imperfection du processus de recherches d’images qui dépend lui-même de 

l’indexation effectuée par l’annotation d’images. 

II.5 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons surtout examiné le fond et le contexte de cette thèse. 

Nous avons présenté et définit les différents types d’annotations d’images. Nous avons aussi 

présenté la problématique de l’annotation d’images en relation avec l’indexation et la 

recherche d’images dans les bases de données. Un bref état de l’art de l’annotation 

automatique d’images a été aussi exposé pour avoir une idée sur l’actualité de la recherche 

dans ce domaine intéressant pour la navigation et l’organisation des bases de données 

multimédia. On a conclut enfin que l’annotation d’images est très importante pour les moteurs 

de recherches multimédia de telle sorte qu’elle permet de réduire le problème du gap 

sémantique persistant entre la perception humaine et la représentation bas niveau d’images. 

La structure générale d’un système d’annotation automatique d’images adopté ici ainsi que la 

manière d’évaluation de ses performances seront présentés brièvement dans le chapitre 

suivant. 
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III.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous allons présenter la structure générale des systèmes d’annotation 

automatique d’images. Les différentes parties qui composent ces systèmes seront présentées. 

Enfin nous allons présenter quelques méthodes d’évaluation de performances des systèmes 

d’annotation du contenu visuel d’images dont certaines sont empruntées aux systèmes de 

recherche d’images par contenu. 
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III.2 Structure générale des systèmes d’annotation 
automatique d’images 

L’annotation automatique d’images peut être définie comme le processus d’attribution 

ou d’affectation automatique d’un ou plusieurs mots-clés à une image. Elle peut être alors 

considérée comme la classification automatique d’images par étiquetage en un certain nombre 

de classes ou catégories prédéfinies où les classes sont assignées et affectées aux mots-clés ou 

aux étiquettes qui peuvent décrire le contenu conceptuel d’images dans cette catégorie. Par 

conséquent, le problème de l’annotation automatique d’images peut être considéré comme 

celui de la catégorisation ou la classification automatique d’images. 

Les techniques d’annotation automatiques d’images tentent d’explorer les 

caractéristiques visuelles d’images qui décrivent le contenu des images et de les associer au 

contenu sémantique de l’image. Il s’agit d’une technologie efficace pour améliorer 

l’indexation et la recherche de l’image dans le grand volume d’informations disponibles sur 

les médias. D’après l’état de l’art présenté dans le chapitre précédent, les algorithmes et les 

systèmes utilisés pour l’annotation d’images comportent généralement les tâches suivantes 

[112]: 

 Le prétraitement et la segmentation d’images; 

 L’extraction des caractéristiques d’images; 

 L’annotation par classification d’images. 

 

Figure III-1 : Schéma bloc du système d’annotation automatique d’images. 

Base de données des 

descripteurs et des 
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Image Requête 

Résultats d’annotation 

Classificateur 

Segmentation d’images 

Extraction des caractéristiques 



 Chapitre III STRUCTURE GENERALE DES SYSTEMES D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 30 - 

La Figure  III-1 montre le schéma bloc du système d’annotation automatique d’images 

basé sur les tâches précédentes. Le système dispose d’une base de données de référence qui 

contient des mots-clés et des caractéristiques descripteurs d’images qui sont déjà annotées 

manuellement par des experts. Cette base de données est utilisée pour la modélisation et 

l’entrainement du classificateur afin de choisir les mots-clés appropriés. Pour atteindre cet 

objectif, en utilisant une méthode de segmentation, l’image d’entrée est segmentée, d’une 

part, en régions qui représentent des objets dans l’image. Les vecteurs caractéristiques de 

chaque région sont, d’autre part, calculés et extraits de l’image. Ces vecteurs caractéristiques 

sont finalement fournits à l’entrée du classificateur afin de décider et choisir les mots-clés 

appropriés pour les tâches d’annotation. Par conséquent, le contenu de l’image est annoté par 

des mots clés de la base de référence. 

Bien que les représentations globales et par région d’images sont utilisées dans les 

techniques existantes de recherche d’images, la tendance pour l’annotation d’images est à 

l’utilisation des représentations à base de régions. L’extraction de caractéristiques à base de 

régions a besoin de la segmentation d’images alors que les caractéristiques globales sont 

calculées directement à partir de l’image entière. Dans la suite, nous passerons d’abord en 

revue les algorithmes de segmentation d’images couramment utilisés dans les techniques de 

l’annotation automatique d’images. Ensuite, diverses techniques d’extraction de 

caractéristiques seront survolées et examinées. Enfin, plusieurs classificateurs qui sont utilisés 

pour l’attribution de mots clé seront présentés. 

III.2.1 Acquisition et prétraitement d’images 

L’acquisition permet la conversion de l’objet en image numérique. Cette étape délicate 

dépend fortement du choix et du paramétrage du matériel à utiliser (Appareil photo, Scanner) 

ainsi que du format de stockage des images. La technicité des matériels d’acquisition 

(Appareil photo) a remarquablement progressé ces dernières années. La numérisation des 

documents est effectuée par balayage optique à l’aide d’un scanner. Le résultat est rangé dans 

un fichier de points, appelés pixels, dont la taille dépend de la résolution et de l’espace de 

couleur utilisé pour la représentation d’images. 

Le prétraitement consiste à préparer les données issues du capteur d’images pour 

permettre davantage d’efficacité et de précision dans les phases de traitements ultérieures. Il 

s’agit essentiellement de réduire le bruit superposé aux données et essayer de ne garder que 

l’information significative de la forme représentée. Le bruit est généralement dû aux 
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conditions d’acquisition (éclairage, résolution du capteur, etc.). Parfois, il y’aura aussi un 

besoin pour le changement de la représentation de l’image d’un espace de couleur à un autre 

plus convenable pour un traitement particulier. 

III.2.2 Segmentation automatique d’images 

Le vecteur de caractéristiques extraites à partir de l’image entière perd l’information 

locale. Par conséquent, il est nécessaire de segmenter une image en régions ou objets d’intérêt 

et l’utilisation des caractéristiques locales. La segmentation d’images est le processus de 

partitionnement d’une image numérique en plusieurs régions représentants les objets contenu 

dans cette image. Elle est très importante dans de nombreuses applications de traitement 

d’images. Jusqu’à présent, les efforts et les tentatives sont encore entrain d’être déployés pour 

améliorer les techniques de segmentation. Avec l’amélioration des capacités de traitement 

informatique, il existe plusieurs techniques possibles de segmentation d’une image: 

segmentation par seuillage, segmentation par croissance de région, segmentation par la 

méthode des contours actifs, segmentation par la méthode des k-moyennes, etc... Dans cette 

thèse, nous avons utilisé la méthode de segmentation par croissance de régions ainsi que la 

méthode des k-moyennes [113], [114], [115]. La segmentation d’images est une tâhe 

complexe et un vaste sujet de recherche. Les performances de segmentation dépendent 

généralement des applications. 

III.2.3 Extraction et calcul d’attributs d’images 

Après avoir divisé l’image originale en plusieurs régions distinctes qui correspondent 

à des objets dans une scène, le vecteur de caractéristique peut être extrait à partir de chaque 

région, et peut être considérée comme une représentation d’un objet dans l’image entière. La 

tâche d’extraction de caractéristiques transforme attentivement le contenu riche et grand des 

données d’entrée des images en un ensemble réduit de caractéristiques afin de diminuer le 

temps de traitement. Il améliore non seulement la précision de la recherche et l’annotation, 

mais aussi la vitesse d’annotation [116]. 

La méthode d’extraction de caractéristiques d’une image doit tenir compte de la 

représentation du contenu de l’image dans des situations de transformations géométriques 

telle que: la translation, la rotation et le changement d’échelle. C’est la raison qui justifie 

l’utilisation limitée de certaines méthodes d’extraction des caractéristiques de l’image 

segmentée. La texture, les histogrammes de couleurs et les moments invariants ainsi que les 
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descripteurs GIST sont utilisés pour extraire les caractéristiques représentant le contenu visuel 

des images [113], [114], [115], [117], [118]. 

III.2.4 Annotation par classification automatique d’images 

Comme cité précédemment, le problème de l’annotation automatique d’images peut 

être considéré comme la catégorisation ou la classification automatique d’images. Ainsi, après 

avoir extrait les descripteurs d’images, un classificateur approprié peut être choisi. 

Il existe plusieurs types de classificateurs. Certains de ces classificateurs sont basés sur 

l’apprentissage supervisé, qui nécessitent une phase d’entraînement et un apprentissage 

intensif des paramètres du classificateur. Ils sont également connus comme classificateurs 

paramétriques. D’autres classificateurs fondent leur décision de classement directement sur 

les données, et ne nécessitent aucun entrainement et apprentissage de paramètres. Ces 

méthodes sont également connues sous le nom de classificateur non paramétrique. Le 

classificateur non paramétrique le plus courant, basé sur l’estimation de la mesure de 

similarité entre les caractéristiques (distance euclidienne par exemple), est le classificateur 

appelé le plus proche voisin. 

Le classificateur permet ainsi de décider et choisir les mots-clés appropriés pour les 

tâches d’annotation de chaque région de l’image selon les caractéristiques qui lui sont 

fournies, en utilisant les paramètres d’apprentissages pour lesquels il est entrainé. Un certain 

nombre de classificateurs sont utilisées tels que les k plus proches voisins, les réseaux de 

neurones, les Séparateurs à Vaste Marge (SVM) et les réseaux bayésiens [113], [114], [115]. 

Sur la base de leur capacité à détecter des relations non linéaires complexes entre les variables 

dépendantes et indépendantes, chaque classificateur se trouve adapté pour classer un type 

particulier de vecteurs de caractéristiques. 

III.3 Performance du système d’annotation automatique 
d’images 

Une fois les images de test sont annotées par le système d’annotation automatique 

d’images, la qualité du système d’annotation doit être évaluée pour pouvoir effectuer la 

comparaison de performances entre les différents systèmes existants. Un certain nombre de 

mesures d’évaluation ont été utilisées par les chercheurs, dont certains sont présentés dans ce 

qui suit. 
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III.3.1 Taux d’annotation 

Le taux d’annotation E  d’un système d’annotation automatique d’images est donné 

par le rapport entre le nombre de résultats positifs r (résultats corrects) sur le nombre de tous 

les résultats n (résultats utilisés pour le test du système). Il est donné par : 

 
n

r
E   ( III.1) 

III.3.2 Rappel et précision 

Le rappel et la précision sont deux mesures classiques en recherche d’information qui 

peuvent être empruntées et utilisés en annotation automatique d’images. Le taux de précision 

P (Precision) est le nombre de résultats corrects r, divisé par le nombre de tous les résultats 

retournés (la somme du nombre de résultats corrects r et le nombre de résultats incorrects w) 

et le taux de rappel R (Recall) est le nombre de résultats corrects r, divisé par le nombre de 

résultats qui auraient dû être retournés n (pertinents). 

Soient n le nombre de mots-clés pertinents, r le nombre de mots-clés pertinents 

retrouvés et w le nombre de mots-clés non-pertinents retrouvés. Le rappel R et la précision P 

sont définis par : 
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  ( III.2) 

III.3.3 Mesure F1 

La précision de l’annotation d’images peut être évaluée aussi par la mesure F1 qui est 

une valeur intégrée du débit de précision et le taux de rappel. La mesure F1 peut être 

interprétée comme une moyenne pondérée des taux de précision et de rappel, où le score F1 

atteint sa meilleure valeur à 1 et sa pire valeur à 0. La mesure F1 est définit par [119]: 

 
RP

PR
F




2
1  ( III.3) 

Pour mesurer les performances d’un modèle d’annotation automatique d’images, il est 

important de prendre aussi en compte d’autres facteurs tels que : 

 le nombre de paramètres, 



 Chapitre III STRUCTURE GENERALE DES SYSTEMES D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 34 - 

 la capacité du modèle à prédire sur de nouvelles données, 

 la capacité du modèle à obtenir de bons résultats lorsque le nombre de mots du 

vocabulaire, de dimensions visuelles et/ou de données augmentent. 

La valeur des scores obtenus dépend du nombre de mots dans le vocabulaire, ainsi que 

de la difficulté de la tâche, et des données. 

Toutes ces méthodes de mesure de performance d’un système d’annotation 

automatique d’images nécessitent la connaissance des annotations correctes des images. 

C’est-à-dire qu’un lourd travail d’annotation manuelle de la base de test est nécessaire pour 

pouvoir comparer les annotations estimées aux annotations réelles. De plus, la probabilité 

pour que deux personnes annotent une région d’images avec le même mot est faible. Ceci 

complique la tâche d’évaluation des systèmes d’annotations automatiques d’images. 

Enfin, la diversité des méthodes d’évaluation rend la comparaison des systèmes 

d’annotations existants très difficile. Il existe donc des campagnes d’évaluation et des 

compétitions dédiées aux problèmes d’annotation [120], [121], qui proposent des bases 

d’images standards permettant la comparaison des méthodes. 

III.4 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté brièvement la structure générale des systèmes 

d’annotation automatique d’images. Un bref aperçu des différentes parties des systèmes 

d’annotation automatique d’images a été aussi introduit et fourni. En fin, nous avons introduit 

plusieurs mesures d’évaluation des performances des systèmes automatiques d’annotations 

d’images, dont la précision et le rappel sont les plus populaires. La conception et la réalisation 

du système d’annotation automatique d’image adopté seront présentées en détail dans les 

chapitres de la deuxième partie du présent document. 
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Chapitre IV CONCEPTION DU SYSTEME 
D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

« Le langage est la peinture de nos idées, 

qui à leur tour sont des images plus ou 

moins étendues de quelques parties de la 

nature. » 

 

[Antoine de Rivarol] 
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IV.1 Introduction 

L’objectif de ce chapitre est de concevoir la structure du système d’annotation 

automatique d’images à réaliser. Le fondement théorique et le formalisme mathématique des 

différentes parties du système d’annotation automatique d’images conçu et réalisé dans le 

cadre de cette thèse seront fournis et présentés en détail. Nous allons définir et détailler les 

principales parties qui composent le système d’annotation automatique d’images proposé, à 
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savoir : la segmentation d’images, l’extraction d’attributs d’images et l’annotation par 

classification d’images. Quelques méthodes de segmentation d’images sont présentées comme 

étant la première phase du système d’annotation automatique d’images. Pour la deuxième 

phase, les méthodes d’extractions et d’exploitations des paramètres descriptifs du contenu 

visuel d’images sont définies et étudiées. Pour la dernière phase du système, les techniques de 

classifications utilisées comme approche d’annotation automatique d’images sont aussi 

définies et décrites en détail. 

IV.2 Structure du système d’annotation automatique 
d’images 

D’après l’état de l’art présenté dans le chapitre précédent, pour annoter le contenu 

visuel d’une image, il faut d’abord la segmenter en régions homogènes qui sont supposées 

représenter les objets contenus dans cette image. Il faut ensuite extraire les paramètres 

descripteurs de chaque région afin d’établir une relation avec les mots visuels ou les mots-clés 

par un classificateur entrainé pour ce but. La structure générale d’un tel système d’annotation 

automatique d’images est représentée par la Figure  IV-1. Cette structure se compose 

principalement des parties principales suivantes : 

 Segmentation automatique d’images ; 

 Extraction des descripteurs d’images ; 

 Classification et annotation d’images. 

 

Figure IV-1 : Structure du système d’annotation automatique d’images 

Les différentes parties du système d’annotation automatique d’images seront étudiées 

et présentées dans les sections suivantes. 
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IV.3 Segmentation automatique d’images 

Habituellement, le vecteur des caractéristiques extraites de l’image entière perd 

l’information locale. Par conséquent, il est nécessaire de segmenter une image en régions 

d’intérêt ou objets afin d’utiliser les caractéristiques locales. 

IV.3.1 Notion de segmentation d’images 

La segmentation de l’image est une méthode qui localise et extrait un objet à partir 

d’une image ou divise l’image en plusieurs régions. 

La segmentation cherche à partitionner une image en sous-ensembles de régions 

disjoints et connexes iR , tel que chaque région soit homogène et que l’union de deux régions 

adjacentes ne le soit pas. Une segmentation est un partitionnement de l’image en régions 

respectant cette définition pour un prédicat donné  :P  souvent lié à un critère d’homogénéité 

[122] [123] [124]. D’un point de vue mathématique, Zucker [125] définit une segmentation 

 nRRRS ,...,, 21  de l’ensemble des pixels d’une image comme l’ensemble des régions iR  

satisfaisant et vérifiant les propriétés suivantes: 
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La proposition  iRP  signifie l’homogénéité de la région iR  qui peut être vraie ou 

fausse. La première propriété signifie que tout pixel de l’image appartient à une région de 

l’image, tandis que la deuxième signifie qu’aucun pixel n’appartient à plus d’une région. 

Toute région dans une image doit vérifier le prédicat d’homogénéité tel qu’il est précisé par la 

3
ème

 propriété. La 4
ème

 propriété précise que l’union de deux régions ne doit en aucun cas être 

homogène, sinon ces deux régions ne sont qu’une seule en fin de compte. La dernière 

propriété montre que si deux pixels ou point appartiennent à une même région iR , ils doivent 

nécessairement être connectés entre eux. 
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Il existe plusieurs techniques possibles de segmentation d’images: le seuillage, la 

croissance de régions, les contours actifs, K-moyennes, etc... [122] [123] [124] [125] [126]. 

Chacune d’elles intègre d’une façon ou d’une autre un terme d’attache aux données qui est le 

nerf de la segmentation. Ce terme d’attache aux données permet de guider la segmentation en 

fonction de l’image. Les méthodes de segmentation sont aussi indénombrables que les 

applications visées ainsi que les images à traiter. Pour vérifier les propriétés du prédicat 

d’homogénéité, elles prennent en compte deux types d’information: L’information 

photométrique liée à la couleur, le contraste, la texture de l’image et l’information 

géométrique du contour. Tandis que la première information se fonde sur le niveau de gris des 

pixels, ou bien sur une texture locale, la seconde exprime les propriétés du contour de la 

région segmentée et la géométrie de l’objet à extraire. Cette dernière information permet 

également d’apporter une donnée supplémentaire à la segmentation lorsque l’image est 

fortement bruitée ou faiblement contrastée. Bien que l’association de ces deux termes 

contribue à l’amélioration des résultats de segmentation, elle peut parfois se montrer 

inefficace pour segmenter des données corrompues ou des images trop fortement bruitées. 

La segmentation d’images consiste alors à attribuer un même label aux zones de 

l’image possédant des propriétés homogènes : en termes d’intensité, de couleur, de texture, de 

zones délimitées par un fort gradient d’intensité et de contour, tout en respectant les propriétés 

citées précédemment. L’imprécision et l’inefficacité d’une méthode de segmentation 

d’images dépend fortement du degré de violation de ces propriétés. 

IV.3.2 Méthode par croissance de régions 

Parmi les méthodes de segmentation d’images les plus utilisées, la méthode par 

croissance de régions (region growing en anglais) est bien adaptée en raison de sa simplicité. 

Elle a été utilisée avec succès à plusieurs reprises [126]. D’un ensemble de points initiaux, les 

régions sont augmentées de manière itérative en comparant tous les pixels voisins non 

affectés à ceux de la région. La différence entre l’intensité d’un pixel et la moyenne de la 

région est utilisée comme une mesure de similitude, c’est un prédicat qui contrôle l’évolution 

de la segmentation. Le pixel avec la plus petite différence mesurée de cette manière (inférieur 

au seuil 0.2) est affecté à la zone respective. Ce processus est répété jusqu’à ce que tous les 

pixels soient affectés à une région. En supposant que les objets sont au centre, dans la plupart 

des images, la segmentation par croissance de région est débutée à partir de l’angle de l’image 
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afin d’isoler les objets dans le centre de l’image. Ces étapes sont présentées de façon plus 

détaillée dans l’Algorithme  IV.1. 

Étant donné un ensemble de pixels d’une image   d

n IRpppX  ,,, 21  , où chaque 

pixel est un véritable vecteur de dimension d=3 dans le cas d’une image couleur (d=5 si on 

introduit les cordonnées des pixels comme informations de cohérence spatiale ou de 

connexité), l’algorithme de segmentation d’images par croissance de région qui permet de 

segmenter l’image X en une carte de régions  kRRRS ,,, 21   est donné par : 

Algorithme IV.1 : Segmentation d’images par la méthode de croissance de régions. 

Algorithme : Segmentation d’images par la méthode de croissance de régions. 

Entrée : L’image   d

n IRpppX  ,,, 21   et le Seuil ; 

Sortie : Carte de régions  kRRRS ,,, 21  ; 

Début 

1j  ;  //étiquette de la région. 

Tant Que  (l’image n’est pas entièrement segmentée) Faire 

1- Choisir un pixel p non étiqueté; 

2- Fixer la moyenne de la région sur l’intensité du pixel p; 

3- Considérer les pixels voisins non étiqueté ip  ; 

Si SeuilRrégionladeMoyenneppixelduIntensité ji  | Alors 

Ajouter le pixel ip  à la région jR  ; 

Marquer l’étiquette du pixel ip dans la carte de régions par j ; 

Mettre à jour la moyenne de la région jR  ; 

retour à l’étape 3; 

Sinon 

1 jj  ; 

retour à l’étape 1 ; 

Fin Si; 

Fin Tant Que; 

Retourner  Les clusters (Régions)  kRRRS ,,, 21   ; 

Fin. 
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IV.3.3 Méthode des K-Moyennes (K-Means) 

La méthode des K-Moyennes (k-means en anglais) est avant tout un outil de 

classification classique qui permet de répartir un ensemble de données en k classes 

homogènes. Du fait que la plupart des images numériques vérifient localement des propriétés 

d’homogénéité, notamment en termes d’intensité lumineuse, l’algorithme des K-Moyennes 

permet donc d’apporter une solution à la segmentation d’images. 

Vers les années 60, La méthode des K- Moyennes a été introduite par J. McQueen 

[127] et mise en œuvre sous sa forme actuelle par E. Forgy [128]. De nombreuses variantes se 

sont succédées depuis afin d’étendre ses capacités de classification (séparations non linéaires 

basées sur des méthodes à noyaux), améliorer ses performances, ou automatiser le choix du 

nombre de clusters. [129], [130] [131], [132], [133]. 

Dans le cadre de la classification non supervisée, on cherche généralement à 

partitionner l’espace en classes concentrées et isolées les unes des autres. L’algorithme K-

Moyennes est un algorithme basé sur la classification non supervisée qui ne nécessite pas la 

présence d’une base d’apprentissage. Ce qui fait que cet algorithme permet d’organiser les 

pixels de l’image sous forme de classes suivant un ou plusieurs critères d’optimisation et 

d’homogénéité [130]. 

Étant donné un ensemble de pixels d’une image   d

n IRpppX  ,,, 21  , où chaque 

pixel est un véritable vecteur de dimension d=3 dans le cas d’une image couleur (d=5 si on 

introduit les cordonnées des pixels comme informations de cohérence spatiale ou de 

connexité), l’algorithme k- Moyennes vise à diviser et classer les n pixels de l’image X en k 

ensembles ou régions (k ≤ n)  kRRRS ,,, 21   de manière à minimiser la variance intra-

classe, qui se traduit par la minimisation de l’erreur quadratique définie par : 

     
 


k

i

ii

k

i Rp

ij RVarRCardmpE
ij 11

2

 ( IV.1) 

Où : jp  vecteur du pixel j ; 

  iRCard  est le nombre de pixels de la région iR  (cardinal de iR ) ; 
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  est le centre de la région iR  appelé aussi noyau ; 

  
  2

2

i

Rp

ij

i
RCard

mp

RVar
ij






  est la variance des pixels du cluster ou région iR  . 

L’algorithme de segmentation d’images par la méthode des K-moyennes trouvera 

alors les k groupes de pixels qui minimisent la quantité E définie précédemment. Ce critère 

est appelé parfois erreur de regroupement (clustering) et dépend des centres de classes. Il 

affecte chaque pixel à un cluster donné de telle sorte que cette erreur soit minimisée. Ce qui 

revient en quelque sorte, pour chaque cluster ou région iR , à minimiser la quantité suivante : 

 



ij Rp

ij mp
2

 ( IV.2) 

Le principe de l’algorithme de minimisation de cette erreur peut se traduire par les 

principales étapes suivantes [134]: 

1. Choix du nombre de clusters (nombre de noyaux). 

2. Initialisation des clusters et leurs noyaux. 

3. Mise à jour des clusters en optimisant l’erreur de regroupement. 

4. Calcul et réévaluation des noyaux des nouveaux clusters. 

5. Itérer et répéter les étapes 3 et 4 jusqu’à stabilisation des noyaux des clusters. 

La présentation de ces étapes de façon un peu plus formelle est donnée par 

l’Algorithme  IV.2 suivant : 

Algorithme IV.2 : Segmentation d’images par la méthode des k-moyennes. 

Algorithme : Segmentation d’images par la méthode des k-moyennes. 

Entrées : L’image   d

n IRpppX  ,,, 21   ; 

Sorties : Les clusters (carte de Régions)  kRRRS ,,, 21   ; 

Début 

Déterminer k selon le principe de la Figure  IV-2; 

// initialisation des clusters 
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Pour  i=1  à  k  Faire 

// Tirage aléatoire pour initialiser les noyaux (centres) des clusters. 

Xppmi  / ; 

// Attribuez au cluster iR les pixels les plus proches de lui. 

 22

1
min/ ij

kj
i mpmpXpR 


 ; 

Fin Pour ; 

Répéter 

// Initialiser la condition d’arrêt. 

VrainoyauxdesionstabilisatdeTest   ; 

Pour   i=1  à  k   Faire 

// Mise à jour du cluster iR par les pixels les plus proches de lui. 

 22

1
min/ ij

kj
i mpmpXpR 


 ; 

// si le noyau ou le centre du cluster iR est instable 

Si 
  













 

 iRpi

i p
RCard

m
1

 Alors 

// Mettre à jour le noyau instable 

  



iRpi

i p
RCard

m
1

 ; 

// Modifier la condition d’arrêt. 

FauxnoyauxdesionstabilisatdeTest   ; 

Fin Si ; 

Fin Pour ; 

Jusqu’à ( VrainoyauxdesionstabilisatdeTest  ) ; 

Retourner  Les clusters (Régions)  kRRRS ,,, 21   ; 

Fin. 

L’Algorithme  IV.2 défini précédemment converge vers un minimum local de l’erreur 

de regroupement des clusters, qui se traduit par une partition de l’image en des régions 

séparées. Les propriétés de convergence de cet algorithme ont été étudiées et vérifiées par 

[135]. 
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La qualité de la solution ainsi trouvée dépend fortement des noyaux initiaux. De plus 

la sensibilité de l’algorithme à l’initialisation est d’autant plus grande que la dimensionnalité 

des données est grande. De nombreuses stratégies ont été élaborées afin d’établir une bonne 

initialisation aux k-moyennes ou bien les rendre moins sensibles aux noyaux initiaux [136], 

[137], [138], [130], [131]. 

Généralement le choix du nombre de clusters k est fait empiriquement en sélectionnant 

la valeur de k qui minimise l’erreur de regroupement déjà définie un peu plus haut. Différents 

critères permettent d’estimer le nombre de clusters en minimisant la distance intra-classes tout 

en maximisant la distance interclasses [139]. De nombreuses stratégies permettent de 

déterminer le nombre de clusters pendant le déroulement de l’algorithme. Ces méthodes sont 

basées sur un processus itératif au cours duquel on choisit de subdiviser les clusters 

précédemment établis en se basant sur un critère statistique [132] [133]. 

Le nombre de clusters dans le cas de la segmentation d’images peut correspondre au 

nombre de couleurs ou au nombre d’intensités utilisées pour représenter l’image. En se basant 

sur ce principe, la détermination de k est faite en utilisant les histogrammes de couleurs. La 

Figure  IV-2 représente le principe utilisé pour le choix de k. 

 

Figure IV-2 : Principe utilisé pour le choix de k à partir d’une image couleur. 

Après la transformation de l’image couleur en une image simple formée par les indices 

des couleurs réduites, le nombre de cluster k est choisi comme étant le nombre de sommets 

dans l’histogramme de l’image transformée. La transformation de couleur est obtenue en 

utilisant les valeurs RVB (RGB) des couleurs simples du Web et un réseau neuronal spécial 

conçu et entraîné pour cette tâche. Cette transformation est utilisée ultérieurement pour 

déterminer aussi les couleurs dominantes dans une image couleur. 
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La méthode de classification de pixels (clustering) basée sur l’algorithme des K-

moyennes constitue donc une approche naturelle pour réaliser une segmentation d’images. 

Néanmoins, cette classification ne tient pas compte des informations spatiales des pixels 

d’une image, on constate donc des problèmes de connexité aux frontières. 

IV.3.4 Représentation des régions 

Lors du processus de la segmentation d’images, chaque région doit être identifiée par 

une étiquette unique. Un plan d’étiquette est alors nécessaire afin de faciliter l’identification et 

le traitement des régions dans une image. Le plan d’étiquette est une image de même 

dimension et parallèle au plan d’images d’origine. Il indique les étiquettes correspondantes 

aux pixels. Il peut être représenté par une simple matrice 2-D. Ce plan d’étiquettes permettra 

d’isoler n’importe quelle région voulue. La Figure  IV-3 représente un exemple d’image et son 

plan d’étiquettes de régions. 

 

Figure IV-3 : Image et son plan d’étiquettes de régions. 

Après avoir divisé l’image originale en plusieurs régions distinctes qui correspondent 

à des objets dans une scène, le vecteur de caractéristique doit être soigneusement extrait à 

partir de chaque région afin de réduire la grandeur des données d’entrée d’une image tout en 

préservant la représentation riche du contenu de l’image entière. Ceci fera l’objet de la section 

suivante. 
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IV.4 Extraction d’attributs d’images 

Lorsque les données d’entrée à un algorithme sont trop volumineuses pour être 

traitées, elles sont transformées en une représentation réduite des caractéristiques définies. 

Transformer les données d’entrée en un ensemble réduit de caractéristiques est appelé 

extraction de caractéristiques de l’image. La tâche d’extraction transforme un contenu riche et 

divers de l’image en un ensemble de caractéristiques réduites. Afin d’effectuer cette tâche qui 

permet l’utilisation d’une représentation réduite à la place des données d’entrée en taille 

réelle, ces caractéristiques doivent être extraites rigoureusement et soigneusement [112]. 

L’extraction améliore non seulement la précision de la recherche et l’annotation 

d’images, mais aussi la vitesse de l’annotation. Ainsi, une base de données volumineuse 

d’images peut être organisée selon la règle de classification et donc, la recherche peut être 

effectuée en utilisant ces informations réduites [116]. 

Il existe plusieurs techniques d’extractions de ces informations réduites qui diffèrent 

par leur précision et leur dimension. Dans ce qui suit, nous allons présenter les techniques 

d’extraction d’attributs d’une image utilisées dans le système d’annotation que nous 

proposons. Dans le procédé d’extraction de caractéristiques, la représentation du contenu de 

l’image doit être considérée dans certains cas tels que: la translation, la rotation et le 

changement d’échelle. C’est la raison qui justifie l’utilisation d’histogrammes de couleurs, 

des moments invariants, des descripteurs GIST et la texture comme méthodes d’extraction de 

caractéristiques d’images déjà segmentées. Pour plus de précision et d’exactitude dans le 

système d’annotation, ils peuvent être combinés ensemble et se présenter à l’entrée du 

classificateur [140]. Cette combinaison coûte plus de temps pour l’entraînement des 

classificateurs en raison de la grande taille des éléments aboutis. 

IV.4.1 Histogramme de couleurs 

Typiquement, la couleur d’une image est représentée par un certain modèle de couleur. 

Il existe différents modèles de couleur pour décrire l’information de couleur. Les modèles de 

couleurs les plus couramment utilisés sont RVB (rouge, vert, bleu), le HSV (teinte, saturation, 

value) et Y, Cb, Cr (luminance et chrominance). Ainsi, la teneur de couleur est caractérisée 

par trois canaux à partir des modèles de couleur définis précédemment. 
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Une représentation du contenu d’images en couleurs se fait en utilisant un 

histogramme de couleurs. Statistiquement, l’histogramme désigne la probabilité conjointe des 

intensités des trois canaux de couleurs [112]. 

L’histogramme d’une image est la fonction qui associe, à chaque valeur d’intensité, le 

nombre de pixels dans l’image ayant cette valeur. Un histogramme de couleur décrit alors la 

répartition des couleurs dans l’ensemble ou dans une région d’intérêt de l’image. 

L’histogramme est invariant à la rotation, à la translation et au changement de l’échelle d’un 

objet. Mais l’histogramme ne contient aucune information sémantique, et deux images avec 

des histogrammes de couleurs similaires peuvent posséder des contenus différents. 

Les histogrammes sont généralement divisés en bins dans le but de représenter 

grossièrement le contenu et réduire la dimensionnalité de classification ultérieure et la phase 

d’adaptation (correspondance). La réduction se fait simplement en effectuant une 

quantification plus forte de l’histogramme. Pour réduire un histogramme de 256 à k valeurs, 

on découpe l’histogramme en morceaux de k256  valeurs. Pour une image donnée, un 

histogramme de couleur est défini en tant que vecteur par: 
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 ( IV.3) 

Avec: 

 i représente un bin dans l’histogramme de couleurs; 

 p représente un pixel de l’image ; 

 h [i] est le nombre de pixels du bin i dans l’histogramme de couleurs de cette image; 

 E(x) est la partie entière de x ; 

 Card(x) est le nombre d’éléments dans x ; 

 k est le nombre de bins dans le modèle de couleur adopté. 

Pour être invariant à l’échelle des objets dans des images de tailles différentes, les 

histogrammes de couleurs doivent être divisés par le nombre total de pixels NM   d’une 

image afin d’obtenir les histogrammes de couleurs normalisés. Ainsi, pour une image f de 

taille M x N pixels, l’histogramme est défini par : 
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( IV.4) 

Dans cette équation, δ représente l’impulsion unitaire de Dirac définie par : 
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x  ( IV.5) 

L’algorithme permettant de calculer les histogrammes de couleurs d’une image f 

(Algorithme  IV.3) est donné par : 

Algorithme IV.3 : Calcul de l’histogramme réduit d’une image couleur. 

Algorithme : calcul de l’histogramme réduit d’une image couleur. 

Entrées : l’image couleur f de taille 3NM , Le nombre de bins k ; 

Sorties : les vecteurs des histogrammes des 3 canaux de couleurs Rh , Gh  et Bh  ; 

Début 

Pour  i=1  à  k  Faire     // Initialisation 

      ;0 ihihih BGR  

Fin Pour ; 

Pour  x=0  à  M-1  Faire 

Pour  y=0  à  N-1  Faire 
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Fin Pour ; 

Fin Pour ; 

Retourner  
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 ; 

Fin. 
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Pour une image à trois canaux de couleurs, nous aurons un histogramme pour chaque 

canal de couleur. Un vecteur de caractéristiques peut être alors formé par la concaténation des 

trois histogrammes de canaux en un seul vecteur. La Figure  IV-4 présente un exemple 

d’image et ses 3 histogrammes de couleurs. 

 

Figure IV-4 : Exemple d’histogrammes de couleurs. 

En plus de leur utilisation en tant que descripteurs de caractéristiques d’images, les 

histogrammes de couleurs sont également utilisés pour déterminer la couleur dominante d’un 

objet dans une image. Comme le montre la Figure  IV-5, la couleur avec un histogramme 

maximale est considérée comme étant la couleur dominante. Puisque l’histogramme de 

l’image couleur se compose de 3 canaux, l’image est transformée en un seul canal à partir de 

3 canaux en utilisant une carte de transformation de couleurs et l’histogramme de l’image 

transformée est calculé ensuite. La carte de transformation de couleur est obtenue en utilisant 

les valeurs RVB (RGB) des couleurs simples du Web et un réseau neuronal spécial conçu et 

entraîné pour cette tâche. Après avoir calculé l’histogramme de l’image résultante de la 

transformation, l’histogramme maximum est déterminé. La même carte de transformation de 

couleur est utilisée afin de transformer la valeur maximale de l’histogramme de couleur à ses 

valeurs RVB correspondantes. Par conséquent, les objets de l’image peuvent être annotés 

également par les noms de leur couleur dominante. La couleur peut être considérée comme 

dominante si le rapport entre le premier maximum et le deuxième maximum est supérieur à 

un seuil choisi. 
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Figure IV-5 : Schéma de principe pour déterminer la couleur dominante dans l’image 

d’entrée. 

La carte de transformation peut être obtenue en utilisant d’autres types de 

classificateurs autre que le réseau neuronal tels que les SVM et les réseaux bayésiens ainsi 

que d’autres espaces de couleurs. 

IV.4.2 Moments Invariants 

L’utilisation des moments pour l’analyse d’image et la reconnaissance de motif a été 

inspiré par Hu [141] et Alt [142]. Les moments les plus couramment utilisés sont les suivants: 

 Les moments de Hu. 

 Les moments de Legendre. 

 Les moments de Zernike. 

IV.4.2.1 Moments de Hu 

Les moments de Hu sont largement utilisés dans le traitement d’images et 

reconnaissance de formes. Ils sont dérivés et calculés à partir des moments géométriques. 

Le moment géométrique bidimensionnelle d’ordre (p + q) d’une image représentée par 

une fonction réelle mesurable de valeur f (x, y) dans l’intervalle [a1, a2] x [b1, b2] est définie 

par: 
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pq dxdyyxfyxM  ( IV.6) 

Où p, q=0, 1, 2, .., ∞. 
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Le produit de monômes qp yx  constitue la fonction de base de la définition des 

moments géométriques. Un ensemble de n moments se compose de tout Mpq tel que 

nqp  . 

L’ordre zéro, M00, des moments géométriques représente le total de la masse de 

l’image f(x, y). Il est définit par : 
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dxdyyxfM  ( IV.7) 

Les deux premiers moments représentent le centre de masse de l’image  

f(x, y). Ils sont donnés par : 
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 ( IV.8) 

En termes de valeurs des moments, les coordonnées du centre de masse sont : 
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Les moments centraux d’une image représentée par f (x, y) sont définis comme suit: 
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Les moments centraux définis dans l’équation ( IV.10) sont invariants par la translation 

de coordonnées. Ils peuvent être normalisés pour préserver l’invariance par changement 

d’échelle. Pour ...,3,2 qp , les moments centraux normalisés d’une image sont donnés 

par: 
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 ( IV.11) 
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En se basant sur la théorie de l’invariance algébrique, Hu [141] a dérivé des 

combinaisons relatives et absolues des moments qui sont invariantes aux changements 

d’échelle, de translation et de rotation. Hu a défini les sept fonctions suivantes, calculées à 

partir des moments centraux normalisés de l’ordre de trois, qui sont invariantes aux 

changements d’échelle, de translation et de rotation: 
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En plus de l’invariance aux changements d’échelle et de translation, les 7 moments de 

Hu définis plus haut sont aussi invariants à la rotation et la réflexion sauf le 7ème moment qui 

change de signe après réflexion. 

Les 7 moments de Hu ainsi définis sont calculés pour les 3 canaux de couleurs que ce 

soit pour les canaux RVB ou HSV ; ce qui donne un vecteur caractéristique formé de 21 

composantes. Ils peuvent être aussi calculés pour l’image en niveau de gris. Ceci donne 

comme résultat un vecteur descripteur formé seulement de 7 composantes. 

IV.4.2.2 Moments de Zernike 

Les Moments de Zernike sont le mappage d’une image sur un ensemble de polynômes 

complexes de Zernike. Du fait que ces polynômes sont orthogonaux les uns aux autres, les 

moments de Zernike peuvent représenter les propriétés d’une image sans aucune redondance 

ou chevauchement d’informations entre les moments [143]. Grâce à ces caractéristiques, les 
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moments de Zernike ont été utilisés comme caractéristiques dans de nombreuses applications 

[140]. 

Le calcul des moments de Zernike à partir d’une image d’entrée peut se faire à travers 

trois étapes: calcul des polynômes radiaux, calcul des polynômes de Zernike, et le calcul des 

moments de Zernike en projetant l’image sur les polynômes de Zernike. 

La méthode d’obtention des moments de Zernike à partir d’une image d’entrée 

commence par le calcul des polynômes radiaux. Le polynôme radial à valeurs réelles est 

défini comme suit: 
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rR  ( IV.19) 

Avec    rRrR qpqp  ,, . 

p et q sont généralement appelés respectivement l’ordre et la répétition. L’ordre p est 

un entier non négatif, et la répétition q est un nombre entier satisfaisant  pairqp   et 

pq  . 

Les polynômes radiaux vérifient les propriétés orthogonales pour la même répétition q, 
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 ( IV.20) 

Où 'pp  est le symbole de Kronecker défini par :  









'0

'1
'

ppif

ppif
pp   

En utilisant les polynômes radiaux, les polynômes complexes 2-D de Zernike qui sont 

définis dans un cercle unité, sont donnés par: 

        jq

qppqpq erRrrVyxV ,cos,sin,   ( IV.21) 

Où, 1j , 1r est la longueur du vecteur de l’origine du pixel en (x, y), et   est l’angle 

entre le vecteur r et l’axe des x. 
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Les polynômes de Zernike sont un ensemble complet de fonctions complexes 

orthogonales sur le disque unité: 

     







122 1
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pqmn
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dxdyyxVyxV


 ( IV.22) 

Ou, en coordonnées polaires: 
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 ( IV.23) 

Où l’astérisque désigne le complexe conjugué. 

Les moments de Zernike complexes d’ordre p et de répétition q pour une fonction 

d’image f (x, y) sont finalement définis comme suit: 
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 ( IV.24) 

Ou bien, en coordonnées polaires: 
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1
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1

ddrrrfrV
p

Z pqpq  ( IV.25) 

Selon cette définition, la procédure pour calculer les moments de Zernike peut être 

considérée comme un produit scalaire entre la fonction de l’image et les polynômes de 

Zernike. 

 

(a) 

x 

y 

M-1 

N-1 

0 
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(b)    (c) 

Figure IV-6 : Exemple d’image M x N (a), son mappage sur un cercle unité (b) et son 

mappage à l’intérieur d’un cercle unité (c). 

Pour calculer les moments de Zernike d’une image numérique, les intégrales dans les 

équations ( IV.24) et ( IV.25) sont remplacées par des sommations en plus des coordonnées de 

l’image qui doivent être normalisées dans l’intervalle [0, 1] par une transformation de 

mappage. Les deux cas couramment utilisés pour ces transformations sont présentés dans la 

Figure  IV-6: (b) l’image est sur un cercle de rayon unité, et (c) l’image est à l’intérieur d’un 

cercle unité. Sur la Figure  IV-6 (b), les pixels, qui sont situés à l’extérieur du cercle, ne sont 

pas impliqués dans le calcul des moments de Zernike. En conséquence, les moments de 

Zernike, qui sont calculés par la transformation de mappage, ne décrivent pas les propriétés de 

l’extérieur du cercle unité dans l’image. Cela peut être considéré comme un défaut lors du 

calcul des moments de Zernike. La forme discrète des moments de Zernike d’une image de 

taille M x N est exprimée comme suit: 

 

    

   





























1

0

1

0

1

0

1

0

,
1

,,
1

M

x

N

y

jq

xypq

M

x

N

y

pqpq

yxferR
p

yxfyxV
p

Z

xy




 ( IV.26) 

Où 10  xyr  et   est un facteur de normalisation. 

Dans la mise en œuvre discrète des moments de Zernike, le facteur de normalisation 

  doit être le nombre de pixels, qui sont situés dans le cercle unité de la transformation de 

mappage, qui correspond à l’aire d’un cercle unité   dans le domaine continu. La phase 

transformée xy  et la distance transformée xyr  au niveau du pixel de coordonnées (x, y) sont 

données par: 
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Pour la transformation de la Figure  IV-6 (b): 
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xy  ( IV.27) 
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Et pour la transformation de la Figure  IV-6 (c): 
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NM

NyMx
rxy  ( IV.30) 

L’Algorithme  IV.4 montre le pseudo-code pour calculer les moments de Zernike 

d’ordre p et de répétition q par l’Equation ( IV.26) et en utilisant la méthode directe pour les 

polynômes radiaux. 

Algorithme IV.4 : Calcul des moments de Zernike par la méthode directe. 

Algorithme : Calcul des moments de Zernike par la méthode directe. 

Entrées : L’image  yxfI ,  de taille NM  , l’ordre p et la répétition q. 

Sorties : Moments de Zernike complexe. 

Début 

Fonction  RadialPolinomial (r, p, q)  

;0radial  

Pour  s=0  à    2qpE   Faire 

   

!
2

!
2

!

!1






































s
qp

s
qp

s

sp
c

s

 ; 

;2sprcradialradial   

Fin Pour; 

Retourner  radial ; 

 

Fonction ZernikeMoments (p, q)  

;0Zr   //Partie réelle. 
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;0Zi   //Partie imaginaire. 

;0Count  //Compteur de pixel (surface) 

Pour  x=0  à  (M-1) Faire 

pour y=0  à  (N-1)  Faire 

    22

1

12

1

12



























N

Ny

M

Mx
r  ; 

    
    













 

112

112
tan 1

MMx

NNy
  ; 

Si   1r   Alors 

  ;,, qprnomialRadialPolyRadial   

    ;cos,  qRadialyxfZrZr  

    ;sin,  qRadialyxfZiZi  

;1CountCount  

Fin Si ; 

Fin Pour; 

Fin Pour; 

retourner  
  

Count

ZiiZrp 1
 ;  //Moments complexe de Zernike. 

Fin. 

 

La plupart du temps de calcul des moments de Zernike est dû au calcul des polynômes 

radiaux. Par conséquent, les chercheurs ont proposé des méthodes plus rapides qui réduisent 

les termes factoriels en utilisant les relations de récurrence sur les polynômes radiaux. 

Prata et al. [144] ont proposé la relation de récurrence qui utilise les polynômes radiaux de 

l’ordre inférieur à p comme suit: 

          rR
qp

qp
rR

qp

rp
rR qpqppq 211

2








  ( IV.31) 

Il est évident qu’à partir de l’équation précédente nous ne pouvons pas calculer tous 

les cas de p et q lors du calcul des polynômes radiaux. Il n’est pas possible d’utiliser 

l’équation de Prata dans le cas où q = 0 et p = q. Ces cas peuvent être obtenus par d’autres 

méthodes. Le calcul par la méthode directe peut être utilisée dans les cas où q = 0, tandis que 

l’équation   p

pp rrR   est utilisée pour p = q. L’utilisation de la méthode directe pour calculer 
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les polynômes radiaux dans le cas où q = 0 augmentera considérablement le temps de calcul 

surtout si p est grande. 

Kintner [145] a proposé une autre relation de récurrence qui utilise les polynômes à 

petit ordre p variable et une répétition q fixe pour calculer les polynômes radiaux comme 

illustré ci-dessous: 
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4423
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rRKrRKrK
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qpqp

pq

 
  ( IV.32) 

Où les coefficients K1, K2, K3 et K4 sont donnés par : 
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pqpqp
K  

  2122  pppK  
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3  ppppqK  

  
2

22
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qpqpp
K  

A partir l’équation ( IV.32), la méthode de Kintner ne peut être appliquée dans le cas 

où p = q et p - q = 2. Pour ces deux cas, il est préférable d’utiliser la méthode directe même si 

cela prend beaucoup de temps de calcul. Deux relations sont utilisées pour éviter l’implication 

de la méthode directe. Pour p = q on utilise l’équation   p

pp rrR  , et pour  

p - q = 2 on utilise: 

        rRprpRrR qqpppq 1  ( IV.33) 

Cette version améliorée de la méthode de Kintner est désignée comme la méthode de 

Kintner modifiée. 

Récemment, Chong [146] a présenté la méthode q-récursif, qui utilise une relation de 

polynômes radiaux d’ordre p fixe et de répétition q variable. La relation du polynôme radial 

est définie comme suit : 

         rR
r

H
HrRHrR qpqppq 22

3

241  







  ( IV.34) 
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Où : 
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Comme l’ordre p est fixé dans l’équation ( IV.34), l’ordre individuel des moments de 

Zernike peut être calculé de façon indépendante, sans référence au plus grand ou au plus petit 

ordre des moments. 

Toutes ces précédentes méthodes de calcul se concentrent uniquement sur le calcul des 

polynômes radiaux de Zernike et présentent certaines limitations si un seul moment de 

Zernike est nécessaire, car ils utilisent les relations de récurrence. D’après les expériences 

dans [146], l’utilisation combinée à la fois de la méthode q-récursive et la méthode modifiée 

de Kintner prend moins de temps pour calculer un ensemble complet de moments de Zernike 

suivis par la méthode de Kintner. La méthode de Chong est beaucoup plus rapide que les 

autres méthodes en particulier pour le calcul des moments de Zernike avec un ordre fixe. Par 

conséquent, la méthode de Chong est plus efficace dans les cas où seul un ensemble d’ordres 

sélectionnés de moments de Zernike sont utilisés comme vecteur de caractéristiques. 

La méthode de Kintner et la méthode q-récursif modifiées sont combinées et utilisées 

pour le calcul des polynômes de Zernike radiaux. Les moments de Zernike sont ainsi obtenus 

en utilisant la méthode hybride définie par : 
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 ( IV.35) 

L’utilisation de la méthode directe pour calculer les polynômes radiaux dans le cas de 

q = 0 augmentera considérablement le temps de calcul surtout quand p est très grand. 

Les moments de Zernike ainsi définis sont calculés pour les 3 canaux de couleurs, que 

ce soit les canaux RVB ou HSV. Ils peuvent être aussi calculés pour l’image en niveau de 

gris. 

IV.4.2.3 Moments de Legendre 

Les moments de Legendre, ont été introduits par Teague [142]. Les moments de 

Legendre sont des moments orthogonaux. Ils ont été utilisés dans plusieurs modèles de 

reconnaissance de formes [147]. 

Le (p + q)-ième ordre des moments de Legendre d’une image avec la fonction 

d’intensité f (x, y) est défini sur le carré [-1,1] x [-1,1] et donné par l’équation suivante: 
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 ( IV.37) 
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Ou encore, 
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 ( IV.38) 

Les polynômes de Legendre ont comme fonction génératrice: 
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 ( IV.39) 

En dérivant les deux parties de génération de fonction ci-dessus, la formule récurrente 

des polynômes de Legendre peut être acquise par: 
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Ensuite, nous avons: 
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Et la formule récurrente des polynômes de Legendre devient: 
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 ( IV.43) 

Les polynômes de Legendre sont une base orthogonale complète définie sur 

l’intervalle [-1, 1]: 
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Où 
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qpif
pq

0

1
  est le symbole de Kronecker. 

La propriété d’orthogonalité des polynômes de Legendre n’implique pas de 

redondance ou de chevauchement d’informations entre les moments d’ordres différents. Cette 

propriété permet la contribution de chaque moment, d’une manière unique et indépendante, à 

l’information contenu dans une image [142]. 

Pour calculer les moments de Legendre à partir d’une image numérique, les intégrales 

dans l’équation ( IV.36) sont remplacées par des sommations et les coordonnées de l’image 

doivent être normalisées dans l’intervalle [-1, 1]. Par conséquent, la forme exacte des 

moments de Legendre, pour une image discrète de M x N pixels avec la fonction d’intensité 

f(x, y) est: 
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jqippqpq yxfyPxPL   ( IV.45) 

Où 
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1212
 , xi et yj désignent les coordonnées normalisées des pixels dans 

l’intervalle [-1, 1], soit: 
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x ji  ( IV.46) 

La formule définie dans l’équation ( IV.45) est obtenue en remplaçant les intégrales 

dans l’équation ( IV.36) par des sommations et en normalisant les coordonnées de pixels de 

l’image dans la plage [-1, 1] en utilisant l’équation ( IV.46). 

L’Algorithme  IV.5 représente le pseudo-code pour le calcul des moments de Legendre 

d’ordre (p + q) à partir de l’équation ( IV.45) et en utilisant la méthode directe de calcul de 

polynômes de Legendre. Dans ce travail, la formule récurrente est adoptée pour le calcul de 

polynômes de Legendre en vue d’augmenter la vitesse de calcul. 

Algorithme IV.5 : Calcul des moments de Legendre par la méthode directe. 

Algorithme : Calcul des moments de Legendre par la méthode directe. 

Entrées: L’image  yxfI ,  de taille NM   et l’ordre p et q; 
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Sorties: Moments de Legendre ; 

Début 

Fonction   LegendrePolynomial (x, p)  

;0px  

Pour k=0  à  p  Faire 

Si    02,  kpMod   Alors 

   

!
2

!
2

!2

!1 2








 







 






kpkp
k

kpx
c

p

k
kp

; 

;cpxpx   

Fin Si 

Fin Pour 

Retourner  px ; 

 

Fonction   LegendreMoments (p, q)  

;0L //Initialiser le moment de Legendre. 

Pour   x=0  à  (M-1)  Faire 

Pour  y=0  à  (N-1)  Faire 

 
;

1

12






M

Mx
xi  

 
;

1

12






N

Ny
yi  

  ;, pxlynomialLegendrePopx i  

  ;,qylynomialLegendrePopy i  

pypxyxfLL  ),( ; 

Fin Pour 

Fin Pour 

Retourner   
  

NM

qpL



 1212
 ;   //Moments de Legendre. 
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Fin. 

 

Les moments de Legendre définis précédemment sont calculés pour les 3 canaux de 

couleurs que ce soit les canaux RVB ou HSV. Ils peuvent être aussi calculés pour l’image en 

niveau de gris pour réduire la dimension du vecteur caractéristique. 

IV.4.3 Texture 

Plusieurs images présentent des motifs texturés. Dans ce cadre, il est essentiel de bien 

définir la texture et de s’intéresser plus particulièrement aux attributs qui la caractérisent. 

IV.4.3.1 Notion et définition de la texture 

Le petit robert [148] définit la texture comme étant un arrangement, une disposition 

des éléments d’une matière ou un agencement des éléments et parties d’une œuvre (d’un 

tout). La texture est décrite également par des termes linguistiques tels que la rugosité, le 

contraste, la finesse, la régularité [149]. Une texture présente, à une échelle donnée, le même 

aspect quelle que soit la zone observée. La Figure  IV-7 montre quelques exemples de textures 

en couleur. 

 

Figure IV-7 : Exemples de textures en couleur de type Briques, Tissu, et Eau 

On rencontre deux types de texture [150] : 

 Le premier type correspond à une vision microscopique : par exemple, la texture d’une 

brique est formée par l’arrangement des pixels représentant cette dernière. Les pixels sont 

donc les éléments structurants. 
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 Le second type correspond à une vision macroscopique : c’est à la texture du mur de 

briques que l’on s’intéresse dans ce cas et les éléments structurants sont cette fois-ci les 

briques elles-mêmes. 

Le type de texture considéré va dépendre de la taille du voisinage utilisé pour extraire 

les attributs de texture. 

IV.4.3.2 Principaux attributs de texture couleur 

Depuis une trentaine d’années, les chercheurs se sont beaucoup intéressés à la 

classification d’images texturées. Que ce soit dans le domaine du contrôle de qualité 

industriel, ou encore dans celui de l’analyse de scènes, la texture est présente partout et de 

nombreuses méthodes ont été mises en place afin de satisfaire les besoins actuels en termes de 

classification et de segmentation d’images. 

Après une brève description de quelques uns des attributs de texture les plus connus à 

ce jour, ceux basés sur les matrices de cooccurrences chromatiques ainsi que les indices 

d’Haralick extraits de ces matrices seront détaillés par la suite. 

IV.4.3.2.1) Champs de Markov 

L’utilisation des champs de Markov en traitement d’images comme en vision par 

ordinateur s’est développée depuis quelques années. Les principales applications de ce type 

de modélisation sont la détection de contours, la restauration ou le lissage d’images, et bien 

sûr la classification d’images couleurs texturées. Il existe donc de nombreuses extensions des 

champs de Markov, chacune d’entre elles étant spécifique à l’un des nombreux domaines 

d’application [151], [152]. 

Le plus souvent utilisée dans un cadre bayésien où l’on estime les paramètres du 

modèle et leur intervalle de confiance, cette approche consiste à modéliser non seulement les 

textures, mais aussi les déformations subies lors de l’acquisition. Plus précisément, les 

champs de Markov permettent une modélisation des pixels et des interactions spatiales entre 

ces derniers. 

Une objection souvent faite à l’utilisation des champs de Markov est le coût en temps 

de calcul, ce temps étant fortement lié au type de modèle utilisé et à la complexité de la tâche 

à effectuer. 
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IV.4.3.2.2) Filtres de Gabor 

Le but des filtres de Gabor est de sélectionner, dans le domaine de Fourier, l’ensemble 

des fréquences qui sont propres à chaque classe de textures [153]. 

Ils font partie des filtres les plus utilisés dans le domaine de la classification d’images 

couleur texturées. En particulier, ils sont utilisés pour l’analyse de séquences d’images car ils 

permettent d’intégrer et d’associer des informations spatiales et temporelles. Cette propriété 

permet de détecter des objets en mouvement. De plus, des études physiologiques ont montré 

qu’il est possible d’assimiler le fonctionnement de certains neurones du cortex visuel à ce 

type de filtres. 

Pour la classification, on utilise une batterie de filtres de Gabor, qui est un ensemble 

de filtres, chacun étant sensible à une fréquence particulière. On applique alors chacun de ces 

filtres, un par un, à l’image couleur à classer, et on calcule à chaque étape l’énergie de l’image 

filtrée. Après avoir traité l’image avec tous les filtres de la batterie, on obtient un vecteur 

d’attributs de texture, dont les composantes sont les énergies calculées pour chaque fréquence 

[154]. 

L’inconvénient principal de cette méthode est le réglage des paramètres des filtres. De 

plus, dans certains cas, la taille des filtres nécessaires pour obtenir de bons résultats doit être 

assez grande ce qui implique un temps de calcul assez élevé. 

IV.4.3.2.3) Ondelettes 

Apparues au début des années 1980, les ondelettes s’imposent aujourd’hui comme des 

outils puissants en analyse mathématique et des applications telles que le traitement du signal 

et de l’image (la segmentation, le dé-bruitage, la compression d’images mais aussi l’analyse 

de textures couleur). Tout comme les filtres de Gabor, la transformée en ondelettes permet 

une représentation temps-fréquence. Il existe de nombreuses décompositions par ondelettes, 

chacune ayant ses spécificités : transformées en ondelettes orthogonales, bi-orthogonales, 

transformées discrètes, continues,… [155]. 

Pour extraire les attributs de texture, on considère la transformée en ondelettes de 

l’image. Cette transformée est en fait une matrice de coefficients, de taille similaire à l’image 

initiale, dont les attributs de texture seront extraits. 
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IV.4.3.2.4) Quaternions 

Cet outil mathématique offre une nouvelle représentation de la couleur qui est souvent 

décrite par trois composantes 321 , CetCC (R, G et B ou H, S et V par exemple). Les 

quaternions permettent de décrire la couleur non plus par un triplet, mais par un seul nombre 

dit hypercomplexe [156]. En effet, un quaternion q possède la forme suivante : 

kdjcibaq  , avec une partie réelle a et trois parties imaginaires b, c et d . Un 

triplet  321 ,, CCC  d’une image couleur pourra donc être représenté par un quaternion 

purement imaginaire de la forme kCjCiC  321 . Ceci permet de représenter la couleur 

par une seule composante. 

Pour obtenir les attributs de texture d’une image couleur, on calcule la matrice des 

quaternions conformément à la Figure  IV-8 et on y applique la méthode d’analyse en 

composantes principales des quaternions (Quaternion principal component analysis en 

anglais) qui correspond à une analyse en composantes principales appliquée aux quaternions 

[157]. 

 

Figure IV-8 : Image couleur où la couleur de chaque pixel est représentée par une cellule 

(C1,C2,C3) et sa matrice de quaternions. 

IV.4.3.2.5) Matrices de cooccurrences 

Aucun des attributs présentés précédemment ne permet d’obtenir des résultats 

satisfaisants en termes de classification d’images texturées quelque soient les textures 

présentes dans les images considérées. De nombreux chercheurs ont utilisé les matrices de 

cooccurrences pour l’analyse de texture couleur. Certains ont même utilisé les attributs 

d’Haralick et d’autres ont testé leur méthode d’analyse dans différents espaces couleur. 
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a) Matrices de cooccurrences à niveaux de gris 

La matrice de cooccurrence d’une image est un outil statistique intéressant introduit 

par Haralick en 1973 [158], car il mesure la distribution des niveaux de gris dans l’image tout 

en prenant en compte les interactions spatiales entre les pixels. 

Considérons  IM , la matrice de cooccurrences qui mesure l’interaction spatiale entre 

les pixels de l’image I. Le contenu de la cellule   jiM I ,  de cette matrice indique le nombre 

de fois qu’un pixel p de l’image I, dont le niveau de gris est égal à j possède, dans son 

voisinage, un pixel voisin p’ dont le niveau de gris est égal à i. 

La notion de voisinage ou de proximité des pixels peut changer selon la direction 

considérée ainsi que la distance prise en compte d, la Figure  IV-9 montre un exemple de 

proximité entre le pixel considéré et ses pixels voisins. L’orientation et la direction peuvent 

être définies en spécifiant le nombre de pixels considérés pour le déplacement, que ce soit 

dans la direction des x ou dans la direction des y. Ces pixels sont définis par le couple  lk , . 

 

Figure IV-9 : Exemple de proximité entre le pixel considéré et ses pixels voisins. 

Ainsi pour une image I de taille NN   et pour    2,,1, Nlk  et    2,,1, Gba  , 

la matrice de cooccurrence lkM  de l’image I est définie par : 

  
  

    












kN

i

lN

j

lk bljkiIajiI
lNkN

baM
1 1

, ,,,
1

,   ( IV.47) 
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Dans cette équation, G indique le nombre de niveaux de gris dans l’image et δ 

représente l’impulsion unitaire de Dirac définie par : 

  


 


on

yetxsi
yx

sin0

001
,  ( IV.48) 

C’est une matrice de taille GG . Elle contient toute les statistiques du second ordre 

de l’image. Généralement, les valeurs de letk sont petites devant la taille de l’image. 

Comme pour les couleurs, il est inutile de conserver tous les niveaux de gris dans le 

calcul des textures. L’image peut être réduite par une quantification pour la faire passer de 

256G  niveaux à 2416,8 ouT   niveaux de gris. Pour réduire les niveaux de gris, il suffit 

de diviser chaque pixel de l’image par T. Ainsi, l’image peut être quantifiée sur un nombre de 

niveaux de gris inférieur à G. 

Les matrices de cooccurrences par image peuvent être calculées, pour une distance 

d=1 et pour des directions 0°, 45°, 90° et 135° degrés. Normalement, pour la direction 0 

degré, 1 dxk  et 0 dyl ; pour la direction 45 degrés, 1 dxk  et 1 dyl ; pour la 

direction 90 degrés, 0 dxk  et 1 dyl  et pour la direction 135 degrés, 1 dxk  et

1 dyl . 

Sharma a montré que les résultats obtenus par l’analyse des matrices de cooccurrences 

sont bons en termes de discrimination de textures en niveaux de gris [159]. Skrzypniak 

propose d’étendre le concept de matrices de cooccurrences aux images couleurs en définissant 

les matrices de cooccurrences chromatiques [160]. 

b) Matrices de cooccurrences chromatiques 

Pour un espace de couleur quelconque noté  321 ,, CCC  qui peut être l’espace de 

couleur  BGR ,,  ou  VSH ,, , et pour deux composantes couleurs  321 ,,', CCCCC  . 

La matrice de cooccurrences chromatique  IM CC ',  qui mesure l’interaction spatiale entre les 

composantes C  et 'C  des pixels de l’image I. Le contenu de la cellule   jiIM CC ,',  de cette 

matrice indique le nombre de fois qu’un pixel P de l’image I, dont le niveau de composante 

couleur  pC C '  est égal à j possède, dans son voisinage 3x3, un pixel 'p  voisin dont le niveau 

de composante  'pCC  est égal à i. 
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Ainsi pour une image couleur I de taille 3NN  dans l’espace de couleur 

 321 ,, CCC  et pour    2,,1, Nlk  et    2,,1, Gba  , la matrice de cooccurrence 

 IM CC

lk

',

,  des deux composantes couleurs  321 ,,', CCCCC  de l’image I est définie par : 

   
  

    












kN

i

lN

j

CC

lk bCljkiIaCjiI
lNkN

baIM
1 1

',

, ',,,,,
1

,,   ( IV.49) 

Dans cette équation, δ représente l’impulsion unitaire définie par : 

  


 


on

yetxsi
yx

sin0

001
,  ( IV.50) 

C’est une matrice de taille GG . Elle contient toute les statistiques du second ordre de 

l’image. Généralement, les valeurs de k et l sont petites devant la taille de l’image. 

Il est aussi inutile de conserver tous les niveaux des composantes de couleur dans le 

calcul des textures chromatiques. L’image peut être réduite par une quantification pour la 

faire passer de 256G  à 2416,8 ouT   niveaux. La réduction des niveaux de couleurs est 

effectuée en divisant chaque pixel du plan de l’image par T. Ainsi, l’image peut être 

quantifiée sur un nombre de niveaux de couleur inférieur à G. 

La Figure  IV-10 illustre ce propos. Elle représente une image couleur dans l’espace de 

couleur  321 ,, CCC  ainsi que la matrice de cooccurrence  IM
CC 21 ,

 associée aux 

composantes de couleurs 21 , CC  au milieu et la matrice de cooccurrence  IM
CC 12 ,  associée 

aux composantes de couleurs 12 , CC . Cette dernière matrice est obtenue par symétrie par 

rapport à la diagonale de la première matrice  IM
CC 21 ,

. 
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Figure IV-10 : Image couleur où la couleur de chaque pixel est représentée par une cellule 

(C1,C2,C3) et ses deux matrices de cooccurrences chromatiques associées. 

Ainsi par exemple, pour déterminer le contenu de la cellule située sur la troisième 

ligne et la première colonne de la matrice de cooccurrence  IM
CC 21 ,  en milieu de la Figure 

 IV-10, on examine le voisinage 33  des pixels de l’image couleur où 01 C  (encadrés en 

rouge dans l’image couleur) et on compte le nombre de fois qu’on trouve, dans ce voisinage, 

des pixels dont la deuxième composante 22 C  (cercles rouges dans l’image couleur). Pour 

le premier pixel où 01 C  (en haut à gauche de l’image couleur) on a un pixel où 22 C  sur 

la droite et un en dessous. Pour le deuxième pixel où 01 C  (en haut à droite de l’image 

couleur) on a un pixel où 22 C  sur la gauche, ce qui fait bien 3 en tout. La matrice de 

cooccurrence chromatique associée aux composantes inverses 12 CetC est obtenue par 

symétrie par rapport à la diagonale de la matrice  IM
CC 21 , . 

La possibilité de choisir entre différents types de voisinages peut être effectuée. En 

effet, l’étude des matrices de cooccurrences chromatiques peut se faire sur un voisinage 33  

selon la 8-connexité ou selon la 4-connexité conformément au schéma de la Figure  IV-11. Ce 

choix permet la comparaison de différentes approches et l’analyse de l’impact de ces 

approches sur la qualité des résultats obtenus. Il est même possible d’utiliser la notion de 

distance et de direction évoquée précédemment dans le calcul des matrices de cooccurrence 

en nivaux de gris en spécifiant un déplacement en grandeur de pixels dans la direction des x et 

un autre déplacement dans la direction des y par le couple  dyldxk  , . 
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Figure IV-11 : Exemples de voisinage 3x3 selon la 8-connexité à gauche et la 4-connexité à 

droite. 

Chaque image couleur I dans un espace de couleur  321 ,, CCC , peut donc être 

caractérisée par 6 matrices de cooccurrences chromatiques : 

  IM
CC 11 ,  ; 

  IM
CC 22 ,

 ; 

  IM
CC 33 ,

 ; 

  IM
CC 21 ,

 ; 

  IM
CC 31 ,

 ; 

  IM
CC 32 ,

. 

Les matrices  IM
CC 12 ,

,  IM
CC 13 ,

 et  IM
CC 23 ,

 ne sont pas prises en compte car elles 

peuvent être déduites respectivement des matrices  IM
CC 21 ,

,  IM
CC 31 ,

 et  IM
CC 32 ,

 par 

symétrie diagonale. Ces matrices de cooccurrences chromatiques sont insensibles aux 

translations des objets dans les images et aux rotations dans un plan perpendiculaire à l’axe 

optique de la caméra. Comme elles mesurent les interactions locales entre les pixels, elles sont 

sensibles à des différences importantes de résolution spatiale entre les images. Pour atténuer 

cette sensibilité, il est nécessaire de normaliser ces matrices par le nombre total de 

cooccurrences dans la matrice considérée : 
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baIM  ( IV.51) 

Où T est le nombre de niveaux de quantification des composantes couleurs. 

Les matrices de cooccurrences chromatiques permettent de caractériser les textures 

présentes dans les images [161]. Pourtant, elles ont un inconvénient majeur qui est leur coût 

important de stockage en mémoire. Afin de réduire le nombre d’informations, tout en 

conservant la pertinence de ces dernières, les indices d’Haralick [158] extraits de ces matrices 

sont utilisés (voir Annexe B). 

Étant donné qu’il y aura 14 indices d’Haralick pour chaque matrice de cooccurrences, 

on aura 84 attributs de texture  614 . Le nombre total d’attributs étant très important, il 

convient alors d’effectuer une sélection d’attributs afin de réduire la taille de l’espace de 

représentation des attributs. 

IV.4.4 Descripteurs GIST 

Dans la vision par ordinateur, les descripteurs de GIST sont une représentation d’une 

image en basse dimension qui contient suffisamment d’informations pour identifier la scène 

dans une image. Les descripteurs globaux GIST permettent d’avoir une représentation très 

faible de la dimension d’une image. Ces descripteurs ont été introduits par Oliva et Torralba 

en 2001 [162], [163]. Ils permettent de représenter la structure dominante spatiale de la scène 

à partir d’un ensemble de dimensions perceptives. Ils ne nécessitent aucune segmentation. Les 

auteurs ont essayé de capturer le descripteur de GIST de l’image en analysant les fréquences 

spatiales et les orientations tel que présenté dans la Figure  IV-12. Le descripteur global est 

construit en combinant les amplitudes obtenues à la sortie de K filtres de Gabor [164] à 

différentes échelles E et orientations O. Pour réduire la taille, chaque image est 

redimensionnée et subdivisée en N * N blocs (N compris entre 2 et 16), ce qui donne un 

vecteur de dimension N * N * K * E * O. Cette dimension peut être encore réduite par une 

analyse en composantes principales (ACP), qui donne également les poids appliqués aux 

différents filtres [165]. 
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Figure IV-12 : Schéma de principe pour le calcul et l’extraction du descripteur de GIST. 

Un filtre de Gabor est une fonction sinusoïdale modulée par une enveloppe 

gaussienne. La fonction sinusoïdale est caractérisée par sa fréquence et par son orientation. 

Ainsi un filtre de Gabor peut être vu comme un détecteur d’arêtes d’orientation particulières, 

puisqu’il réagit aux arêtes perpendiculaires à la direction de propagation du sinus [166]. Le 

filtrage par Gabor conserve les aspects temporels et fréquentiels du signal. 

Un filtre de Gabor 2D est défini en continu de la façon suivante : 

      '2exp',', xfiyxgyxh   ( IV.52) 

Avec : 

 yxh ,  la réponse impulsionnelle du filtre. 

  ',' yxg  la fonction gaussienne 2D donnée par la formule suivante : 
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avec     cossin,sincos',' yxyxyx   les coordonnées  yx ,  tournées d’un 

angle . 

Les paramètres f,   et   représentent la fréquence, l’orientation et la phase de la 

porteuse sinusoïdale et constituent les paramètres de l’espace du filtre de Gabor. Dans le 

domaine spatial, la fonction de Gabor est représentée par l’équation qui suit : 

       













 
 '2sin'2cos
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exp
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1
,
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222

2
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yx
yxh  ( IV.54) 

Pour calculer les caractéristiques de Gabor dans le cas d’une gaussienne isotrope (

1 ), un nombre de différents angles d’orientations   ,0  sont considérés et deux 

phases différentes 









2

,0


  (0 pour le cas symétrique et 
2


  pour le cas anti 

symétrique).  

Les paramètres les plus importants du filtre de Gabor sont la fréquence radiale et 

l’orientation, ils définissent la localisation du canal dans le plan fréquentiel. 

Comme précisé ci-dessus, la Figure  IV-12 présente un schéma résumant les différentes 

étapes pour le calcul et l’extraction de descripteurs de GIST. Après l’étape de prétraitement de 

l’image d’entrée, l’étape suivante consiste à modifier l’image en différentes échelles et 

orientations. Enfin, les vecteurs de caractéristiques de l’orientation et de la fréquence sont 

calculés pour chaque échelle. Ces vecteurs caractéristiques sont combinés pour former un 

descripteur global qui peut être réduit par une analyse en composantes principales (ACP). 

IV.5 Annotation automatique d’images par classification 

Nous commençons par définir le problème de classification. L’objectif de la 

classification est d’affecter à un objet, représenté par un vecteur d’un certain nombre de 

caractéristiques, une classe à partir de la base de données de référence. Pour classer les motifs 

et objets inconnus, un certain nombre d’échantillons d’entraînement, qui sont disponibles 

pour chaque classe, sont utilisés pour entrainer préalablement le classificateur qui permettra 



 Chapitre IV CONCEPTION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 76 - 

de classer ces objets inconnus [167]. Cette tâche d’apprentissage ou d’entrainement est de 

calculer et définir un classificateur ou un modèle qui permet de faire de la correspondance 

entre les exemples d’entrée et leurs classes de sortie. L’étiquetage de ces exemples d’entrées 

doit être correct et l’entraînement doit être défini avec un certain niveau de précision. Cela 

peut être appelé l’entraînement ou l’étape de génération du modèle. Après avoir généré et 

entrainé le modèle, il est capable de classer une instance inconnue, comme étant une des 

classes définies et étiquetées dans l’ensemble d’entrainement. En d’autres termes, le 

classificateur calcule la similitude entre la classe inconnue et toutes les classes entrainées et 

assigne l’instance qui est inconnue sans étiquette à la classe ayant la plus grande similitude 

mesurée. 

Par conséquent, l’annotation automatique d’images peut être abordée par le 

classificateur qui est généré et entrainé pour réduire l’écart entre le vecteur de bas niveau et 

les concepts de haut niveau. La fonction ainsi entrainée peut directement faire correspondre 

l’ensemble des caractéristiques de bas niveau aux classes théoriques de haut niveau. 

On distingue deux grandes façons d’effectuer la classification : 

 Modèle discriminatif. 

 Modèle génératif. 

Le modèle discriminatif permet de représenter les éléments que l’on souhaite classer 

par des points dans un espace à n-dimensions. L’apprentissage dans ce cas a pour objectif de 

tracer des frontières précises entre des ensembles de points représentant les catégories de 

classes. Le modèle génératif consiste à étudier d’abord la distribution des caractéristique et la 

probabilité à posteriori pour chacune des classes à classifier pour ensuite pouvoir inférer la 

probabilité à posteriori qui est utilisée dans la décision . Nous résumons ici les avantages et 

défauts de chacune de ces deux approches. 

Pour les approches génératives: 

 Elles peuvent prendre en compte des données manquantes ou partiellement 

annotées. 

 De nouvelles classes sont faciles à ajouter, il suffit d’en apprendre le modèle. 
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 Les modèles génératifs peuvent simplement prendre en compte la composition 

(rajout  de lunettes, d’un chapeau ou de moustaches à un visage) alors que les 

modèles Discriminatifs doivent recevoir tous les exemples possibles durant 

l’entrainement. 

Pour les approches discriminatives : 

 Le modèle génératif observe uniquement la façon dont les exemples d’une classe 

sont construits alors que les modèles discriminatifs se concentrent sur les aspects 

qui distinguent cette classe des autres, ce qui est potentiellement plus efficace pour 

prendre une décision. 

 Les modèles discriminatifs sont le plus souvent très rapides pour classer  un 

nouvel élément alors que les modèles génératifs ont souvent besoin d’un certain 

nombre d’itérations. 

 Un modèle discriminatif étant spécifiquement entraîné pour prendre une décision 

entre plusieurs classes, il devrait être plus efficace pour un modèle créé pour 

déterminer seulement la présence conjointe d’éléments constituants d’une classe. 

Il existe plusieurs types de classificateurs, chacun est jugé apte à classer un certain 

type particulier de vecteurs de caractéristiques en fonction de leurs paramètres. Les réseaux de 

neurones, les réseaux bayésiens, les machines à vecteurs de support (SVM) et les 

classificateurs à K-plus proches voisin sont les plus utilisés. Parmi ces classificateurs, on 

distingue ceux qui sont discriminatifs, à savoir les K-plus proches voisin, les réseaux de 

neurones et les SVM multiclasses, et ceux qui sont génératifs tels que les réseaux bayésiens. 

Dans cette partie nous exposerons d’abord les différentes approches de classifications 

utilisées pour l’annotation automatique d’images. Ensuite, les algorithmes et le formalisme 

mathématique et algorithmique seront présentés. 

IV.5.1 K-plus proches voisins 

En intelligence artificielle, la méthode des k-plus proches voisins est une méthode 

d’apprentissage supervisé. En abrégé k-NN ou KNN, de l’anglais k-nearest Neighbors. C’est 

l’une des plus anciennes, plus simples et plus intuitives méthodes de classement [168], [169]. 
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Elle peut se résumer par ce simple principe qui fait que des entrées semblables ou proches 

doivent avoir la même classe d’appartenance. 

IV.5.1.1 Principe 

Le principe intuitif de l’algorithme des K plus proches voisins repose sur les étapes 

suivantes [168]: 

1. stocker les exemples tels quels dans une table; 

2. pour prédire la classe d’une donnée, déterminer les exemples qui en sont le plus proche; 

3. de ces exemples, déduire la classe de la donnée considérée. 

Il faut noter l’utilisation d’une notion de proximité entre les exemples à l’étape 2. 

C’est la mesure de similarité entre un couple de données en utilisant une mesure de distance 

adéquate qu’on va éclaircir. 

IV.5.1.2 Mesure de similarité entre deux données 

La notion de proximité citée précédemment induit celle de distance. Cette notion 

formalise celle de similarité (dissemblance ou ressemblance) entre les données. 

Mathématiquement parlant, une distance d est une application définie par : 

   yxdyx

IRIRIDIDd

,,

: 2



 

 

Qui doit respecter les trois propriétés suivantes   33,, IRIDzyx   : 

   )(0, téséparabiliouidentitéyxyxd   

     )(,, symétriexydyxd   

       )(,,, retriangulaiinégalitézydyxdzxd   

La dernière propriété signifie que le chemin le plus court entre deux points ne peut être 

que le chemin direct entre les deux points. Ces trois propriétés doivent être respectées par une 

application de mesure de distance. Cependant, parfois, on n’exige que les deux premières 
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propriétés. L’inégalité triangulaire n’est pas toujours exigée surtout pour une application qui 

associe un réel positif à un couple de données telle que la similarité ou disimilarité. 

Il nous faut être capable de mesurer la similarité entre deux données. Notons xi et xj 

deux données ayant p attributs. Pour des données dont les attributs sont tous quantitatifs, des 

mesures de distance souvent utilisées sont : 

 Distance de Manhattan: 
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,,1 ,  ( IV.55) 

 Distance Euclidienne : 
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 Distance de Minkowski : 
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 Distance de Tchebychev: 
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   ( IV.58) 

La Distance de Minkowski Lq représente la définition générale de la distance. En 

effet, la distance de Manhattan est obtenue dans le cas où 1q , et pour 2q  on trouve la 

distance Euclidienne. 

On peut distinguer et discuter le cas d’une donnée à valeurs ou attributs numériques et 

le cas d’une autre donnée à attributs nominaux. 

IV.5.1.2.1) Donnée à attributs numériques 

Pour une donnée à attributs numériques, la similarité introduite plus haut s’applique 

immédiatement. Cependant, un problème se pose si l’ordre de grandeur des attributs à 
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combiner n’est pas le même pour tous ; naturellement, les attributs d’ordre de grandeur plus 

grand vont dominer les autres. Pour éviter ce problème, une mise à l’échelle est alors 

préférable. Il faut mettre à l’échelle les attributs en normalisant leurs valeurs. Si l’attribut ix  

prend sa valeur dans l’intervalle     ii xx max,min , On utilise l’attribut normalisé suivant: 

 
 

   
 1,0

minmax

min









ii

ii
i

xx

xx
x  ( IV.59) 

D’autre part, certains attributs peuvent être plus importants que d’autres. On peut donc 

pondérer les attributs en fonction de leur importance. 

IV.5.1.2.2) Donnée à attributs nominaux 

Du fait que les valeurs ne sont pas numériques, une mesure de similarité doit être 

définie. On prend généralement : 

 une similarité nulle si les valeurs de l’attribut sont les mêmes dans les deux données; 

 similarité = 1 sinon. 

Ainsi, on n’a pas à normaliser la valeur des attributs nominaux. Cependant, cette 

définition peut être un peu trop simple et n’est pas adaptée aux attributs ordinaux ou 

nominaux. Ainsi, considérons un attribut « couleur » dont les valeurs possibles sont {rouge, 

jaune, rose, vert, bleu}. On peut se dire que la similarité entre bleu et rouge est plus grande 

qu’entre rouge et jaune. On peut alors définir une mesure de similarité qui en tienne compte. 

IV.5.1.3 Algorithme des k plus proches voisins 

Après avoir précisé la notion de proximité utilisée pour déterminer les plus proches 

voisins, on peut alors détailler le principe de l’algorithme. La détermination des k plus 

proches voisins est donnée avec plus de détails dans l’Algorithme  IV.6. 

Dans cet algorithme, la fonction de mesure de similarité est à définir avec une grande 

attention. Dans notre cas, puisque les données sont tous à attributs numériques homogènes ne 

nécessitant aucune normalisation ou mise à l’échelle, on a utilisé la distance euclidienne 

comme mesure de similarité. 
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Après avoir déterminé les k plus proches voisins, il reste à prédire la classe de la 

donnée x. cette classe ne peut être que la classe majoritaire des k plus proches voisins 

déterminés. Plusieurs stratégies sont envisageables. La plus simple est de choisir la classe 

majoritaire par un simple vote. L’autre stratégie consiste à déterminer la classe majoritaire 

parmi les k plus proches voisins en pondérant la contribution de chacun par une fonction qui 

peut être l’inverse de sa similarité à x, ou une autre fonction comme la fonction normale 

définie par : 

 
2

)( aeaf   ( IV.60) 

Algorithme IV.6 : Prédiction de la classe d’une donnée par la méthode des k plus proches 

voisins. 

Algorithme : Prédiction de la classe d’une donnée par la méthode des k plus proches voisins. 

Entrées : un ensemble d’exemples DX   à N classes et une donnée Dx  à p attributs; le 

nombre de proches voisins Nk 1 . 

Sorties : la classe lC  de x tel que  Nl ,...,1 . 

Début 

pour chaque exemple Xxi   faire 

calculer la similarité entre xetxi  :    
2
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jjii xxxxS  ; 

fin pour ; 

pour  ki ,...,1  faire 

     xxSikppv jNj ,minarg ,...,1  ; 

           2
,exp,1 xxSipoidsbienouxxSipoids ikppvikppv   ; 

   valeurgrandetrèsunebienouxxS ikppv , ; 

fin pour ; 

déterminer la classe lC  de x à partir de la classe majoritaire des k exemples dont le 

numéro l  est stocké dans le tableau kppv par un maximum de votes ou par un 

maximum de pondération de similarité stocké dans le tableau poids. 

Retourner    la classe lC  ; 

Fin. 
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IV.5.1.4 Choix du nombre de voisins k 

Il n’y a pas de méthode particulière pour faire un choix optimum de k, il est choisit 

arbitrairement. Néanmoins, et d’une manière générale, on peut aussi prendre k = N dans le cas 

où l’influence de chaque exemple est pondérée par sa similarité avec la donnée à classer. 

Dans la littérature [170], on trouve la racine carrée du nombre d’individus pour le choix de k. 

Dans notre cas, on a choisit k=1. 

IV.5.2 Réseaux de neurones 

IV.5.2.1 Historique 

Imiter et dupliquer l’intelligence humaine, constitue sans aucun doute le rêve ultime 

des chercheurs dans le domaine de l’intelligence artificielle. Les premiers travaux sur les 

Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) ont été menés par Mc Culloch et Pitts en 1943 [171]. 

Ils montrent qu’il est possible de construire des systèmes vérifiant la définition de Turing pour 

les machines à calculer et donc capables de calculer des fonctions logiques. 

En 1949, Donald Hebb [172] a établi la loi ou la théorie des assemblées de neurones. 

C’est une règle d’apprentissage des réseaux de neurones artificiels dans le contexte de l’étude 

d’assemblées de neurones. Cette règle aujourd’hui connue sous le nom de « règle de Hebb » 

suggère que lorsque deux neurones sont excités conjointement, un lien les unissant se crée ou 

se renforce. Elle décrit la manière dont les cellules apprennent à modifier les poids des 

connexions qui les relient. Elle est à la fois utilisée comme hypothèse en neurosciences et 

comme concept dans les réseaux neuronaux en mathématiques. En 1957, l’intégration de la 

loi de Hebb tout en tenant compte de l’erreur observée en sortie a permis le succès au 

perceptron de Franck Rosenblatt [173]. Ce modèle de perceptron constitue le premier système 

artificiel capable d’apprendre par expérience. Dans les années 50, les chercheurs ont 

commencé à développer des modèles non pas seulement software mais aussi hardware pour 

simuler les fonctions de bas niveaux du système nerveux [174]. 

Malgré tous ces efforts, le triomphe des RNA a connu une chute dans les années 70. 

Un coup grave fut porté à la communauté scientifique gravitant autour des réseaux de 

neurones. En effet, En 1969, Marvin Lee Minsky et Seymour Papert publièrent un ouvrage 

[175] mettant en exergue quelques limitations théoriques du Perceptron Rosenblatt, et plus 

généralement des classificateurs linéaires, notamment l’impossibilité de traiter des problèmes 

non linéaires ou de connexité. Mais au début des années 80, plusieurs chercheurs ont permis 
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de relancer les travaux de recherche dans ce domaine. En 1982, le physicien John Joseph 

Hopfield [176] donna un nouveau souffle aux réseaux de neurones en publiant un article 

introduisant un nouveau modèle de réseau de neurones qui est complètement récurrent. Ce 

modèle souffre de l’impossibilité de traiter les problèmes non-linéaires. 

Une nouvelle génération de réseaux de neurones, capables de traiter avec succès des 

phénomènes non-linéaires et ne possédant pas les défauts mis en évidence par Marvin 

Minsky, a été proposée initialement pour la première fois par Werbos [177], [178] qui est le 

premier à étudier la rétro-propagation de l’erreur. Ce Perceptron multicouches introduit 

simultanément en détail par Rumelhart [179] et Yann [180] en 1986 reposent sur la rétro-

propagation du gradient de l’erreur dans ses différentes couches. 

Les réseaux de neurones ont par la suite connu un essor considérable. Actuellement 

l’utilisation des réseaux de neurones devient une réalité et les recherches continuent. Plusieurs 

articles ont été publiés sur les apports réciproques des réseaux de neurones [174], [181], 

[182], [183], [184]. 

Les réseaux neuronaux artificiels constituent alors une tentative de modélisation des 

réseaux de neurones biologiques d’où émergent les associations implicites du cerveau. Selon 

les chercheurs et les experts en intelligence artificielle, transposer leur structure dans des 

systèmes informatiques permettrait aux programmes d’acquérir par eux-mêmes des 

connaissances implicites. Une bonne compréhension du fonctionnement des neurones 

biologiques permet de mieux saisir celle de leurs analogues informatiques. 

IV.5.2.2 Neurone biologique 

La physiologie du cerveau montre que celui-ci est constitué de cellules (les neurones) 

interconnectées. Un neurone biologique est une cellule nerveuse constituant notamment 

l’élément de base du cerveau. Le neurone biologique représenté par la Figure  IV-13 

comprend : 

 Le corps cellulaire, qui fait la somme des influx qui lui parviennent. Si cette somme 

dépasse un certain seuil, il envoie lui-même un flux à partir de l’axone. 

 L’axone, qui permet de transmettre les signaux émis par le corps cellulaire aux autres 

neurones. 
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 Les dendrites qui sont les récepteurs principaux du neurone, captant les signaux qui lui 

parviennent. 

 Les synapses qui permettent aux neurones de communiquer avec les autres via les axones 

et les dendrites. 

 

Figure IV-13 : Modèle du neurone biologique. 

Les neurones reçoivent les signaux (impulsions électriques) par des extensions très 

ramifiées de leur corps cellulaire (les dendrites) et envoient l’information par de longs 

prolongements (les axones). Les impulsions électriques sont régénérées pendant le parcours le 

long de l’axone. Chaque neurone intègre en permanence jusqu’à un millier de signaux 

synaptiques. Ces signaux n’opèrent pas de manière linéaire : il y a un effet de seuil. 

Comme il a été déjà précisé, les structures à la base du neurone biologique peuvent 

être modélisées sous la forme de neurones artificiels. 

IV.5.2.3 Neurone artificiel 

Un réseau de neurones artificiels est un modèle de calcul dont la conception et la 

structure sont très schématiquement inspirées du fonctionnement des neurones biologiques. 

Les principales structures biologiques des neurones ont toutes leurs équivalents artificiels. Le 

but d’une telle analogie est de reproduire le fonctionnement du neurone biologique de la 

meilleure façon possible, d’une manière logique, simple et facilement représentable sur 

ordinateur. Un neurone biologique est une minuscule structure qui traite les influx nerveux 

qui arrivent, chacun selon son importance relative, et qui émet un signal de sortie. Les 

neurones artificiels reproduisent le même procédé, recevant chaque signal d’entrée pondéré 

par un poids. Par analogie, ces poids sont aussi appelés poids synaptiques. Les entrées 

pondérées, habituellement sommées, sont ensuite comparées à un seuil d’activation θ et 

passées dans la fonction d’activation du neurone, qui produit la sortie désirée. Dans les 



 Chapitre IV CONCEPTION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 85 - 

neurones biologiques, les entrées et les sorties sont des signaux électriques, représentés 

artificiellement par des valeurs numériques. Les neurones sont reliés ensemble en réseaux de 

plusieurs niveaux hiérarchiques appelés couches. Les neurones d’une couche passent leurs 

sorties aux neurones de la couche suivante et ainsi de suite. D’une manière générale, un 

neurone formel constitue un minuscule processeur, capable de gérer une fonction simple. 

C’est l’élément de base d’un réseau de neurones. 

 

Figure IV-14 : Modèle du neurone artificiel. 

La Figure  IV-14 présente le modèle de fonctionnement d’un neurone formel élaboré 

par W. McCulloch et W. Pitts [171]. Il s’agit d’un composant calculatoire faisant la 

combinaison ou généralement la somme pondérée des signaux reçus en entrée (calculant la 

quantité u) à laquelle on applique une fonction de transfert et un seuil afin d’obtenir la 

réponse de la cellule (notée y). La sortie du neurone formel est donné par : 
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Tel que : 

 ie  : élément du vecteur d’entrée, 

   : le seuil du neurone formel (le seuil peut être ignoré), 

 y  : la sortie du neurone formel, 

 iw : les poids synaptiques de pondération du neurone formel, 

 f  : la fonction d’activation. 
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IV.5.2.4 Fonction de combinaison 

Le neurone formel reçoit en amont un certain nombre de valeurs d’entrées via ses 

connexions ou poids synaptiques, et il produit à sa sortie une certaine valeur en utilisant une 

fonction de combinaison. Cette fonction peut donc être formalisée comme étant une fonction 

transformant un vecteur en un scalaire. Plusieurs fonctions de combinaison peuvent être 

utilisées. L’une des fonctions les plus utilisées est la combinaison linéaire des entrées, c’est-à-

dire que la fonction de combinaison renvoie le produit scalaire entre le vecteur des entrées et 

le vecteur des poids synaptiques. L’autre fonction consiste à calculer la distance entre les 

entrées, c’est-à-dire que la fonction de combinaison renvoie la norme euclidienne du vecteur 

issu de la différence vectorielle entre les vecteurs d’entrées. 

IV.5.2.5 Fonction d’activation 

La fonction d’activation ou la fonction de seuillage, ou encore la fonction de transfert 

sert à introduire une non-linéarité dans le fonctionnement du neurone. Plusieurs fonctions 

peuvent être utilisées comme fonction de transfert pour l’activation d’un neurone. Les 

fonctions d’activations les plus utilisées et les plus célèbres sont les suivantes : 

 Fonction échelon, ou fonction tout ou rien ; 

 Fonction signe ; 

 Fonction plus au moins à un seuil ; 

 Fonction linéaire ou affine ; 

 Fonction saturation ou fonction linéaire bornée ; 

 Fonction sigmoïde ; 

 Fonction tangente hyperbolique ; 

 Fonction gaussienne. 
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Figure IV-15 : Allure des courbes des fonctions de transfert des réseaux de neurones. 

La Figure  IV-15 précédente donne l’allure de leurs courbes en ordres tel qu’elles sont 

citées précédemment tandis que le Tableau  IV-1 suivant donne leurs définitions. 

Tableau IV-1 : Définitions et courbes des fonctions de transferts des réseaux de neurones. 
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Le choix de la fonction d’activation dépend de l’application. Toutes les fonctions 

d’activation utilisées doivent être dérivables, car l’architecture et la structure du réseau de 

neurones l’impose pour que l’apprentissage soit possible. 

IV.5.2.6 Structure d’un réseau de neurones 

L’architecture et la topologie d’un réseau de neurone artificiel est définie par 

l’organisation spatio-temporel des neurones formels qui le constituent. Une telle organisation 

constitue sa structure. Selon cette organisation, on trouve plusieurs types de réseaux de 

neurones tels que les réseaux monocouches et les réseaux multicouches. 
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IV.5.2.6.1) Réseau monocouche 

C’est un perceptron ou réseau, formé généralement au plus, d’une couche de neurones 

formels. Ainsi qu’il a été souligné par Misnsky et Papert, Ce genre de perceptron permet de 

ne séparer que des exemples linéairement séparables. Par exemple, il ne peut pas réaliser le 

OU exclusif (XOR). Les réseaux multicouches permettent de palier à cette limitation. 

IV.5.2.6.2) Réseau multicouche 

Un réseau multicouche se compose d’une couche d’entrée comprenant un ensemble de 

nœuds d’entrée, éventuellement une ou plusieurs couches cachées de nœuds, et une couche de 

nœuds de sortie. La Figure  IV-16 montre un exemple de réseau de neurones à trois couches, 

comportant une couche d’entrée formé par M nœuds, une couche cachée formée par L nœuds, 

et la couche de sortie formés par N nœuds. 

 

Figure IV-16 : Exemple de réseau de neurones à trois couches. 

Ce réseau neuronal est entraîné à classer les entrées en fonction des catégories de 

classes cibles. Les données d’entrée d’apprentissage sont chargées à partir de la base de 

données de référence, tandis que les données cibles doivent consister en des vecteurs de 

l’ensemble des valeurs nulles à l’exception de l’un des éléments, où l’indice est la classe à 

représenter. La fonction de transfert utilisée dans ces trois couches du réseau de neurones est 

la tangente hyperbolique définie par: 

    12exp12)(  xxf  ( IV.62) 

Selon les auteurs dans [185], le nombre de neurones dans la couche cachée est 

approximativement égale à: 
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   21  NMEL  ( IV.63) 

Ou E (x) désigne la partie entière de x. 

Le nombre de nœuds d’entrée est fixé par le nombre de composantes du vecteur 

descripteur et celui de sortie est fixé par le nombre de classes utilisées lors de l’apprentissage 

du réseau de neurones. 

IV.5.2.6.3) Apprentissage et entrainement du réseau de neurones 

Une fonction des réseaux de neurones formels, à l’instar du modèle vivant, est 

d’opérer rapidement des classifications et d’apprendre à les améliorer. À l’opposé des 

méthodes traditionnelles de résolution informatique, on ne doit pas construire un programme 

pas à pas en fonction de la compréhension de celui-ci. Les paramètres importants de ce 

modèle sont les coefficients synaptiques, le seuil de chaque neurone et la façon de les ajuster. 

Ce sont eux qui déterminent l’évolution du réseau en fonction de ses informations d’entrée. Il 

faut choisir un mécanisme permettant de les calculer et de les faire converger si possible vers 

une valeur assurant une classification aussi proche que possible de l’optimale. C’est ce qu’on 

nomme la phase d’apprentissage du réseau. Dans un modèle de réseaux de neurones formels, 

apprendre revient donc à déterminer les coefficients synaptiques les moins mal adaptés à 

classifier les exemples présentés. 

Ainsi, les réseaux de neurones artificiels apprennent par l’expérience, généralisent de 

nouvelles expériences à partir des expériences antérieures, et peuvent alors prendre des 

décisions [119], [184]. 

Après l’initialisation aléatoire des biais et des poids des connexions, le principe 

d’entraînement du réseau neuronal est basé sur une boucle d’étapes. Il commence par la 

propagation des entrées provenant de la couche d’entrée vers la couche de sortie. L’erreur 

calculée à la sortie du réseau est propagée en arrière pour chaque couche du réseau de 

neurones afin de mettre à jour les biais et les poids des connexions. Lorsque les biais et les 

poids des connexions sont modifiés, la propagation des entrées est répété jusqu’à avoir le 

minimum d’erreur entre les sorties et les cibles. C’est le critère d’arrêt de l’entraînement des 

réseaux de neurones. 
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Les entrées iY  sont présentés à la couche d’entrée et se propagent vers la couche 

cachée à l’aide de la formule suivante: 
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 ( IV.64) 

Ensuite, la propagation des sorties de la couche d’entré, à partir de la couche cachée 

vers la couche de sortie, est donné par: 
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 ( IV.65) 

Enfin, les sorties sont les suivantes: 
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Où f est la fonction d’activation (tangente hyperbolique) utilisée dans le réseau 

neuronal à trois couches, définie par: 
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Au niveau de la couche de sortie, l’erreur entre la sortie désirée kT  et la sortie réelle 

kO  est calculée par: 
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 ( IV.68) 

L’erreur calculée est propagée vers la couche cachée à l’aide de la formule suivante: 
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Ensuite, la propagation en arrière de l’erreur calculée à partir de la couche cachée à la 

couche d’entrée est la suivante: 
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Les biais et les poids des connexions de la couche d’entrée i, de la couche cachée j et 

la couche de sortie k sont ajustés par: 

 kjippour
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 ( IV.71) 

Ainsi à chaque itération d’apprentissage, les biais et les poids de connexions sont mis 

à jour tant que l’erreur d’apprentissage n’est pas inférieure à un seuil fixé auparavant, ou tant 

que l’algorithme n’a pas dépassé un certain nombre d’itérations. 

IV.5.3 Séparateurs à Vaste Marge (SVM) 

IV.5.3.1 Historique 

Le séparateur à vastes marges (SVM, de l’anglais Support Vector Machine ou encore 

la Machine à Vecteurs de Support en français) est un algorithme d’apprentissage supervisé 

qui produit un classificateur de données. Les séparateurs à vastes marges sont des 

classificateurs qui reposent sur deux idées clés, qui permettent de reformuler le problème de 

classement comme un problème d’optimisation quadratique. La première idée clé est la notion 

de marge maximale qui n’est que la distance maximale entre la frontière de séparation et les 

échantillons les plus proches. Ces derniers sont appelés vecteurs supports. D’où le nom de la 

méthode. La deuxième idée clé des SVM est de transformer l’espace de représentation des 

données d’entrées qui ne sont pas linéairement séparables en un espace de plus grande 

dimension, dans lequel il est probable qu’il existe un séparateur linéaire. L’idée des 

hyperplans à marge maximale a été explorée dès 1963 par Vladimir Vapnik et A. Lerner 

[186], et en 1973 par Richard Duda et Peter Hart dans leur livre Pattern Classification [170]. 

L’utilité des fonctions noyaux dans le contexte de l’apprentissage artificiel a été montrée dès 

1964 par Aizermann, Bravermann et Rozoener [187]. Ce n’est toutefois qu’en 1992 que ces 

idées seront bien comprises et rassemblées par Boser, Guyon et Vapnik dans un article, qui 

est l’article fondateur des séparateurs à vaste marge [188]. À partir de 1995, qui correspond à 

la publication du livre de Vapnik [189], les SVM gagnent en popularité et sont utilisés dans 

de nombreuses applications. 

IV.5.3.2 SVM binaire 

Le classificateur SVM (SVM : Support Vector Machine en anglais) consiste à trouver 

le séparateur optimal entre les différentes classes à partir d’un ensemble d’exemples appelé 
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base d’apprentissage. Pour un SVM binaire, les données ne contiennent que deux classes 

seulement. Il produit un classificateur linéaire pour des données linéairement séparable. Grâce 

à la stratégie des noyaux, le SVM est en mesure de produire une frontière de décision 

complexe lorsqu’il s’agit d’un ensemble de données linéairement non séparable. Ses bonnes 

performances et sa rapidité d’exécution en font un algorithme très utilisé. De plus, selon le 

type des caractéristiques utilisées de la base d’apprentissage, on peut distinguer deux types de 

classificateurs SVM binaire : Le classificateur linéaire qui opère sur les données linéairement 

séparables et le classificateur non linéaire qui utilise des fonctions noyaux ou des 

transformations des données non linéairement séparables afin de les classifier. 

IV.5.3.2.1) SVM linéaire 

Un classificateur SVM linéaire est défini par un hyperplan qui sépare en deux classe 

l’espace d’entrée des exemples 
nIRX   et qui agit en tant que frontière de décision : les 

exemples situés d’un côté de l’hyperplan sont classés positivement et ceux situés de l’autre 

côté sont classés négativement. On caractérise cet hyperplan par un vecteur 
nIRw  

perpendiculaire à l’hyperplan et une valeur de biais IRb  . L’équation bxw .  définit 

l’hyperplan dans l’espace des exemples. La valeur de sortie du classificateur correspondant 

est donnée par : 

     







 



n

i

ii bxwsignebxwsignexh
1

.  ( IV.72) 

Cette première version de l’algorithme appelé aussi SVM binaire à marge rigide, qui 

s’applique seulement aux ensembles d’entraînement linéairement séparables. Dans ce 

contexte, il existe différents classificateurs linéaires ayant un risque empirique nul. Le 

classificateur SVM à marge rigide trouve l’hyperplan dont la marge géométrique est 

maximale : 
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 minmax

,
 ( IV.73) 

La Figure  IV-17 suivante montre les frontières de décision d’un SVM à marge rigide. 

Les trois exemples encerclés correspondent aux vecteurs de support. 
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Figure IV-17 : Frontière de décision d’un SVM à marge rigide. 

Les exemples qui ont la marge maximale sont appelés vecteurs de support. Ces 

exemples définissent deux hyperplans, parallèles à la frontière de séparation, entre lesquels 

n’est situé aucun exemple (voir la Figure  IV-17). Alors que plusieurs vecteurs de même 

direction définissent la frontière de séparation recherchée, le SVM choisit l’unique séparateur 

de marge maximale. 

Pour un ensemble d’entraînement donné, il existe une multitude de classificateurs 

linéaires possédant le même risque empirique. Afin de différencier ces classificateurs entre 

eux, on s’intéresse notamment à la distance entre la frontière de décision et les exemples de 

l’ensemble d’entraînement. Les SVM consistent alors à trouver l’Hyperplan Séparateur 

Optimal qui maximise la distance entre l’hyperplan et les deux classes [190.]. Cette distance 

est appelée marge. Il est préférable qu’elle soit maximale. Il faut noter qu’un classificateur 

linéaire classifie correctement un exemple lorsque sa marge est positive et incorrectement 

lorsque sa marge est négative. 
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Intuitivement, le fait d’avoir une marge plus large procure plus de sécurité lors de la 

classification d’un nouvel exemple. De plus, si un classificateur se comporte le mieux vis-à-

vis des données d’apprentissage, il est clair qu’il sera aussi celui qui permettra au mieux de 

classer les nouveaux exemples. Dans la figure qui suit, la partie droite montre qu’avec un 

hyperplan optimal, un nouvel exemple reste bien classé alors qu’il tombe dans la marge. On 

constate sur la partie gauche qu’avec une plus petite marge, l’exemple se voit mal classé. 

 

Figure IV-18 : Classification d’un nouvel exemple par un SVM à marge faible contre un SVM 

à marge optimale. 

Une donnée définie par le couple  yx ,  est bien classée si et seulement si : 

     0bxwyxhy   ( IV.74) 

Du fait que le couple  bw,  est défini à un coefficient multiplicatif près, on s’impose 

alors: 

     1bxwyxhy   ( IV.75) 

Le problème que résoud le SVM linéaire à marge rigide est réduit à un problème de 

programmation quadratique : 

 

    mibxwyescontralesSous

wMinimiser

ii ,,11:int

2

1
:

2



 ( IV.76) 

Cette optimisation qui permet de choisir le meilleur hyperplan séparateur est appelée 

problème primal. Il est en effet plus aisé de minimiser 
2

w  plutôt que w . Il est possible de 
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résoudre ce problème efficacement à l’aide de la méthode des multiplicateurs de Lagrange, tel 

que décrit dans [188.]. Lorsqu’on introduit les multiplicateurs de Lagrange, le problème 

d’optimisation est dit dual. 

Un ensemble d’entraînement n’est alors linéairement séparable que lorsqu’il existe un 

hyperplan optimal qui classifie correctement tous ses exemples. La marge d’un classificateur 

sur cet ensemble désigne la marge de l’exemple situé le plus près de la frontière de décision. 

IV.5.3.2.2) SVM non linéaire 

Il existe plusieurs ensembles de données sur lesquels aucun classificateur linéaire ne 

possède un risque empirique nul. Autrement dit, ces ensembles ne sont pas linéairement 

séparables. Dans ce contexte, les classificateurs linéaires, tels qu’exprimés jusqu’à 

maintenant, peuvent s’avérer peu performants. Ainsi, il est parfois utile d’exprimer des 

classificateurs par des frontières de décision plus complexes qu’un simple hyperplan [188.]. 

En plus de la notion des noyaux, la notion de projection et transposition des données vers un 

autre espace plus dimensionnel sont évoqués pour traiter ce problème. 

a) Fonction de projection et transposition des données 

Une première façon de représenter ces séparateurs complexes est de transposer les 

données de l’espace d’entrée 
nIRX   vers un espace de dimension plus élevée '' nIRX   

(avec 'nn  ). La Figure  IV-19 suivante illustre la transformation des données linéairement 

non séparables en un ensemble de données linéairement séparables et qui soient facile à 

traiter. 

 

Figure IV-19 : Transformation des données linéairement non séparables en un ensemble de 

données linéairement séparables. 
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Par cette stratégie, chaque exemple Xx  est transformé par une fonction en un 

vecteur de caractéristiques          ',,, '21 Xxxxx n     

Le vecteur w de dimension 'n  caractérise un séparateur linéaire dans l’espace 'X

donné par : 

        







 



'

1

.
n

i

ii bxwsignebxwsignexh   ( IV.77) 

Ainsi, le classificateur résultant exprime un séparateur non-linéaire dans l’espace des 

exemples X. Pour décider de la classe d’un vecteur x,  x  pourrait alors être calculé, et passé 

à son tour comme argument du séparateur pour en connaitre la classe. En fait, il n’est pas 

astucieux de procéder de la sorte, il serait plutôt préférable d’éviter le calcul explicite de la 

fonction  x  en remarquant que le problème d’optimisation ne fait intervenir les vecteurs 

que via leurs produits scalaires. Ceci justifie l’utilisation de la notion des fonctions noyaux. 

b) Fonctions Noyaux 

Le fait de représenter une frontière de décision complexe par un séparateur linéaire 

dans un espace de caractéristiques de très haute dimensionnalité peut engendrer un coût de 

calcul élevé. Fréquemment, l’étude des algorithmes d’apprentissage révèle que les seules 

opérations manipulant les vecteurs de caractéristiques consistent en des produits scalaires. La 

stratégie du noyau permet alors de substituer ces produits scalaires par une fonction  ', xxk  

rapidement calculable. Le résultat de  ', xxk  doit être équivalent au produit scalaire entre 

 x  et  'x  dans un certain espace de caractéristiques 'X . Ainsi, le noyau k est associé à φ 

par : 

          



'

1

''.',
n

i

ii xxxxxxk   ( IV.78) 

Il est possible de représenter implicitement le vecteur w par une combinaison linéaire 

des vecteurs correspondant aux exemples d’entraînement       mm xyxyxy  ,,, 2211   

dans l’espace des caractéristiques. Le vecteur mIR  contient les poids associés à cette 

combinaison linéaire : 
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Dans ce cas, on peut également recourir au noyau lors de la classification d’un 

exemple x : 
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 ( IV.80) 

Il y a des conditions mathématiques, appelées théorème de Mercer [191], qui 

permettent de dire si une fonction est un noyau ou non, sans construire la projection dans 

l’espace des caractéristiques. 

En fait, il faut assurer que pour tout ensemble d’exemples de longueur m, la matrice 

carré de Gram    ijjiji xxkxxkK ,,   associée à un noyau k soit définie positive et 

symétrique. Sous cette condition, le noyau positif de Mercer définit donc bien un certain 

espace de Hilbert où s’exerce le produit scalaire entre les données. Il existe deux façons de 

construire un noyau positif de Mercer : 

1. soit en s’appuyant sur une transformation  x de X sur un espace muni d’un produit 

scalaire et l’on défini le noyau à travers ce produit scalaire. 

2. soit en utilisant les propriétés algébriques des noyaux positifs : 

 un noyau séparable est un noyau positif, 

 la somme de deux noyaux positifs est un noyau positif, 

 le produit de deux noyaux positifs est un noyau positif, 

 le produit tensoriel de deux noyaux positifs est un noyau positif, 

 le passage à la limite conserve la positivité : si la limite d’une suite de noyaux positifs 

existe, c’est aussi un noyau positif. 

Les noyaux positifs se divisent en deux grandes familles principales : les noyaux 

radiaux qui dépendent d’une distance et les noyaux projectifs qui sont définis à partir d’un 

produit scalaire. 



 Chapitre IV CONCEPTION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 99 - 

Trois types de noyaux sont couramment utilisés. Le noyau linéaire est un simple 

produit scalaire définit par: 

   '', xxxxk   ( IV.81) 

Le noyau polynomial permet de représenter des frontières de décision par des 

polynômes de degré p définit par: 

    p
xxxxk 1'',   ( IV.82) 

Le noyau gaussien ou RBF (de l’anglais Radial Basis Function) est un classificateur 

davantage complexe qui détermine la frontière de décision en effectuant une somme pondérée 

de fonctions gaussiennes centrées sur les exemples d’entraînement : 
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xxk  ( IV.83) 

Les classificateurs exprimés par un noyau linéaire sont équivalents aux séparateurs 

linéaires exprimés directement dans l’espace des exemples (sans utiliser la stratégie du 

noyau). Aussi, les variables p et   du noyau polynomial et du noyau RBF constituent des 

hyper-paramètres des algorithmes d’apprentissage. Leur valeur modifie grandement le type de 

frontières de décision générées et, conséquemment, la qualité des classificateurs résultants. La 

Figure  IV-20 suivante indique les frontières de décision générées sur un ensemble de données 

à deux dimensions à l’aide du Noyau linéaire, le Noyau polynomial de degré 2 et le Noyau 

RBF. 

 

Figure IV-20 : Frontières de décision générées sur un ensemble de données à deux 

dimensions à l’aide du Noyau linéaire, du Noyau polynomial de degré 2 et du Noyau RBF. 
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Le SVM binaire non linéaire à marge floue [192] généralise le problème afin de 

permettre certaines erreurs de classification, ce qui permet d’utiliser l’algorithme sur des 

ensembles d’entraînement qui ne sont pas linéairement séparables. Pour ce faire, on associe à 

chaque exemple d’entraînement une variable d’écart i définie par : 

    bxwy iii   1,0max  ( IV.84) 

La Figure  IV-21 suivante montre les exemples de variables écarts entre le plan 

séparateur et les exemples d’entraînement mal classifiés. La somme des variables d’écart 

 

m

i i1
  fournit une borne supérieure pour le risque empirique du classificateur. La valeur de 

chaque i  s’interprète ainsi : 

 1i  : L’exemple ix est mal classifié. 

 10  i  : ix  est bien classifié, mais il est situé à l’intérieur de la marge du classificateur 

SVM. 

 0i  : ix  est bien classifié et il est situé à l’extérieur de la marge du classificateur SVM. 

 

 

Figure IV-21 : Exemples d’écarts entre le plan séparateur et les exemples mal classifiés. 

Lors de l’apprentissage, le classificateur SVM à marge floue effectue un compromis 

entre la marge géométrique et la pénalité due aux variables d’écart. L’ampleur de ce 

compromis est dictée par un hyper-paramètre de l’algorithme, le paramètre de marge floue, 
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désigné par la constante C. L’objectif du classificateur SVM à marge floue est de minimiser la 

fonction suivante : 

 



m

i

iCw
1

2

2

1
  ( IV.85) 

Une petite valeur de C incite à tolérer les erreurs afin d’accentuer la marge. Lorsque la 

valeur de C est très grande, l’algorithme se comporte comme un SVM à marge rigide et ne 

tolère aucune erreur. En pratique, on doit souvent exécuter l’algorithme avec une variété de 

valeurs de C afin de trouver celle qui convient le mieux aux données étudiées. 

Le problème que se pose le classificateur SVM à marge floue s’énonce aussi sous la 

forme d’un problème quadratique : 
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 ( IV.86) 

Tel que démontré dans [192], il est important de remarquer qu’il s’agit d’un problème 

primal d’optimisation convexe qui peut être résolu en introduisant les multiplicateurs de 

Lagrange pour passer au problème dual. Par conséquent, sa solution est unique. Plusieurs 

algorithmes permettent de résoudre ce problème efficacement [193]. 

Jusqu’à présent, nous n’avons présentés que des classificateurs SVM binaire à deux 

classes. Cette notion doit être étendue aux classificateurs multi classes. 

IV.5.3.3 SVM Multi classes 

Les SVM ont été initialement conçus pour la classification binaire. Plusieurs méthodes 

ont été proposées pour construire un classificateur SVM multi-classes en combinant plusieurs 

classificateurs binaires. Les ensembles de données à classer peuvent être linéairement 

séparables ou non linéairement séparables. Les cas non linéairement séparables nécessitent 

l’utilisation d’une fonction noyau et d’une fonction de projection afin d’obtenir des ensembles 

de données linéairement séparables [194] [195]. 



 Chapitre IV CONCEPTION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 102 - 

Dans bien des cas, il s’agit de construire un noyau adapté et spécifique aux données à 

traiter. Les classificateurs binaires utilisés dans notre cas sont basées sur la fonction du noyau 

gaussienne définie par: 

  












 


2

2

2
exp,



yx
yxk  ( IV.87) 

Avec 1 . 

D’autres fonctions peuvent être utilisées comme fonction de noyau pour chaque 

classificateur binaire. 

Les Séparateurs à vaste marge ont été développés pour traiter des problèmes binaires 

mais ils peuvent être adaptés pour traiter les problèmes multi-classes. Dans cette thèse, les 

classificateurs binaires basés sur la stratégie un-contre-un et la stratégie un-contre-tous sont 

utilisés. La Figure  IV-22 et la Figure  IV-23 montrent respectivement leurs structures fondées 

sur les classificateurs SVM binaires. 

IV.5.3.3.1) Classificateur SVM un-contre-tous 

L’idée consiste tout simplement à transformer le problème à N classes en N 

classificateurs binaires. Le classificateur SVM un-contre-tous contient N classificateur 

binaire, où N est le nombre de classes dans l’ensemble des données. L’ième SVM binaire est 

entrainé avec tous les exemples de données dans l’i-ième classe N°i avec des étiquettes 

positives, et tous les autres exemples de données avec des étiquettes négatives. La 

classification est donnée par le classificateur qui répond le mieux. 
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Figure IV-22 : Structure du classificateur SVM multi-classes un-contre-tous. 

Pour construire le modèle de SVM multi-classes basé sur la stratégie un-contre-tous à 

partir des classificateurs binaires, les classes sont divisées en deux groupes: le premier groupe 

est formé par une classe, et le second groupe est constitué de toutes les autres classes. Le 

classificateur SVM obtenu est entrainé pour décider si la classe appartient au premier groupe 

ou au deuxième groupe de classes. Ce processus est répété pour le deuxième groupe qui 

contient plus de deux classes jusqu’à ce qu’il n’y aura qu’une seule classe pour chaque 

groupe. Le processus doit s’arrêter là, c’est le critère d’arrêt du processus de formation et 

entrainement du classificateur SVM multi-classes. Ainsi, en suivant cette manière, le 

classificateur SVM multi-classes est transformé en plusieurs classificateurs binaires SVM 

(Figure  IV-22). Chaque classificateur SVM binaire est entrainé en utilisant une matrice de 

données d’apprentissage, où chaque rangée correspond à des caractéristiques extraites comme 

une observation à partir d’une classe. Après la phase d’entrainement, le modèle SVM multi-

classes est en mesure de décider de la bonne classe pour un vecteur de caractéristiques 

d’entrée. Pour classifier un objet, ce vecteur de caractéristiques d’entrée est présenté de 
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manière itérative au j’ième classificateur binaire (N°j) du premier à l’Nième classificateur tant 

que le résultat est négatif. Lorsque l’ième classificateur binaire donne un résultat positif, le 

processus est arrêté. Cela signifie que l’objet appartient à l’ième classe. 

Soit  NXXXX ,,, 21   les N vecteurs caractéristiques comprenant les données 

d’apprentissage, kX un exemple de vecteur d’entrée et  NCCCC ,,, 21   les N classes 

correspondantes.  NSvmSvmSvmAllSvm ,,,_ 21   dénote les N SVM binaires à construire 

et entrainer. L’Algorithme  IV.7 d’apprentissage et de classification permettant de traduire le 

principe de la Stratégie un-contre-tous des SVM Multi-Classes décrit précédemment est le 

suivant : 

Algorithme IV.7 : SVM multi-classes basé sur la Stratégie un-contre-tous. 

Algorithme : SVM multi-classes basé sur la Stratégie un-contre-tous. 

Entrées :  NXXXX ,,, 21   les N vecteurs caractéristiques d’apprentissage, kX un 

exemple de vecteur d’entré ; 

 NCCCC ,,, 21   les N classes correspondantes. 

Sorties :  NSvmSvmSvmAllSvm ,,,_ 21   Les N SVM binaire un contre tous à entrainer, 

Classe la classe correspondante à kX  . 

Début 

Fonction   Apprentissage_Svm_All(X, C) 

;1i  

Tant Que  Ni   Faire 

  ;0,,, 21  NTTTT   

Pour  j=1  à  N  Faire 

Si  
ji CC    Alors 

;1jT  

Fin Si ;  

Fin Pour ; 

  ;,,__ TXSvmBinaireSvmEntrainerSvm ii   

;1 ii  

Fin Tant Que ; 
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Retourner   NSvmSvmSvmAllSvm ,,,_ 21   ; 

 

Fonction   Classification_Svm_All( kX ) 

;1i  

Répéter 

  ;,__ ki XSvmBinaireSvmClasserS   

Si  1S  Alors 

;iCY   

Fin Si ; 

;1 ii  

Tant Que  0 SetNi  ; 

Retourner  Y ; 

Fin. 

 

IV.5.3.3.2) Classificateur SVM un-contre-un 

Une autre méthode importante est appelée SVM un-contre-un. À partir de N classes 

dans les ensembles de données, cette méthode transforme le problème en   21NN  

classificateurs binaires où chacun est entraîné sur les données de deux classes. Chaque classe i 

est en effet comparée à chacune des autres classe j. La classification est donnée par le vote 

majoritaire. 
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Figure IV-23 : Structure du classificateur SVM multi-classes un-contre-un. 

Pour concevoir et étendre le classificateur SVM binaire en un classificateur SVM 

multi-classes un-contre-un, deux groupes d’exemples de données sont construits à partir de 

deux classes. Le classificateur SVM binaire obtenu est entraîné à décider s’il s’agit de la 

première classe ou de la deuxième classe. Ce processus est répété pour un autre couple de 

classes jusqu’à terminer de balayer tous les couples possibles des classes à partir de 

l’ensemble des données. Ainsi, en suivant cette manière, le classificateur SVM multi-classes 

est transformé en   21NN  classificateur SVM binaires (Figure  IV-23). Chaque 

classificateur SVM binaire est entraîné en utilisant une matrice de données d’apprentissage, 

où chaque rangée correspond à des caractéristiques extraites en tant qu’observation à partir 

d’une classe. Pour la classification d’un objet avec un vecteur de caractéristiques d’entrée, 

chaque classificateur SVM binaire du modèle multi-classes SVM un-contre-un décide et vote 
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pour une seule classe. La classe ayant la majorité des votes est supposée être la bonne classe à 

qui appartient l’objet. 

Supposons qu’on a  NXXXX ,,, 21   les N vecteurs caractéristiques comprenant 

les données d’apprentissage, kX un exemple de vecteur d’entrée et  NCCCC ,,, 21   les N 

classes correspondantes.   jietNjiSvmOneSvm ji ,,1,_ ,   dénote les 

  21NN  SVM binaires à construire et entrainer. De même pour le modèle un-contre-tous, 

l’Algorithme  IV.8 d’apprentissage et de classification permettant de traduire le principe de la 

Stratégie un-contre-un des SVM Multi-Classes est le suivant : 

Algorithme IV.8 : SVM multi-classes basé sur la Stratégie un-contre-un. 

Algorithme : SVM multi-classes basé sur la Stratégie un-contre-un. 

Entrées :  NXXXX ,,, 21   les N vecteurs caractéristiques d’apprentissage, kX un 

exemple de vecteur d’entré ; 

 NCCCC ,,, 21   les N classes correspondantes. 

Sorties :   jietNjiSvmOneSvm ji ,,1,_ ,   Les   21NN  SVM binaire un 

contre un à entrainer, 

Y est la classe correspondante à kX . 

Début 

Fonction   Apprentissage_Svm_One(X, C) 

Pour  i=1  à  N-1  Faire 

Pour  j=i+1  à  N  Faire 

 ;, ji XXD   

 ;, ji CCT   

 ;,,__ ,, TDSvmBinaireSvmEntrainerSvm jiji   

Fin Pour ; 

Fin Pour ; 

Retourner    jietNjiSvmOneSvm ji ,,1,_ ,   ; 

 

Fonction   Classification_Svm_One( kX ) 

  ;0,,, 21  NTTTT   // compteurs de votes 
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Pour  i=1  à  N-1  Faire 

Pour  j=i+1  à  N  Faire 

 ;,__ , kji XSvmBinaireSvmClasserS   

;1 SS TT  

Fin Pour ; 

Fin Pour ; 

// Choisir la classe ayant le maximum de votes. 

 
 












S
NS

l TlCY
,,1

maxarg/


 

Retourner  Y ; 

Fin. 

 

IV.5.4 Réseaux bayésiens 

Dans cette partie, nous présentons une méthode de classification reposant sur une 

approche probabiliste basée sur la règle de Bayes. L’intérêt de cette approche est qu’elle 

permet d’intégrer des connaissances a priori, ce que ne permettent pas la plupart des méthodes 

de classification. 

Il est important de noter que dans l’approche bayésienne, on mesure la probabilité 

d’occurrence d’un événement si un autre événement est vérifié : Le deuxième événement joue 

le rôle d’une hypothèse préliminaire que l’on suppose remplie pour estimer la probabilité 

d’occurrence de l’événement recherché. L’approche bayésienne est basée alors sur la 

probabilité conditionnelle qui estime la probabilité d’occurrence d’un événement en 

supposant qu’un autre événement est vérifié. Dans la probabilité conditionnelle, le fait de 

savoir si l’événement a réellement lieu n’est pas intéressant; la probabilité dans cette situation 

est estimée en supposant que l’événement a lieu. 

IV.5.4.1 Historique 

Les réseaux bayésiens sont le résultat d’une convergence entre la discipline de 

l’intelligence artificielle et la discipline des statistiques et probabilités. Ils constituent 

aujourd’hui l’un des formalismes les plus complets et les plus cohérents pour l’acquisition, la 

représentation et l’utilisation de connaissances par des ordinateurs. Encore du domaine de la 

recherche au début des années 1990, cette technologie connaît de plus en plus d’applications, 
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depuis le contrôle de véhicules autonomes à la modélisation des risques opérationnels, en 

passant par le data mining ou la localisation des gènes. 

Les réseaux bayésiens, qui doivent leur nom aux travaux de Thomas Bayes au XVIIIe 

siècle sur la théorie des probabilités [196], sont le résultat de recherches effectuées dans les 

années 1980, dues à J. Pearl [197], [198], [199], [200], [201], [202], [203] à l’Université de 

California, Los Angeles (UCLA). Microsoft a proposé dès 1994 un assistant de dépannage 

pour les problèmes d’impression dans Windows 95. Leur programme commence par proposer 

la solution qui paraît la plus probable pour résoudre le problème détecté. 

L’objectif initial de ces travaux était d’intégrer la notion d’incertitude dans les 

systèmes experts. Les chercheurs se sont rapidement aperçus que la construction d’un système 

expert nécessitait presque toujours la prise en compte de l’incertitude dans le raisonnement. 

En effet, dans la plupart des domaines complexes, un expert humain est capable de 

porter un jugement sur une situation, même en l’absence de toutes les données nécessaires. En 

médecine, par exemple, une même combinaison de symptômes peut être observée dans 

différentes pathologies. 

Il n’y a donc pas de règle stricte qui permette de passer systématiquement d’un 

ensemble d’observations à un diagnostic. De plus, les informations pertinentes ne sont pas 

toujours observables. Pour que des systèmes experts puissent être utilisés dans de tels 

domaines, il faut donc qu’ils soient capables de raisonner sur des faits et des règles incertains. 

Dans le cadre des systèmes experts, les réseaux bayésiens constituent une approche possible 

pour intégrer l’incertitude dans le raisonnement. D’autres méthodes existent, mais les réseaux 

bayésiens présentent l’avantage d’être une approche quantitative et générative. 

La structure graphique d’un réseau bayésien traduit les relations d’indépendance 

conditionnelle entre variables aléatoires à l’aide de liens munissant l’ensemble des ces 

variables de la structure de graphe orienté sans circuits; elle améliore la compréhension du 

modèle du fait que les différentes relations de dépendance entre les variables aléatoires en jeu 

dans le modèle peuvent être lues directement à partir de cette structure. Initialement c’est cette 

structure graphique qui a rendu les réseaux bayésiens très attractifs car elle pouvait coder la 

structure du domaine à modéliser. La facilité de compréhension des réseaux bayésiens est l’un 

des plus grands avantages des représentations qu’ils permettent, comparées par exemple à 

celles obtenues par les réseaux neuronaux qui sont plus difficiles à comprendre. 
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La correspondance qui existe entre la structure graphique et la structure probabiliste 

associée va permettre de ramener pour une bonne part l’ensemble des problèmes d’inférence à 

des problèmes de graphes. Cependant ces problèmes restent relativement complexes et 

donnent lieu à de nombreuses recherches [204]. 

IV.5.4.2 Théorème de Bayes 

L’inférence bayésienne est un concept très simple reposant sur la règle de Bayes 

traitant des probabilités conditionnelles [205]. Cette règle est donnée par : 

  
   

 EP

HPHEP
EHP   ( IV.88) 

La notation précédente permet de mettre en avant H en tant qu’hypothèse et E en tant 

qu’évidence ou observation. 

H est l’ensemble des hypothèses concurrentes qui pourront être modifiées par 

l’observation de données qui sont alors les évidences E. L’inférence bayésienne permet de 

déterminer la probabilité a posteriori p(H|E) comme conséquence d’une probabilité a priori 

p(H) et d’une fonction de vraisemblance p(E|H). 

Chaque terme de l’équation précédente est expliqué ci-après : 

 La probabilité a priori p(H) est la probabilité de H avant que E ne soit observé et 

correspond donc aux hypothèses du modèle avant observation du comportement du 

système. 

 La probabilité a posteriori p(H|E) est la probabilité de chaque hypothèse après observation 

de l’évidence. 

 La fonction de vraisemblance Likelyhood(H|E) = p(E|H) est la probabilité d’observer une 

évidence E sous une hypothèse H. Elle dénote alors la compatibilité entre une évidence et 

une hypothèse. Sa détermination repose sur le modèle de probabilité des données 

observées 

 p(E) est la vraisemblance marginale ou encore l’évidence du modèle. Elle est la même 

quelle que soit l’hypothèse H. 
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En résumé, la probabilité a posteriori d’une hypothèse est déterminée par une 

vraisemblance intrinsèque, dénotée par la probabilité a priori, et une compatibilité entre 

l’évidence et l’hypothèse déterminée par la fonction de vraisemblance. 

IV.5.4.3 Définition formelle d’un réseau bayésien 

Un réseau bayésien  ,GB   est un modèle graphique probabiliste représentant des 

variables aléatoires sous la forme d’un graphe orienté acyclique. Il est défini par : 

  EXG , , où X est l’ensemble des nœuds (ou sommets) et où E est l’ensemble des arcs, 

G est un graphe (un arbre) dirigé sans circuit (DAG pour Directed Acyclic Graphe en 

anglais) dont les sommets sont associés à un ensemble de variables aléatoires

 nXXXX ,,, 21  , 

    ii XPaXP , ensemble des probabilités de chaque nœud iX  conditionnellement à 

l’état de ses parents  iXPa  dans G. 

La partie graphique du réseau bayésien indique les dépendances ou indépendances 

entre les variables et donne un outil visuel de représentation des connaissances, outil plus 

facilement appréhendable et compréhensible par ses utilisateurs. De plus, l’utilisation de 

probabilités permet de prendre en compte l’incertain, en quantifiant les dépendances entre les 

variables. 

Ainsi, les réseaux bayésiens associent une partie qualitative que sont les graphes et une 

partie quantitative représentant les probabilités conditionnelles associées à chaque nœud du 

graphe relativement aux parents [206]. La partie qualitative exprime des indépendances 

conditionnelles entre variables et des liens de causalités et ce grâce à un graphe orienté 

acyclique dont les nœuds correspondent à des variables aléatoires. La partie quantitative est 

constituée de tables de probabilités dans le cas discret ou de distribution gaussiennes dans le 

cas continu. 

Pearl et all. [207] ont aussi montré que les réseaux bayésiens permettaient de 

représenter de manière compacte la distribution de probabilité jointe sur l’ensemble des 

variables : 

       



n

i

iin XPaXPXXXPXP
1

21 ,,,   ( IV.89) 
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Dans cette expression,  iXPa  est l’ensemble des parents du nœud iX  dans le graphe 

G du réseau bayésien. 

Cette décomposition d’une fonction globale en un produit de termes locaux, dépendant 

uniquement du nœud considéré et de ses parents dans le graphe, est une propriété 

fondamentale des réseaux bayésiens. Elle est à la base des premiers travaux portant sur le 

développement d’algorithmes d’inférence, qui calculent la probabilité de n’importe quelle 

variable du modèle à partir de l’observation même partielle des autres variables. 

Les algorithmes des méthodes de propagation d’information dans un graphe utilisent 

évidemment la notion de probabilité conditionnelle qui permet de déterminer la probabilité de

iX  sachant que jX  est observé, mais aussi le théorème de Bayes, qui permet de calculer, 

inversement, la probabilité de jX  sachant iX , lorsque  ji XXP  est connu. 

Cette probabilité jointe est en fait une expression simplifiée. La simplification a pu 

être obtenue grâce à la règle de Bayes [205], la probabilité jointe peut être décomposée de la 

façon suivante [19]: 
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 ( IV.90) 

Derrière tout réseau bayésien se cache donc une hypothèse essentielle : chaque 

variable est indépendante de ses non descendants étant donnés ses parents dans le graphe. Les 

propriétés de dépendance et d’indépendance conditionnelles d’un tel modèle sont 

visualisables dans son graphe. 

La modélisation d’un problème par un réseau bayésien, puis l’utilisation d’algorithmes 

d’inférence, ont fait des réseaux bayésiens des outils idéaux pour le raisonnement ou le 

diagnostic à partir d’informations incomplètes. 

Les réseaux Bayésiens peuvent traiter deux types de variables : discrètes ou continues. 

Dans le cas de variables discrètes, la somme des probabilités vaut 1. Dans le cas de variables 

continues, c’est l’intégrale qui vaut 1. 
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Chaque probabilité conditionnelle est considérée comme un paramètre du modèle. Il 

n’y a donc pas de distinction entre données et paramètres : les paramètres d’un modèle sont 

ses probabilités. Il est possible de représenter les paramètres au niveau des nœuds du graphe 

représentant le modèle. La représentation de ces paramètres permet d’enrichir la structure 

graphique du modèle en quantifiant les relations entre les variables. 

IV.5.4.4 Différents modèles graphiques des réseaux bayésiens 

Il existe plusieurs variantes des réseaux Bayésiens tels que [208] : les réseaux 

Bayésiens multi agents, les réseaux Bayésiens de niveaux deux, les réseaux Bayésiens 

orientés objets, les diagrammes d’influence, les réseaux Bayésiens dynamiques [209] 

(temporels), les réseaux Bayésiens multi entités, les filtres bayésiens [210] qui sont des 

réseaux Bayésiens dynamiques particuliers et les réseaux Bayésiens adaptés à la 

classification. 

Ainsi, une application donnée peut être représentée par plusieurs modèles ou structures 

et donc différents paramètres ou probabilités, d’où la nécessité d’apprentissage de structure et 

de paramètre d’un réseau bayésien afin de déterminer les paramètres optimaux. 

IV.5.4.5 Apprentissage de paramètres et de structure 

La construction d’un réseau bayésien consiste à trouver une structure ou un graphe et 

estimer ses paramètres (probabilités conditionnelles). Cependant devant une très grande base 

de données, on ne peut pas extraire la structure adaptée à une telle quantité de données. D’où 

la nécessité d’un apprentissage automatique de paramètres. 

IV.5.4.5.1) Apprentissage des paramètres 

L’apprentissage de paramètres consiste à supposer que la structure du réseau est déjà 

fixée et donc à déterminer les probabilités conditionnelles de chaque variable qui se trouve 

dans le réseau. Les données disposées peuvent être complètes ou incomplètes, discrètes ou 

continues. Pour chaque cas, l’algorithme d’apprentissage des paramètres diffère. Dans le cas 

où toutes les variables sont observées et discrètes, la méthode la plus simple et la plus utilisée 

pour estimer les paramètres est l’estimation statistique de la probabilité d’un évènement par la 

fréquence d’apparition de l’évènement dans la base de donnée. Cette méthode est appelée 

maximum de vraisemblance [211], donnée par l’expression suivante: 
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Où kjiN ,, est le nombre d’événements dans la base de données pour lesquels la variable iX  

est dans l’état kx et ses parents  iXPa  sont dans l’état ou la configuration jx . 

L’inconvénient de cette méthode est qu’on peut avoir une probabilité nulle à cause de 

l’absence d’un événement dans la base de données, ce qui est faux en réalité. Pour remédier à 

ce problème on fait recours à d’autres approches dites méthodes bayésiennes. Ces méthodes 

sont connues sous le nom de Maximum à Posteriori (MAP) et Espérance à Posteriori (EAP) 

[19]. Supposons que les paramètres ix  admettent une densité de probabilité exponentielle de 

Dirichlet, alors on peut écrire l’expression ci-dessous: 
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   ( IV.92) 

Avec  la fonction gamma d’Euler définie par :       111  etxxx .  Et i sont 

les paramètres de la distribution de Dirichlet associée à la densité de probabilité des 

paramètres ix . 

Ainsi, l’approche de maximum à posteriori (MAP) est donnée par [212]: 
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 ( IV.93) 

Où kji ,, sont les paramètres de la distribution de Dirichlet associée à la loi à priori 

  jiki xXPaxXP  . 

Une autre approche bayésienne consiste à calculer l’espérance a posteriori des 

paramètres kji ,,  au lieu d’en chercher le maximum. L’espérance à posteriori (EAP) est 

donnée par [212]: 
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Un autre estimateur appelé estimateur de Laplace [213], qui suppose que les 

paramètres de Dirichlet égales à 1, est défini par: 
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 ( IV.95) 

Les estimations évoquées précédemment (maximum de vraisemblance, maximum à 

posteriori, espérance à posteriori et l’estimateur de Laplace) ne sont valables que si les 

variables sont entièrement observées. D’autres méthodes doivent donc être appliquées aux cas 

où certaines données sont manquantes. 

Dans la plupart des travaux, les calculs des probabilités effectués reposent sur 

l’utilisation de variables discrètes dont les distributions de probabilité conditionnelles par 

rapport aux parents sont des tables. L’extension de ces résultats à des variables décrites par 

des distributions continues est possible. Il est également possible de mixer des variables 

continues et des variables discrètes comme c’est le cas dans notre application. Pour ce faire, 

on utilise généralement des distributions gaussiennes. La distribution d’un nœud 

conditionnellement à ses parents est une distribution gaussienne dont la moyenne est une 

combinaison linéaire de la valeur des parents et dont la variance est indépendante de la valeur 

des parents [214]. 
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 ( IV.96) 

Où : 

  iXPa  Sont les parents de iX . 

 jiji et  ,,  sont les moyennes et les variances des attributs iX  et jX  respectivement 

sans prendre en compte leur parents. 

 in  est le nombre de parents de iX . 
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ji est la matrice de régression des poids. 

Dans le cas de données incomplètes, Il existe plusieurs algorithmes pour estimer les 

données manquantes à partir des données connues, au lieu de les ignorer. Le plus utilisé est 

l’algorithme EM (Expectation Maximisation ou Espérance Maximisation) [215]. 

IV.5.4.5.2) Apprentissage de structure  

On vient d’examiner quelques méthodes d’apprentissage des paramètres d’un réseau 

bayésien à partir de données complètes ou incomplètes en supposant que la structure de ce 

réseau était déjà connue. Se pose maintenant la question de l’apprentissage de cette structure : 

comment trouver la structure qui représentera le mieux un problème donné. 

Une première approche consiste à rechercher les différentes indépendances 

conditionnelles qui existent entre les variables. Les autres approches tentent de quantifier 

l’adéquation d’un réseau bayésien au problème à résoudre, c’est-à dire d’associer un score à 

chaque réseau bayésien. Puis elles recherchent la structure qui donnera le meilleur score dans 

l’espace des graphes acycliques dirigés. Un parcours exhaustif est impossible en pratique en 

raison de la taille de l’espace de recherche qui est très grande. La formule suivante, démontrée 

dans [216], prouve que le nombre de structures possibles à partir de n nœuds est super-

exponentiel (par exemple, S(5) = 29281 et S(10) = 4.2 × 10
18

). Ce nombre est donné par: 

         121
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  ( IV.97) 

Où  nS  le nombre de graphes possible, et n le nombre de nœuds existants. 

Beaucoup de travaux se sont intéressés aux problèmes de l’apprentissage de structures 

[217]. Là aussi comme pour l’apprentissage de paramètres, on a deux cas, selon que les 

données sont totalement ou partiellement observables. Pour le premier cas, deux familles 

d’approches ont été proposées. A savoir celles qui sont basées sur des scores pour trouver la 

configuration optimale d’un réseau bayésien. Ces algorithmes consistent à parcourir tous les 

graphes possibles puis associer un score à chaque graphe. Le graphe qui possède le plus grand 

score va être sélectionné. Cependant, cette méthode est applicable seulement pour des 

problèmes de taille limitée (quelques centaines de variables). Il existe deux types de score : 

les scores locaux et les scores globaux [218]. La deuxième famille utilise des tests statistiques 
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afin de déterminer les indépendances entre les variables dans le réseau bayésien. On peut citer 

l’algorithme de « PC » pour Peter et Clark, « IC » algorithme de principe similaire, pour 

Inductive Causation, « BNPC » Nommée BN-PC-A et BN-PC-B pour Bayes Net Power 

Constructor A et B, car les mêmes auteurs ont introduit deux algorithmes, « GS » pour 

Greedy Search ou recherche gloutonne et la « Méthode de recherche de l’arbre de 

recouvrement de poids maximal » (Maximal Weight Spanning Tree ou MWST). Cette 

méthode s’applique à la recherche de structure d’un réseau bayésien en fixant un poids à 

chaque arête potentielle de l’arbre. 

Comme dans l’apprentissage de paramètres, si on ne possède pas toutes les mesures 

qui sont issues des observations réelles, on utilise les algorithmes d’apprentissage de structure 

avec des données incomplètes, l’algorithme le plus utilisé est celui de EM (Expectation 

maximisation ou Espérance maximisation) [219]. 

En présence d’un réseau bayésien, nous pouvons extraire un certain nombre 

d’informations. En premier lieu, nous avons accès à la structure du réseau, celle-ci nous 

permet de savoir quels sont les attributs qui sont dépendants ou non, de plus nous avons accès 

aux probabilités conditionnelles. Le calcul de ces informations constitue l’inférence 

bayésienne. 

IV.5.4.6 Inférence bayésienne 

L’inférence bayésienne est le calcul de la probabilité de n’importe quelle variable d’un 

modèle probabiliste à partir de l’observation d’une ou de plusieurs autres variables. Il consiste 

à propager une ou plusieurs informations au sein de ce réseau, pour en déduire comment sont 

modifiées les croyances et les caractéristiques concernant les autres nœuds. La structure du 

graphe joue un rôle très important dans la complexité de ces calculs ainsi que dans le choix de 

la méthode d’inférence. On peut distinguer deux catégories d’algorithmes d’inférence [220] : 

l’inférence exacte et l’inférence approchée. Plusieurs méthodes ou algorithmes sont conçus 

spécialement pour les problèmes d’inférence exacte pour les réseaux bayésiens. On peut citer 

l’algorithme de passage de messages de Pearl, dont le principe est le suivant, à chaque nœud 

est associé un processeur qui peut envoyer des messages à ses voisins, jusqu’a ce qu’un 

équilibre soit atteint, en un nombre fini d’étapes. Le problème de l’algorithme de passage de 

messages de Pearl est qu’il ne s’applique qu’aux arbres, l’algorithme d’arbre de jonction, qui 

est une généralisation de l’algorithme de passage de messages de Pearl permet de faire de 

l’inférence sur n’importe quel type de graphe. Cette méthode est divisée en cinq étapes qui 
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sont : la moralisation du graphe, la triangulation du graphe, la construction de l’arbre de 

jonction, l’inférence dans l’arbre de jonction en utilisant l’algorithme des messages locaux et 

la transformation des potentiels de clique en lois conditionnelles mises à jour. A rappeler 

qu’une clique est un sous graphe du graphe G dont tous les nœuds sont connectés deux à 

deux. On peut citer encore l’algorithme d’élimination des variables ou l’algorithme 

d’élimination de Bucket qui consiste à marginaliser la distribution de probabilité jointe d’un 

réseau, en procédant variable par variable. Chaque marginalisation sur une variable iX  donne 

lieu à une somme des probabilités de cette variable. Parfois, cette somme vaudra 1, ce qui 

conduit à l’élimination de la variable iX . On procédera alors à la marginalisation sur une des 

variables restantes et ainsi de suite jusqu’a ce que la distribution soit marginalisée. Le 

problème de cet algorithme est que l’ordre dans lequel les variables sont éliminées détermine 

la quantité de calcul nécessaire pour marginaliser la distribution de probabilités jointe et donc 

la complexité de l’algorithme. Dans le cas de la classification on peut avoir soit des variables 

discrètes ou bien un mélange de variables discrètes représentant les classes et les variables 

continues représentants les caractéristiques du modèle. Dans les deux cas, le problème de 

l’inférence revient à calculer les probabilités à posteriori, ainsi la classe choisie est celle qui 

maximise ces probabilités. Elles sont données par : 
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Avec 

   ijj CXPaXP ,  est la fréquence d’apparition de jX  en connaissant ses parents 

 jXPa dans la classe iC  si c’est le cas de variables discrètes données par les 

équations ( IV.91) , ( IV.93), ( IV.94) ou ( IV.95). 

Ou bien : 

   ijj CXPaXP ,  est une distribution gaussienne donnée par l’équation ( IV.96). 

Dans le cas ou les probabilités conditionnelles ne sont pas exactes, effectuer une 

inférence exacte avec ces valeurs approximatives n’est plus probant. Il est alors intéressant 

d’effectuer une inférence approchée, en utilisant d’autres algorithmes tels que l’algorithme de 

Métropolies Hastings, l’échantillonneur de Gibbs, Loopy belief propagation [221]. 
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IV.5.4.7 Structures des réseaux bayésiens pour la classification 

Dans les tâches de classification, une variable précise correspond à la classe qu’il faut 

reconnaître à partir des autres variables (les caractéristiques). Dans ce cas, le nœud parent est 

considéré comme une variable non observée précisant à quelle classe appartient chaque objet 

alors que les nœuds enfants sont des variables observées correspondant aux différents attributs 

caractérisant cet objet. Plusieurs méthodes d’apprentissage vont donc proposer des structures 

où ce nœud classe aura un rôle central [222], [223], [224]. 

Plusieurs modèles sont conçus dans ce but. Parmi ces réseaux, on peut citer le réseau 

Bayésien naïf qui est le plus simple, le réseau bayésien augmenté par n’importe qu’elle 

structure ou par une structure arborescente et autres. Les réseaux Bayésiens ont une structure 

simple et unique qui comprend deux niveaux. Le premier niveau contient un seul nœud parent 

et le second comporte plusieurs enfants avec la forte hypothèse naïve d’indépendance 

conditionnelle des enfants conditionnellement au parent. Ils sont largement utilisés pour 

résoudre des problèmes de classification [225]. 

IV.5.4.7.1) Structure de Bayes naïve 

Le classificateur de Bayes naïf correspond à la structure la plus simple en posant 

l’hypothèse que les nœuds caractéristiques sont indépendantes conditionnellement du nœud 

de la classe. Cela mène à la structure type de la Figure  IV-24 suivante. Cette structure, 

pourtant très simple, donne de très bons résultats dans de nombreuses applications [226]. 

Ci désigne le nœud classe et i la i ième classe. Xj est est le j ième attribut ou paramètre 

du nœud j. 

 

Figure IV-24: Exemple de structure d’un réseau bayésien naïf. 

Ce classificateur est connu pour ses performances malgré sa simplicité et il est 

préférable à des techniques beaucoup plus sophistiquées même lorsque l’hypothèse 

Ci 

Xn X1 Xj …. …. 
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d’indépendance est violée. L’hypothèse d’indépendance des variables permet d’écrire la 

probabilité a posteriori de chaque classe comme l’indique l’équation suivante : 

      



n

j

ijii CXPCPXCP
1

 ( IV.99) 

Par conséquent, en présence d’un ensemble d’apprentissages, la seule opération à faire 

est de calculer les probabilités conditionnelles en appliquant la règle de décision d comme 

suit: 
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1

maxarg
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maxarg

 ( IV.100) 

L’hypothèse d’indépendance entre les attributs utilisés dans le réseau bayésien naïf 

n’est pas toujours vraie (hypothèse naïve). Il existe différentes techniques pour assouplir cette 

hypothèse [227]. Elles consistent à identifier les dépendances conditionnelles entre les 

attributs. Ce qui amène à la nouvelle structure augmenté de la structure de bayes naïve. 

IV.5.4.7.2) Structure augmentée 

Afin d’alléger l’hypothèse d’indépendance conditionnelle des caractéristiques, il a été 

suggéré d’augmenter la structure de bayes naïve en ajoutant des liens entre certaines 

caractéristiques ou attributs [228], [229], [230]. 

Parmi les différentes méthodes avancées pour augmenter le réseau bayésien naïf, 

citons TANB (Tree Augmented Naive Bayes) qui utilise une structure naïve entre la classe et 

les caractéristiques et un arbre reliant toutes les caractéristiques. Cette structure augmentée est 

illustrée par la Figure  IV-25 suivante : 
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Figure IV-25: Exemple de structure d’un réseau bayésien naïf augmenté par un arbre. 

D’autres types de réseaux bayésiens ayant des structures plus complexes peuvent être 

rencontrés et utilisés pour la classification d’images. Le réseau bayésien de Bayes naïf est 

utilisé dans cette thèse en raison de sa simplicité ainsi que sa robustesse. 

IV.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons discuté et développé la structure formelle du système 

d’annotation automatique d’images, et nous avons présenté une étude détaillée des différentes 

techniques et méthodes utilisées. En effet, deux méthodes de segmentation ont été présentées 

en détaillant leur algorithme. Ensuite, plusieurs méthodes d’extraction d’attributs caractérisant 

des objets contenus dans une image ont été aussi détaillées. Afin de pouvoir finalement 

annoter ces objets, ils doivent être bien classifiés pour pouvoir choisir les mots clé 

convenables. Ainsi, plusieurs types de classificateurs ont été étudiés afin d’en choisir le plus 

convenable ou de les combiner pour peu de complémentarité. La réalisation et les résultats 

d’un tel système feront l’objet du chapitre suivant. 

 

Ci 

Xn X1 Xj …. …. 
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Chapitre V REALISATION DU SYSTEME 
D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

« L'image est un modèle de la réalité. » 

 

[Ludwig Wittgenstein] 
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V.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous décrivons la démarche expérimentale adoptée et les 

expériences réalisées pour mettre en œuvre et évaluer le système d’annotation automatique 

d’images conçu et présenté dans le chapitre précédent. Les résultats obtenus pour chaque 

expérience seront présentés et discutés afin de tirer des conclusions sur l’efficacité du système 

d’annotation automatique d’images réalisé, ainsi que les difficultés et les défis qui doivent 

être relevés. 
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V.2 Mise en œuvre 

V.2.1 Démarche expérimentale 

Le système proposé consiste à trouver automatiquement, pour chaque image, les 

termes d’annotations qui décrivent son contenu visuel. La démarche expérimentale adoptée 

est représentée par le schéma fonctionnel donné par la Figure  V-1. 

 

Figure V-1 : Schéma fonctionnel du système d’annotation automatique d’images proposé. 

Ce système comprend deux parties essentielles : la partie d’annotation indirecte 

(annotation manuelle) et la partie d’annotation directe (annotation automatique). Il comporte 

plusieurs phases qui sont : la segmentation en région, l’extraction des descripteurs et le choix 

des mots clés convenables à l’aide d’un classificateur déjà entrainé pour ce but. Les 

différentes techniques utilisées dans ces phases sont déjà présentées en détail dans le chapitre 

précédent. 

V.2.1.1 Partie d’annotation indirecte 

La première partie indirecte permet l’entrainement et la modélisation des 

classificateurs afin d’avoir une correspondance entre les mots-clés d’images et les vecteurs 

descripteurs qui les représentent. Elle se compose de plusieurs modules, à savoir : 
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 Segmentation d’images ; 

 Extraction des descripteurs ; 

 Modélisation et entrainement des classificateurs. 

V.2.1.1.1) Base de données d’images 

Notre objectif est d’étudier comment automatiser l’annotation d’images en utilisant un 

vocabulaire composé de mots-clés afin de réduire le fossé sémantique existant entre le 

contenu visuel de bas niveau et les concepts sémantiques de l’image. Le choix d’une base 

d’images adaptée à ce genre de problématique est alors important et constitue l’étape primaire 

de l’annotation d’images. Il existe beaucoup de bases d’images utilisées pour la 

reconnaissance d’objets et l’annotation d’images. Parmi les plus couramment utilisées, citons 

la base de données ETH-80 [231], la base de données COIL-100 [232], la base de données 

PASCAL VOC [233], la base de données CALTECH-101 [234], la base de données Caltech-

256 [235], ou encore la base de données LabelMe [20]. 

Dans notre travail, les expériences d’annotation d’images sont réalisées en utilisant la 

base de données ETH-80 contenant un ensemble d’images en couleur de 8 objets différents 

[231], la base de données COIL-100 qui contient des images en couleur de 100 objets 

différents [232] et la base de données NATURE qui contient des images en couleur de 6 

éléments de la nature. La Figure  V-2 montre quelques exemples d’images de ces bases. 

 

a) 
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b) 

 

c) 

Figure V-2 : Exemples d’objets de la base de données d’images: 

 a) ETH-80, b) COIL-100, c) NATURE. 

La base de données des caractères amazighs [236] est aussi utilisée dans un premier 

temps pour d’une part, se familiariser avec les différents descripteurs et classificateurs 

intégrés dans notre système et pour d’autre part, tester leur efficacité en reconnaissance de 

formes [117], [237], [238]. De bons résultats ont été obtenus (voir Annexe A). 
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V.2.1.1.2) Segmentation d’images 

La première phase du système d’annotation automatique d’images proposé consiste à 

diviser l’image d’entrée en un ensemble d’objets séparés. Pour ce faire, la segmentation par 

croissance de région ainsi que la segmentation par la méthode des k-moyennes ont été 

choisies et utilisées. Les deux algorithmes de segmentation ont été présentés et étudiés dans le 

chapitre précédent. 

Un exemple de segmentation d’images, en utilisant l’algorithme de segmentation par 

croissance de régions, est présenté sur la Figure  V-3 pour certains objets de la base de 

données d’images ETH-80 et la base de données d’images COIL-100. 

   

a)      b) 

Figure V-3 : Exemple de segmentation d’images par croissance de région résultant de la base 

de données d’images: a) ETH-80, b) COIL-100. 

Un autre exemple de segmentation d’images, en utilisant l’algorithme des K-

moyennes, est présenté sur la Figure  V-4. 
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Figure V-4 : Exemple de segmentation d’images par l’algorithme des K-moyennes. 

Il se trouve que lors de la segmentation, un objet se décompose en plusieurs régions, 

dû au prédicat d’homogénéité utilisé pour contrôler la segmentation d’images (voir 

paragraphe  IV.3.1, Chapitre VI, page : 38), ce qui induit des erreurs au niveau de la 

classification. Pour résoudre ce problème, nous avons développé une méthode qui consiste à 

regrouper les régions adjacentes. Les résultats de cette proposition sont présentés et analysés 

dans la dernière expérience du système d’annotation automatique d’images (voir paragraphe 

 V.2.2.4, Chapitre V, page : 155). 

V.2.1.1.3) Extraction d’attributs d’images 

Après avoir divisé l’image d’entrée en un ensemble de régions représentant les objets 

contenus dans l’image, la phase suivante consiste à extraire un ensemble de caractéristiques 

réduites capable de représenter les objets de l’image d’une manière efficace, indépendante et 

résistante aux transformations géométriques telles que la rotation, la translation et le 

changement d’échelle. Dans nos expériences, pour chaque région qui représente un objet d’un 

plan de couleur de l’image requête, les caractéristiques extraites sont : 

 7 éléments pour les moments invariants de Hu (Hu1, Hu2, Hu3, Hu4, Hu5, Hu6, 

Hu7). 

  9 éléments en utilisant l’ordre 4 pour les moments de Zernike (Z00, Z11, Z20, 

Z22, Z31, Z33, Z40, Z42, Z44). 
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 10 éléments en utilisant l’ordre 3 pour les moments de Legendre (L00, L01, L02, 

L03, L10, L11, L12, L20, L21, L30). 

 16 éléments par canal d’images pour les histogrammes de couleur d’images. 

 

Figure V-5 : Processus de calcul des descripteurs d’une image couleur pour les trois canaux 

de couleur R, G et B. 

Pour toutes les expériences, ces descripteurs sont calculés pour chaque canal de 

couleurs d’images et ils sont regroupés et fusionnés en un seul vecteur de façon à ce qu’ils 

représentent une entrée unique aux classificateurs. La Figure  V-5 représente le processus de 

calcul de ces descripteurs pour les trois canaux de couleur R, G et B d’une image couleur. 

Ainsi, le vecteur descripteur résultant est de 21 éléments pour les moments de Hu, 27 

éléments pour les moments de Zernike, 30 éléments pour les moments de Legendre et 48 

éléments pour les histogrammes de couleur dans le cas des 3 canaux de couleurs de l’image. 

En plus de ces descripteurs, nous avons utilisé le descripteur global GIST et le 

descripteur de texture. 

Le descripteur global GIST est construit en combinant les amplitudes obtenues à la 

sortie de K filtres de Gabor à différentes échelles E et orientations O. Chaque image est 

subdivisée en N * N blocs (N compris entre 2 et 16). Ceci donne un vecteur de dimension N * 

N * K * E * O = 128 (dans notre cas, N=4, K=4, E=4, O=2). Pour réduire la taille du vecteur 

descripteur, l’analyse en composante principale peut être appliquée. La Figure  V-6 donne un 

exemple de descripteur GIST d’une image requête. 
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Figure V-6 : Exemple de descripteur GIST d’une image requête 

Pour le descripteur de texture, nous avons calculé un vecteur contenant 56 

composantes des caractéristiques résultant des 14 indices d’Haralick pour chacune des 4 

directions de proximité d’une image en niveaux de gris (matrices de cooccurrence, voir 

paragraphe  IV.4.3.2.5)b), Chapitre VI, page : 69). Lorsqu’on utilise une image en couleur, le 

vecteur se compose de 168 composantes. 

Tous les descripteurs extraits sont regroupés avec les mots-clés correspondants dans 

une base de données de référence qui va servir ensuite pour l’entrainement et la modélisation 

des classificateurs (Réseaux de neurones, réseaux bayésiens et les SVM multi-classes) lors de 

l’apprentissage et pour calculer la similarité entre l’image requête et les mots-clés lors de la 

classification par les k-plus proches voisins. 

V.2.1.1.4) Apprentissage et entrainement des classificateurs 

La base de données de référence, qui contient les mots-clés et les vecteurs descripteurs 

correspondants, servira pour l’apprentissage supervisé et l’entrainement des réseaux de 

neurones, des réseaux bayésiens et des SVM multi classes afin de rechercher et générer un 

modèle reliant et faisant la correspondance entre les descripteurs et les mots-clés convenables. 

L’apprentissage dans le cas des réseaux de neurones et des SVM multi classes, appelés 

classificateurs discriminatifs, a pour objectif de tracer des frontières précises entre des 

ensembles de points représentant les catégories. Dans le cas des réseaux bayésiens, appelés 

classificateurs génératifs, l’apprentissage consiste à étudier d’abord la distribution des 

caractéristiques et la probabilité à priori pour chacune des classes à classifier pour pouvoir 

inférer la probabilité à posteriori qui est utilisée dans la décision. 
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Les modèles générés après la phase d’apprentissage sont utilisés ultérieurement lors de 

la phase d’annotation d’une image requête. 

V.2.1.2 Partie d’annotation directe 

Cette partie consiste, en utilisant les classificateurs entrainés, à attribuer les mots-clés 

les plus probables à une image requête.  

Pour atteindre cet objectif, l’image requête est segmentée en régions qui représentent 

les objets contenu dans l’image, ensuite les caractéristiques de chaque région sont calculées et 

extraites de l’image. Ces caractéristiques sont fournies finalement à l’entrée des 

classificateurs (les réseaux de neurones, les réseaux bayésiens, les SVM multi-classes et les k 

plus proches voisins) qui permettent de décider et de choisir les mots-clés appropriés pour 

l’annotation. 

Afin d’élaborer un système d’annotation automatique d’images performant, nous 

avons réalisé plusieurs expériences d’annotation d’images selon cette démarche expérimentale 

que nous venons de présenter. Ces expériences sont présentées ci-dessous. 

V.2.2 Expériences 

Après avoir implémenté le système proposé, plusieurs expériences ont été faites en 

utilisant les trois bases de données d’images ETH-80, COIL-100 et NATURE. Ces 

expériences sont réalisées sur un ordinateur personnel Core 2 Duo (CPU cadencé à 1.80 GHz 

et 2 Go de mémoire RAM) en utilisant Matlab R2012b. Pour les trois bases de données 

d’images, nous avons utilisé 40 images pour l’apprentissage et 40 autres images pour les tests. 

Le taux d’annotation, déjà présenté précédemment par l’Equation ( III.1), est calculé à partir 

du nombre d’images annotées correctement sur le nombre d’images utilisées pour le test. 

La première expérience consiste à utiliser individuellement les descripteurs et les 

classificateurs, la deuxième expérience consiste à combiner ou fusionner les descripteurs, la 

troisième expérience consiste à combiner les classificateurs et la quatrième expérience 

consiste à tester l’effet de regroupement des régions adjacentes sur l’efficacité de l’annotation 

automatique d’images. 

Les résultats de ces expériences sont présentés et analysés dans cette section. Il faut 

noter aussi que ces descripteurs et classificateurs ont été appliqués dans un premier temps 
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pour la reconnaissance des caractères Tifinagh avant d’être appliqués pour l’annotation 

d’images couleurs [117], [237], [238], [239], [240] (voir Annexe A). 

V.2.2.1 Expérience 1 : Utilisation individuelle des classificateurs et descripteurs 

Dans cette première approche expérimentale, les classificateurs et les descripteurs sont 

utilisés individuellement avec chaque approche de segmentation automatique d’images. Le 

principe utilisé est représenté par le schéma bloc illustré sur la Figure  V-7. 

 

Figure V-7 : Principe du système d’annotation automatique d’image basé sur l’utilisation 

individuelle des descripteurs et classificateurs. 

Les résultats de cette expérience nous permettront d’avoir une idée générale sur 

l’efficacité de chaque descripteur et chaque classificateur afin d’en choisir les meilleurs et les 

plus convenables pour les expériences qui suivent. 
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V.2.2.1.1) Résultats 

Les résultats d’annotation pour chaque classificateur et chaque descripteur, en utilisant 

les bases de données d’images ETH-80, COIL-100 et NATURE, sont présentés dans les 

Tableaux V-1 et V-2. 

Tableau V-1 : Taux d’annotation de chaque classificateur et chaque descripteur en utilisant 

les bases de données d’images ETH-80 et COIL-100. 

Algorithme de 

Segmentation 

Base de 

données 
Descripteur 

Classificateur 

Discriminatif Génératif 

K-NN 
SVM-

One 

SVM-

All 

Neural 

Network 

Bayesian 

Network 

Croissance de 

Région 

(Region 

Growing) 

ETH-80 

Hu 59.80% 53.75% 58.13% 61.53% 70.00% 

Zernike 68.41% 62.50% 65.00% 69.70% 76.32% 

Legendre 78.55% 73.75% 75.00% 79.91% 82.50% 

RGB 56.25% 57.92% 55.00% 65.00% 71.67% 

HSV 50.00% 46.25% 41.25% 55.00% 66.25% 

Texture 47.50% 43.50% 42.50% 53.50% 58.00% 

GIST 58.75% 55.00% 52.50% 60.00% 65.50% 

COIL-100 

Hu 50.00% 43.75% 43.75% 61.25% 65.00% 

Zernike 71.25% 60.00% 65.00% 73.75% 75.50% 

Legendre 73.50% 70.00% 75.00% 77.50% 80.00% 

RGB 63.75% 60.00% 58.75% 65.00% 67.50% 

HSV 61.25% 60.00% 58.75% 63.75% 72.50% 

Texture 45.00% 42.50% 40.50% 50.00% 55.50% 

GIST 55.00% 52.50% 50.00% 58.50% 65.00% 

K-Moyennes 

(K-Means) 

ETH-80 

Hu 56.50% 52.00% 54.75% 58.00% 66.00% 

Zernike 64.50% 59.00% 61.00% 65.75% 72.00% 

Legendre 74.00% 69.50% 70.75% 75.00% 78.00% 

RGB 53.00% 54.50% 52.00% 61.00% 67.50% 

HSV 47.25% 43.50% 39.00% 51.75% 62.50% 

Texture 44.75% 40.50% 40.00% 50.50% 55.00% 

GIST 55.50% 51.75% 49.50% 56.50% 62.50% 

COIL-100 

Hu 47.00% 41.25% 41.25% 57.75% 61.25% 

Zernike 67.25% 56.50% 61.25% 69.50% 71.25% 

Legendre 69.25% 66.00% 70.75% 73.00% 75.50% 

RGB 60.00% 56.50% 55.50% 61.25% 63.50% 

HSV 57.75% 56.50% 55.50% 60.00% 68.25% 

Texture 42.50% 40.00% 38.00% 47.25% 52.50% 

GIST 52.00% 49.50% 47.25% 55.25% 61.25% 
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Les résultats d’annotation pour chaque classificateur et chaque descripteur, en utilisant 

la base de données d’images NATURE, sont aussi présentés dans le Tableau  V-2. 

Tableau V-2 : Taux d’annotation de chaque classificateur et chaque descripteur pour des 

images de la base de données d’images NATURE. 

Descripteur 

Classificateur  

Discriminatif Génératif 

SVM-One SVM-All Neural Network Bayesian Network 

Legendre 66.67% 66.67% 66.67% 73.33% 

RGB 66.67% 66.67% 60.00% 66.67% 

Texture 66.67% 66.67% 70.00% 80.00% 
 

Les résultats d’annotation pour chaque classificateur et chaque descripteur, en utilisant 

les bases de données d’images ETH-80 et COIL-100, sont aussi illustrés sur la Figure  V-8. 

 

Figure V-8 : Taux d’annotation dans le cas d’usage individuel des classificateurs et 

descripteurs pour les bases de données d’images ETH-80 et COIL-100. 
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Les résultats d’annotation pour chaque classificateur et chaque descripteur, en utilisant 

la base de données d’images NATURE, sont aussi illustrés sur la Figure  V-9. 

 

Figure V-9 : Taux d’annotation dans le cas d’usage individuel des classificateurs et 

descripteurs pour la base de données d’images NATURE. 

La matrice de confusion donnée par la Figure  V-10 montre les objets mal annotés 

(indiqués par la couleur rouge) dans le cas d’utilisation des moments de Legendre comme 

descripteur et les réseaux bayésiens comme classificateur pour des images de la base de 

données ETH-80. 
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Figure V-10 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation des réseaux bayésiens et les 

moments de Legendre pour des images de la base de données ETH-80. 

La Figure  V-11 montre la matrice de confusion dans le cas d’utilisation des moments 

de Legendre comme descripteur et le réseau bayésien comme classificateur pour des images à 

partir de la base de données COIL-100. 
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Figure V-11 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation des réseaux bayésiens et les 

moments de Legendre  pour des images de la base de données COIL-100. 

La Figure  V-12 montre la matrice de confusion dans le cas d’utilisation de la texture 

(indices d’Haralik basés sur les matrices de coocurrences chromatiques) comme descripteur et 

les réseaux bayésiens comme classificateur  pour des images à partir de la base de données 

d’images NATURE. 



 Chapitre V REALISATION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 137 - 

 

Figure V-12 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation de la texture et le réseau 

bayésien pour des images à partir de la base de données d’images NATURE. 

La Figure  V-13 montre la matrice de confusion dans le cas d’utilisation des moments 

de Legendre comme descripteur de forme et le réseau bayésien comme classificateur génératif 

pour des images à partir de la base de données d’images NATURE. 
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Figure V-13 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation des moments de Legendre et le 

réseau bayésien pour des images à partir de la base de données d’images NATURE. 

Pour avoir également une idée globale sur les performances et le comportement de 

chaque descripteur et chaque classificateur pour chaque mot-clé de la base de données 

considérée, les résultats d’annotations pour chaque mot-clé de la base de données d’images 

ETH-80 sont donnés dans le Tableau  V-3 suivant : 
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Tableau V-3 : Résultats d’annotations pour chaque mot-clé de la base de données d’images 

ETH-80. 

Classificateur Object 
Descripteur 

Hu Zernike Legendre RGB HSV Texture GIST 

K-NN 

Apple 69.12% 76.84% 90.93% 64.50% 52.00% 52.00% 68.50% 

Car 67.03% 72.87% 81.91% 50.50% 42.50% 36.50% 52.50% 

Cow 39.82% 49.13% 60.10% 38.50% 38.00% 39.00% 41.50% 

Cup 62.07% 70.37% 80.02% 61.00% 56.00% 50.00% 63.50% 

Dog 60.87% 70.93% 79.10% 61.50% 54.00% 50.50% 63.00% 

Horse 46.80% 55.10% 63.80% 40.50% 37.50% 38.50% 43.00% 

Pears 66.80% 76.94% 87.85% 67.00% 60.50% 60.00% 68.50% 

Tomato 65.90% 75.10% 84.70% 66.50% 59.50% 53.50% 69.50% 

SVM-One 

Apple 62.50% 70.00% 85.25% 66.50% 48.00% 47.75% 64.00% 

Car 53.00% 66.25% 76.00% 52.00% 39.25% 33.50% 49.25% 

Cow 38.50% 46.00% 56.50% 39.75% 35.50% 35.75% 39.00% 

Cup 55.50% 64.00% 75.00% 62.75% 51.50% 45.50% 59.50% 

Dog 54.50% 65.00% 74.25% 63.25% 50.00% 46.25% 59.00% 

Horse 42.50% 50.25% 59.00% 41.75% 34.75% 35.25% 40.25% 

Pears 62.00% 70.25% 83.50% 69.00% 56.00% 55.00% 64.00% 

Tomato 61.50% 68.25% 80.50% 68.50% 55.00% 49.00% 65.00% 

SVM-All 

Apple 67.50% 72.75% 86.50% 63.00% 43.00% 46.75% 61.00% 

Car 57.25% 69.00% 77.25% 49.50% 35.00% 32.75% 47.00% 

Cow 41.75% 48.00% 57.50% 37.75% 31.75% 35.00% 37.25% 

Cup 60.00% 66.50% 76.25% 59.50% 45.25% 44.50% 56.75% 

Dog 59.00% 67.50% 75.50% 60.00% 44.50% 45.00% 56.50% 

Horse 46.00% 52.25% 60.00% 39.75% 31.50% 34.50% 38.50% 

Pears 67.00% 73.00% 85.00% 65.50% 50.00% 53.75% 61.00% 

Tomato 66.50% 71.00% 82.00% 65.00% 49.00% 47.75% 62.00% 

Neural 

Network 

Apple 71.20% 78.40% 92.13% 74.50% 57.25% 59.00% 69.75% 

Car 68.53% 74.37% 83.11% 58.50% 46.75% 41.25% 53.75% 

Cow 41.32% 50.00% 61.37% 44.75% 42.25% 44.00% 42.75% 

Cup 63.27% 71.20% 81.20% 70.25% 60.25% 56.00% 64.75% 

Dog 62.57% 72.30% 80.41% 71.00% 59.25% 56.50% 64.50% 

Horse 48.60% 56.40% 65.28% 47.00% 42.50% 43.50% 44.00% 

Pears 69.29% 78.40% 89.38% 77.50% 66.50% 67.75% 69.75% 

Tomato 67.49% 76.52% 86.40% 76.50% 65.25% 60.00% 70.75% 

Bayesian 

Network 

Apple 81.00% 85.75% 92.50% 82.00% 69.00% 90.00% 100.00% 

Car 78.00% 81.50% 85.00% 64.50% 56.25% 22.00% 22.00% 

Cow 47.00% 54.75% 62.50% 49.25% 51.25% 20.00% 22.00% 

Cup 72.00% 78.00% 82.50% 77.50% 72.50% 70.00% 80.00% 

Dog 71.25% 79.25% 82.50% 78.25% 71.25% 60.00% 90.00% 

Horse 55.25% 61.75% 70.00% 51.75% 51.25% 40.00% 30.00% 

Pears 79.00% 86.00% 92.50% 85.50% 80.00% 80.00% 100.00% 

Tomato 76.75% 83.75% 92.50% 84.50% 78.50% 82.00% 80.00% 
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V.2.2.1.2) Analyse des résultats et conclusion 

L’analyse des Tableaux V-1, V-2 et V-3 et des Figures V-8, V-9, V-10, V-11, V-12 et 

V-13 montre bien que le taux d’annotation automatique d’images dépend du type de 

classificateur, de la nature du descripteur, de la méthode de segmentation d’image et du 

nombre de mots-clés utilisé. 

En effet, nous avons constaté que : 

 Pour chaque descripteur, le meilleur taux d’annotation est obtenu par le classificateur 

génératif qui est le réseau bayésien. 

 Le meilleur taux d’annotation obtenu par les classificateurs discriminatifs est celui qui 

est réalisé par les réseaux de neurones. Ce taux s’approche bien de celui obtenu par les 

réseaux bayésiens, en particulier dans le cas de la base de données d’images COIL-

100 contenant plus d’objets que la base de données d’images ETH-80. 

 Pour les deux bases de données d’images ETH-80 et COIL-100, contenant des objets 

ayant en général des formes bien définies, les descripteurs de Legendre permettent 

d’obtenir, pour chaque classificateur, le meilleur taux d’annotation. 

 Pour la base de données d’images NATURE, le meilleur taux d’annotation est obtenu, 

pour chaque classificateur, par le descripteur de texture (indices d’Haralik basés sur 

les matrices de cooccurrences chromatiques). 

 Certains descripteurs réalisent avec les réseaux de neurones des taux d’annotation 

meilleurs que ceux obtenus avec les réseaux bayésiens ; et l’inverse pour d’autres 

descripteurs (voir Tableau  V-3). 

 Certains objets sont confondus avec d’autres objets (voir les matrices de confusion sur 

les Figures V-10, V-11, V-12 et V-13). 

 Le meilleur taux d’annotation, pour chaque descripteur et chaque classificateur, est 

obtenu en utilisant la méthode de segmentation par croissance de région. 

 Les taux d’annotation de certains descripteurs augmentent avec l’augmentation du 

nombre de mots clés de la base de données d’images et ceux d’autres descripteurs 

diminuent. 



 Chapitre V REALISATION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 141 - 

En se basant sur l’ensemble des constatations et remarques citées ci-dessus, nous 

pouvons conclure que pour mieux annoter les images d’une large base de données d’images 

contenant des objets qui ne peuvent être distingués que soit par leurs formes, soit par leurs 

textures ou soit par leurs couleurs, il faut: 

 Fusionner ou combiner au moin trois descripteurs de nature différente : un descripteur 

de forme, un descripteur de texture et un autre descripteur de couleur. 

 Combiner les réseaux de neurones (la meilleure approche discriminative de 

classification) avec les réseaux bayésiens (la meilleure approche générative de 

classification). 

 Améliorer la segmentation d’images. 

Ceci, constitue l’objet des expériences 2, 3 et 4. Les résultats seront présentés et 

analysés pour enfin ressortir la structure finale du système d’annotation automatique d’images 

le plus performant. 

V.2.2.2 Expérience 2 : Fusion ou combinaison des descripteurs 

Partant des résultats de l’expérience 1, nous nous sommes intéressés, dans cette 

expérience, à l’étude de l’effet de la fusion et de la combinaison des descripteurs d’images sur 

la qualité de l’annotation automatique d’images. Les descripteurs que nous avons utilisés sont 

les moments de Legendre, les histogrammes de couleurs RGB et les indices d’Haralik basés 

sur les matrices de cooccurrences chromatiques. Pour la classification, nous avons utilisé les 

réseaux de neurones et les réseaux bayésiens.  

V.2.2.2.1) Fusion des descripteurs  

Dans cette approche expérimentale, les descripteurs considérés sont fusionnés en un 

seul vecteur descripteur. Ce vecteur sera l’entrée de l’un des classificateurs adoptés: les 

réseaux bayésiens ou les réseaux de neurones. 

Le principe de fusion des descripteurs est illustré sur la Figure  V-14. 
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Figure V-14 : Principe de fusion des descripteurs considérés. 

Résultats 

Les taux d’annotation obtenus, en fusionnant  les descripteurs considérés, sont donnés 

dans le Tableau  V-4. 

Tableau V-4 : Taux d’annotation obtenus en fusionnant les descripteurs. 

Base de 

donnée 
Approche de description 

Approche de 

classification 

Taux 

d’annotation 

Taux 

d’Erreur 

ETH-80 

Fusion des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle 

discriminatif : 

réseaux de neurones 

85.00% 15.00% 

Fusion des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle génératif : 

réseaux bayésiens 
87.50% 12.50% 

COIL-

100 

Fusion des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle 

discriminatif : 

réseaux de neurones 

80.00% 20.00% 

Fusion des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle génératif : 

réseaux bayésiens 
82.50% 17.50% 

NATURE 

Fusion des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle 

discriminatif : 

réseaux de neurones 

86.67% 13.33% 

Fusion des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle génératif : 

réseaux bayésiens 
90.00% 10.00% 

 

La matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

fusion des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens est illustrée sur la Figure  V-15 pour 

des images de la base de données ETH-80. 
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Figure V-15 : Matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur 

la fusion des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens et la base ETH-80. 

La matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

fusion des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens est illustrée sur la Figure  V-16 pour 

des images de la base de données COIL-100. 
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Figure V-16 : Matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur 

la fusion des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens et la base de données COIL-100. 

La matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

fusion des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens est illustrée sur la Figure  V-17 pour 

des images de la base de données NATURE. 
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Figure V-17 : Matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur 

la fusion des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens et la base de données NATURE. 

V.2.2.2.2) Combinaison des descripteurs  

Dans cette approche expérimentale, les descripteurs sont combinés et utilisés avec 

l’une des deux approches de classification automatique d’images, à savoir : les réseaux 

bayésiens et les réseaux de neurones. 

Le principe de combinaison des descripteurs est illustré sur la Figure  V-18. 
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Figure V-18 : Principe de combinaison des descripteurs  

Pour cette approche de combinaison, les réseaux bayésiens ou les réseaux de neurones 

votent pour un mot-clé bien déterminé. La décision est prise en choisissant le mot-clé ayant le 

maximum de votes. 

Résultats 

Les résultats d’annotation en combinant les descripteurs sont donnés par le Tableau 

 V-5. 

Tableau V-5 : Résultats d’annotation en combinant les descripteurs. 

Base de 

donnée 
Approche de description 

Approche de 

classification 

Taux 

d’annotation 

Taux 

d’Erreur 

ETH-80 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle 

discriminatif : 

réseaux de neurones 

87.50% 12.50% 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle génératif : 

réseaux bayésiens 
90.00% 10.00% 

COIL-

100 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle 

discriminatif : 

réseaux de neurones 

82.50% 17.50% 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle génératif : 

réseaux bayésiens 
85.00% 15.00% 

NATURE 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle 

discriminatif : 

réseaux de neurones 

90.00% 10.00% 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes 

RGB et la Texture 

Modèle génératif : 

réseaux bayésiens 
93.33% 6.77% 
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La matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

combinaison des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens est illustrée sur la Figure  V-19 

pour des images de la base de données ETH-80. 

 

Figure V-19 : Matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur 

la combinaison des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens et la base de données ETH-

80. 
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La matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

combinaison des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens est illustrée sur la Figure  V-20 

pour des images de la base de données COIL-100. 

 

Figure V-20 : Matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur 

la combinaison des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens et la base de données 

COIL-100. 
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La matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

combinaison des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens est illustrée sur la Figure  V-21 

pour des images de la base de données NATURE. 

 

Figure V-21 : Matrice de confusion du système d’annotation automatique d’images basé sur 

la combinaison des descripteurs en utilisant les réseaux bayésiens et la base de données 

NATURE. 

 



 Chapitre V REALISATION DU SYSTEME D’ANNOTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES 

- 150 - 

V.2.2.2.3) Analyse des résultats et conclusion 

L’examen des résultats donnés par les Tableaux V-4 et V-5 et les Figures V-15, V-16, 

V-17, V-18, V-19, V-20 et V-21, montre que : 

 La fusion ou la combinaison des descripteurs permet d’améliorer le taux 

d’annotation d’images pour chacun des classificateurs utilisés. Ce résultat a été 

prévisible, car les classificateurs ont saisi plus d’informations pour distinguer les 

objets et par la suite les classifier. 

 Le taux d’annotation obtenu par la combinaison des descripteurs est meilleur que 

celui obtenu par la fusion. Ce taux peut être amélioré davantage en augmentant le 

nombre de descripteurs combinés. Dans le cas de la fusion, cela n’est pas évident, 

car la taille du vecteur des descripteurs fusionnés devient très grande. 

D’après ces remarques, il apparait que la combinaison des descripteurs est la structure 

la plus performante pour étudier la combinaison des réseaux de neurones avec les réseaux 

bayésiens qu’on a signalé dans l’expérience 1. Ceci fera l’objet de l’experience 3. 

V.2.2.3 Expérience 3 : Combinaison des classificateurs et descripteurs 

Partant des remarques dégagées au niveau des deux expériences précédentes, nous 

avons combiné, en plus des descripteurs, les réseaux de neurones et les réseaux bayésiens afin 

de tirer bénéfice de la complémentarité de ces deux approches de classification 

(discriminative et générative). Le principe de cette combinaison est illustré par le schéma bloc 

représenté par la Figure  V-22. Ainsi, avec la combinaison des 3 types de descripteurs (les 

descripteurs de formes : moments de Legendre, les descripteurs de couleurs : histogrammes 

de couleurs RGB et les descripteurs de texture : indices d’Haralik basés sur les matrices de 

cooccurrences chromatiques) et des 2 types de classificateurs considérés, on aura un 

maximum de vote égal à 3 x 2 = 6. Chaque classificateur avec chaque descripteur vote pour 

un mot-clé donné. Le mot-clé ayant un maximum de votes sera considéré comme le mot 

convenable pour l’annotation d’un objet contenu dans une image requête. 
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Figure V-22 : Schéma bloc du système d’annotation automatique d’images basé sur la 

combinaison des classificateurs et descripteurs. 

V.2.2.3.1) Résultats 

Le Tableau  V-6 donne les taux d’annotation de la combinaison des descripteurs et des 

classificateurs, réseaux de neurones et réseaux bayésiens, en utilisant les bases de données 

d’images NATURE, ETH-80 et COIL-100. 

Tableau V-6 : Résultats de l’approche de combinaison des descripteurs et classificateurs en 

utilisant les bases de données d’images NATURE, ETH-80, et COIL-100. 

Base de 

donnée 
Approche de description 

Approche de 

classification 

Taux 

d’annotation 

Taux 

d’Erreur 

ETH-80 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes RGB 

et la Texture  

Modèle discriminatif 

et génératif : réseaux 

de neurones et 

réseaux bayésiens 

92.50% 7.50% 

COIL-100 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes RGB 

et la Texture  

Modèle discriminatif 

et génératif : réseaux 

de neurones et 

réseaux bayésiens 

87.50% 12.50% 

NATURE 

Combinaison des moments de 

Legendre, des histogrammes RGB 

et la Texture  

Modèle discriminatif 

et génératif : réseaux 

de neurones et 

réseaux bayésiens 

96.67% 3.33% 
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La Figure  V-23 donne la matrice de confusion, pour des images de la base de données 

ETH-80, en combinant les descripteurs et les classificateurs adoptés. 

 

Figure V-23 : Matrice de confusion dans le cas de la combinaison des descripteurs et 

classificateurs pour des images de la base de données ETH-80. 

La Figure  V-24 donne la matrice de confusion, pour des images de la base de données 

COIL-100, en combinant les descripteurs et les classificateurs adoptés. 
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Figure V-24 : Matrice de confusion dans le cas de la combinaison des descripteurs et 

classificateurs pour des images de la base de données COIL-100. 

La Figure  V-25 donne la matrice de confusion, pour des images de la base de données 

NATURE, en combinant les descripteurs et les classificateurs adoptés. 
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Figure V-25 : Matrice de confusion dans le cas de la combinaison des descripteurs et 

classificateurs, pour des images de la base de données NATURE. 

V.2.2.3.2) Analyse des résultats et conclusion 

Nous constatons, d’après les résultats présentés par le Tableau  V-6, les Figures V-23, 

V-24 et V-25, que la combinaison des descripteurs considérés et des réseaux de neurones avec 

les réseaux bayésiens, a permis d’améliorer nettement la qualité de l’annotation d’images. 

Ceci nous permet de conclure que pour avoir un système d’annotation automatique d’images 

performant, il faut exploiter la complémentarité des deux approches discriminative et 

générative de la classification. Ainsi, nous avons adopté pour le système d’annotation à 
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réaliser, une architecture qui consiste à combiner, en plus des descripteurs, les réseaux de 

neurones avec les réseaux bayésiens. 

Pour rendre cette architecture plus performante, nous nous sommes intéressés au 

regroupement des régions adjacentes afin d’avoir des objets sémantiquement compacts en vue 

de faciliter leur classification et augmenter ainsi le taux d’annotation automatique d’images. 

Ceci fera l’objet de l’expérience 4. 

V.2.2.4 Expérience 4 : Regroupement des régions adjacentes de l’image 

Il est très clair que les régions résultantes d’une segmentation automatique d’images 

ne représentent pas tout à fait les objets réels contenus dans les images. En effet, les méthodes 

de segmentation automatiques d’images utilisent souvent des agrégats et prédicats de bas 

niveau qui ne permettent pas de garder la compacité des objets composés de plusieurs 

couleurs. Ainsi, nous avons, sur la Figure  V-26, la segmentation automatique d’une image 

représentant l’objet « car » qui est segmenté en plusieurs clusters. Elle montre aussi la 

possibilité de regroupement de ces clusters ou régions pour avoir un objet sémantiquement 

compact. Nous pouvons voir aussi à partir de cette figure que le regroupement des clusters 1 

et 3 représente un objet compact pouvant être annoté facilement de façon plus correcte que les 

objets des autres clusters non regroupés. D’où l’intérêt majeur de regroupement et fusion des 

régions adjacentes pour l’annotation automatique d’images. 

Ainsi dans cette expérience, le regroupement des régions avant leur annotation peut 

aider à résoudre ce problème. A partir d’un ensemble de régions, plusieurs combinaisons de 

regroupement sont possibles. Tous les regroupements possibles sont classés par ordre de 

probabilité d’annotation résultante de la combinaison de plusieurs classificateurs et plusieurs 

descripteurs. Les regroupements ayant les plus grandes probabilités d’annotation, représentent 

probablement des objets compacts dans l’image, et ils sont gardés dans la liste des mots-clés 

d’annotation du fait qu’ils constituent les meilleurs candidats pour l’annotation automatique 

de l’image requête. 
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Figure V-26 : Exemple de segmentation et regroupement des clusters d’une image. 

La Figure  V-27 illustre le principe utilisé pour le regroupement des régions adjacentes 

ainsi que la structure finale adoptée pour le système d’annotation automatique d’images. 
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Figure V-27 : Structure finale du système d’annotation automatique d’images basé sur le 

regroupement des régions adjacentes et la combinaison des descripteurs et classificateurs. 

V.2.2.4.1) Résultats 

Le Tableau  V-7 montre les résultats obtenus en combinant les descripteurs et les 

classificateurs, et en utilisant aussi le regroupement des régions adjacentes pour des images de 

la base de données ETH-80 et COIL-100. 
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Tableau V-7 : Résultats obtenu en utilisant le regroupement des régions adjacentes et la 

combinaison des descripteurs et classificateurs pour des images de la base de données ETH-

80 et COIL-100. 

Base de donnée Tauxd’annotation Tauxd’Erreur 

ETH-80 97.50% 2.50% 

COIL-100 92.50% 7.50% 

La matrice de confusion dans le cas d’utilisation du regroupement des régions 

adjacentes et la combinaison des descripteurs et classificateurs pour des images de la base 

ETH-80, est illustrée sur la Figure  V-28. 

 

Figure V-28 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation du regroupement des régions 

adjacentes et la combinaison des descripteurs et classificateurs pour ETH-80. 
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La Figure  V-29 illustre la matrice de confusion dans le cas d’utilisation du 

regroupement des régions adjacentes et la combinaison des descripteurs et classificateurs pour 

des images de la base de données COIL-100. 

 

Figure V-29 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation du regroupement des régions 

adjacentes et la combinaison des descripteurs et classificateurs pour des images de la base de 

données COIL-100. 
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V.2.2.4.2) Analyse des résultats et conclusion 

Les résultats obtenus, présentés par le Tableau  V-7 et les Figures V-28 et V-29, 

montrent l’utilité de regroupement des régions adjacentes pour augmenter le taux du système 

d’annotation automatique d’images. Nous pouvons voir à partir de la Figure  V-28 que les 

problèmes d’annotation de l’objet « car » ont été réglés. Ceci montre bien l’efficacité du 

regroupement de régions adjacentes lors du processus d’annotation automatique d’images. En 

effet, ce regroupement permet d’avoir des régions, représentant les objets contenus dans les 

images, compactes et pouvant  être classifiées et annotées correctement d’une manière plus 

efficace que l’annotation qui résulte directement de la segmentation.  

La structure finale et l’architecture adoptée pour le système d’annotation automatique 

d’images est représentée par la Figure  V-27. Des exemples d’annotation automatique 

d’images sont présentés dans le paragraphe suivant. 

V.3 Evaluation 

Dans cette partie, nous nous sommes intéressés à l’évaluation du système d’annotation 

automatique d’images que nous avons réalisé. Pour cette fin, nous l’avons utilisé pour annoter 

de nouvelles images, plus ou moins complexes, contenant des objets appartenant aux trois 

bases utilisées au cours de l’apprentissage. Certains résultats d’annotation obtenus, sont 

présentés par les Figures V-30, V-31 et V-32 en utilisant l’interface graphique. Nous 

constatons que les objets qui se trouvent dans les images de la Figure  V-30, sont bien annotés 

par leurs mots clés, et que ces mêmes images sont annotées, en plus de leurs mots clés, par 

leurs couleurs dominantes (Figure  V-31). En ce qui concerne l’image de la Figure  V-32, nous 

remarquons que l’objet « cow » est mal annoté car il est mal segmenté. Certes, pour annoter 

une image contenant plus qu’un objet, il faut la segmenter correctement afin d’extraire les 

objets à annoter. Ceci n’est pas toujours évident. En effet, il n'y a pas à présent de méthode 

universelle pour segmenter correctement les images. C’est pourquoi pour évaluer les 

performances des systèmes d’annotation automatique d’images de l’état de l’art, il faut 

utiliser uniquement des images pré segmentées. 

Ainsi, d’après ces remarques et les résultats d’annotation obtenus, nous pouvons 

conclure que le système que nous avons développé permet de réaliser de bonnes  

performances en termes de réduction du fossé sémantique. 
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Il faut noter que nous n’avons pas comparé les performances du système d’annotation 

automatique d’images que nous avons réalisé avec celles d’autres systèmes de l’état de l’art, 

car les corpus d’images, sur lesquels les expériences sont réalisées, sont différents. 

 

a) 

 

b) 
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c) 

 

d) 

Figure V-30 : Exemple de résultats d’annotation d’images sans couleurs dominantes. 
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a) 

 

b) 
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c) 

 

d) 

Figure V-31 : Exemple de résultats d’annotation d’images avec couleurs dominantes. 
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Figure V-32 : Exemple de faux résultat obtenu à l’aide du système d’annotations proposé. 

V.4 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons décrit la démarche expérimentale adoptée pour réaliser 

un système d’annotation automatique d’images. En effet, après avoir implémenté les 

algorithmes de la classification, de la description du contenu visuel des images et de la 

segmentation, nous avons réalisé plusieurs expériences qui nous ont conduit à définir 

l’architecture la plus performante en termes d’annotation d’images. Cette architecture 

originale est définie par la combinaison des descripteurs (forme, couleur et texture), 

combinaison des réseaux de neurones avec les réseaux bayésiens et le regroupement des 

régions adjacentes après la segmentation. Le système d’annotation automatique d’images, 

ainsi réalisé, est utilisé pour annoter des images contenant des objets appartenant aux  trois 

bases de données images utilisées lors de l’apprentissage. Les images qui sont correctement 

segmentées sont bien annotées. 
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[Sophie Bassignac] 
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VI.1 Conclusion générale 

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés à la conception et la réalisation d’un 

système d’annotation automatique d’images permettant de réduire le fossé sémantique 

existant entre la description visuelle et la sémantique associée à une image. Ainsi, nous nous 

sommes penchés, au début de ce travail, sur l’étude bibliographique concernant l’annotation 

d’images. Cette étude nous a permis de concevoir la structure du système à réaliser. Pour 

rendre ce système opérationnel,  nous avons implémenté plusieurs algorithmes d’extraction de 

paramètres descriptifs du contenu visuel des images, de classification et de segmentation. Ces 

algorithmes sont appliqués, dans un premier temps, à la reconnaissance des caractères 

Tifinagh. Cette application nous a permis de mettre en lumière le comportement de chaque 

descripteur et de chaque classificateur ainsi que de leur combinaison. En suite, afin de mettre 

en œuvre le système d’annotation, nous les avons utilisé pour réaliser plusieurs expériences 

d’annotation d’images de trois bases de données images ETH-80, COIL-100 et NATURE. 

L’analyse des résultats obtenus a mis en évidence la possibilité d’améliorer le taux 

d’annotation en combinant ou en fusionnant les descripteurs de forme, de texture et de 

couleur, et en combinant les réseaux de neurones avec les réseaux bayésiens. Pour explorer 

cette piste, nous avons commencé par réaliser des expériences d’annotation en combinant ou 
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fusionnant les descripteurs pour chacun des classificateurs mentionnés ci-dessus. L’étude des 

résultats émanant de ces expériences a montré que les deux procédures, à savoir la 

combinaison ou la fusion des descripteurs, permettent effectivement d’améliorer le taux 

d’annotation et que la combinaison surclasse la fusion. Ainsi, nous avons opté pour la 

combinaison des descripteurs pour réaliser d’autres expériences d’annotation en combinant 

les deux classificateurs considérés. Les résultats de ces expériences ont révélé une nette 

amélioration du taux d’annotation et que l’un des facteurs qui engendre les erreurs qui 

persistent, réside dans la segmentation. Pour remédier à ce problème, nous avons effectué le 

regroupement des régions de couleurs obtenues après la segmentation. L’application de cette 

technique a amélioré davantage le taux d’annotation. 

Les études menées au cours de ce travail nous ont permis de réaliser un système doté 

d'une architecture modulaire et performante en termes d’annotation d’images. Cette 

architecture originale s'articule autour : 

 de la combinaison du pouvoir discriminatif des réseaux de neurones avec le 

caractère génératif des réseaux bayésiens permettant ainsi de tirer bénéfice de leur 

complémentarité. La prise de la décision d’annotation est réalisée par le vote des 

différents classificateurs combinés. 

 de la combinaison des descripteurs de forme (les moments de Legendre), de 

texture (matrice de Cooccurrence) et de couleur (les histogrammes de couleur 

RGB). 

 du regroupement des régions de couleurs d’un objet après la segmentation par 

croissance des régions. 

 de l’annotation d’un objet par sa couleur dominante afin d’enrichir l’interprétation 

sémantique d’une image. 

Le système ainsi réalisé est un système modulaire, évolutif et non figé. Il permet 

l’intégration d’autres descripteurs du contenu visuel des images et d’autres méthodes de 

segmentation pour réduire davantage le fossé sémantique en particulier lorsqu’on passe à 

l’annotation de larges bases de données d’images. 
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Une évaluation du système proposé est réalisée à partir d'un corpus d’images différent 

de celui utilisé au cours de l’apprentissage. L'évaluation a montré que notre système permet 

d'obtenir des résultats probants. 

En conclusion, la principale contribution de cette thèse réside dans la proposition d'une 

architecture originale permettant la réalisation d’un système d’annotation automatique 

d’images performant. 

VI.2 Perspectives 

A cours terme, nous envisageons passer à l’échelle, c'est-à-dire utiliser notre système 

pour annoter les images de larges bases. Dans ce cas, nous aurons une large variabilité 

visuelle intra-concept et une grande similarité visuelle inter-concept, qui conduisent souvent à 

des annotations imparfaites. Ainsi, pour maintenir une bonne performance en termes de taux 

d’annotation, nous comptons explorer les pistes d’amélioration suivantes : 

 Intégrer d’autres descripteurs qui pourraient s’avérer utiles afin de perfectionner la 

description du contenu visuel des images. 

 Améliorer la segmentation afin d’extraire correctement les objets présents dans 

une image complexe. 

 Inclure une méthode de désambiguïsation basée sur une mesure de similarité 

sémantique qui intègre plusieurs sources d’information : visuelle, contextuelle et 

spatiale. 

Après cette étape d’amélioration dudit système, nous allons : 

 Le mettre en ligne sur le Web en utilisant la plateforme Java pour qu’il soit à la 

disposition d’une large communauté, 

 L’utiliser pour développer un système de recherche d’image Visio-textuelle. 
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Annexe A CARACTERES TIFINAGH 

La langue amazighe est représentée aujourd’hui par ses variantes parlées par les 

personnes appelées berbères ou amazighs. Ces variantes sont présentes au Maroc, l’Egypte, 

l’Algérie, la Tunisie, le Niger et le Mali. Le script berbère utilisé est appelé alphabets 

Tifinagh, et n’est pas tout à fait unie. L’écriture berbère ou amazighe connaît un certain 

nombre de variations temporelles et spatiales. Il y’ a une trentaine de variétés. Au Maroc, la 

population berbérophone est divisée entre plusieurs dialectes: Tarifite dans le nord, le 

tamazight dans le Haut Atlas et le Moyen et le Tachelhite dans le centre du pays. Les 

Berbères marocains utilisent aussi les caractères Tifinagh comme motifs ornementaux dans 

l’artisanat (tapis, bijoux, poterie ...) et pour décorer l’intérieur des maisons traditionnelles. 

L’Institut royal de la culture amazighe
6
 (IRCAM) a proposé la normalisation de l’alphabet 

Tifinagh à l’Organisation internationale de normalisation depuis 2004. L’alphabet Tifinagh 

adoptée par l’Institut royal de la culture amazighe (IRCAM) est composé de trente-trois 

caractères représentant les consonnes et les voyelles, comme indiqué dans la Figure A-1. 

                                                 
6
 http://www.ircam.ma/ 

http://www.ircam.ma/
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Figure A-1 : Caractères Tifinagh adoptées par l’Institut Royal de la Culture Amazighe 

(IRCAM) au Maroc. 

Aujourd’hui, le travail de l’informatisation de la recherche sur la langue amazighe est 

concentré principalement au Maroc et en Algérie. Afin de développer et garder le patrimoine 

culturel de la population berbère, le Maroc dispose de trois centres de recherches dans ce 

domaine, à savoir : l’Institut royal de la culture amazighe (IRCAM) à Rabat, l’Université 

Sultan Moulay Slimane de Béni Mellal et l’Université Ibn Zohr à Agadir. Durant les dernières 

années, de nombreux chercheurs ont publié annuellement plusieurs publications de valeur 

dans le domaine de la reconnaissance optique de caractères Tifinagh (OCR). 
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Figure A-2 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation des moments de Legendre avec les 

réseaux de neurones. 

Pour se familiariser avec les différents descripteurs utilisé, dans cette thèse, pour 

l’annotation automatique d’images (les moments de Hu, de Zernike et de Legendre, la texture 

et les descripteurs GIST) ainsi que les différents classificateurs (Les réseaux de neurones, les 

réseaux bayésiens, les SVM et les k-plus proches voisins), ils sont appliqués dans un premier 

temps à la reconnaissance des caractères Tifinagh. De bons résultats ont été obtenus dans ce 

domaine. La Figure A-2 présente la matrice de confusion dans le cas d’utilisation des 

moments de Legendre avec les réseaux de neurones tandis que la Figure A-3 illustre la 

matrice de confusion dans le cas d’utilisation de la combinaison de plusieurs descripteurs et 

classificateurs. 
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Figure A-3 : Matrice de confusion dans le cas d’utilisation de la combinaison de plusieurs 

descripteurs et classificateurs 

À partir des deux figures, On peut voir une augmentation considérable du taux de 

reconnaissance. Le Tableau A-1 résume les résultats obtenus pour la reconnaissance des 

caractères Tifinagh en utilisant les différentes approches de description et de classification. 

Pour plus de détail, le lecteur peut se référer aux publications que nous avons réalisées [117], 

[237], [238], [239], [240], [241]. 

On remarque aussi que le temps d’exécution pour cetaines approches de description 

telles que les moments de legendre est prohibitif. 
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Tableau A-1 : Taux de reconnaissance, taux d’erreur et temps d’exécution approximatifs de 

chaque approche de description et chaque approche de classification des caractères Tifinagh. 

 
Approche de 

Description 

Approche de Classification  

Neural 

Network 

Nearest 

Neighbour 

SVM 

One 

SVM 

All 

Bayesian 

Network 

Taux de 

reconnaissance 

(%) 

Hu 72.73 83.64 56.97 41.82 83.64 

Zernike 80.61 95.76 69.70 87.88 95.76 

Legendre 81.21 97.58 49.70 78.79 94.55 

Walsh 68.48 69.09 65.45 42.42 69.09 

Texture 72.12 86.06 42.42 65.45 86.06 

GIST 30.03 98.18 36.36 83.64 98.18 

Approche basée sur la combinaison de 3 descripteurs et 4 

classificateurs 
98.79 

Approche basée sur la combinaison de 6 descripteurs et 5 

classificateurs 
99.39 

Approche basée sur la combinaison des descripteurs et  

classificateurs ayant un taux de reconnaissance superieur à 80% 
100.00 

Taux d’Erreur 

(%) 

Hu 17.86 16.36 43.03 58.18 16.36 

Zernike 19.39 4.24 30.30 12.12 4.24 

Legendre 18.79 2.42 50.30 21.21 5.45 

Walsh 31.52 30.91 34.55 57.58 30.91 

Texture 27.88 13.94 57.58 34.55 13.94 

GIST 69.97 1.82 63.64 16.36 01.82 

Approche basée sur la combinaison de 3 descripteurs et 4 

classificateurs 
1.21 

Approche basée sur la combinaison de 6 descripteurs et 5 

classificateurs 
0.61 

Approche basée sur la combinaison des descripteurs et  

classificateurs ayant un taux de reconnaissance superieur à 80% 
0.00 

Temps 

d’Execution (s) 

Hu 8.34 1.42 94.01 3.36 71.28 

Zernike 859.92 943.90 1152.36 754.65 645.70 

Legendre 853.16 805.33 892.41 806.00 1112.17 

Walsh 15.34 2.36 137.23 8.39 476.88 

Texture 14.60 3.43 113.42 9.10 528.65 

GIST 29.68 25.27 153.33 26.56 298.62 

Approche basée sur la combinaison de 3 descripteurs et 4 

classificateurs 
1900.17 

Approche basée sur la combinaison de 6 descripteurs et 5 

classificateurs 
3503.44 

Approche basée sur la combinaison des descripteurs et  

classificateurs ayant un taux de reconnaissance superieur à 80% 
2513.59 
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Annexe B INDICES D’HARALICK 

Haralick a introduit quatorze attributs de texture extraits des matrices de 

cooccurrences chromatiques. Pour chacune des deux composantes couleurs 21 CetC , ces 

attributs sont les suivants [158] : 

B.1 Second moment angulaire 

Le second moment angulaire (ou énergie) mesure l’homogénéité de l’image. Plus cette 

valeur est faible, moins l’image est uniforme et dans ce cas, il existe beaucoup de transitions 

de couleurs. Il est défini par : 
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B.2 Contraste 

Le contraste (ou inertie) mesure les variations locales des couleurs. Si ces variations 

sont importantes, alors le contraste sera élevé. Ce paramètre permet aussi de caractériser la 

dispersion des valeurs de la matrice de cooccurrences par rapport à sa diagonale principale. Il 

est donné par : 
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B.3 Corrélation 

Ce paramètre permet de déterminer si certaines colonnes de la matrice sont égales, 

c’est-à-dire s’il existe des dépendances linéaires dans l’image. En effet, plus les valeurs sont 

uniformément distribuées dans la matrice de cooccurrences chromatique et plus la corrélation 

est importante. Il est définit par : 
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Où yx et   sont respectivement les écarts type de   iIM CC

x ,',
 et   jIM CC

y ,',
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B.4 Variance 

La variance mesure la répartition des couleurs autour de la valeur moyenne. Plus ce 

paramètre est élevé et plus importants sont les écarts entre les valeurs et la moyenne. Elle est 

définie par : 
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Où µ est la moyenne de tous les coefficients de la matrice   jiIM CC

lk ,,',

, . 

B.5 Moment différentiel inverse 

Ce paramètre a un comportement inverse de celui du contraste. En effet, plus la texture 

possède de régions homogènes et plus le moment différentiel inverse est élevé. Il est définit 

par : 
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B.6 Moyenne des sommes 

La moyenne des sommes est donnée par : 
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Ou bien : 
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B.7 Entropie des sommes 

L’entropie des sommes est donnée par : 
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Où on a : 
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B.8 Variance des sommes 

La variance des sommes est donnée par : 
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Où on a : 
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B.9 Entropie 

L’entropie mesure la complexité de l’image. Lorsque les valeurs de la matrice de 

cooccurrences sont presque toutes égales, l’entropie est élevée. Elle permet ainsi de 

caractériser le degré de granulation de l’image. En effet, plus l’entropie est grande et plus la 

granulation est grossière. Elle est définie par : 
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B.10 Entropie des différences 

L’entropie des différences est donnée par : 
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B.11 Variance des différences 

La variance des différences est donnée par : 
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B.12 Information sur la corrélation 1 

L’indice de l’information sur la corrélation 1 est donné par : 
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B.13 Information sur la corrélation 2 

L’indice de l’information sur la corrélation 2 est donné par : 
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B.14 Coefficient de corrélation maximal 

Le coefficient de corrélation maximal est donné par : 
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Les attributs ',

6

CCf , ',

7

CCf , ',

8

CCf , ',

10

CCf , ',

11

CCf , ',

12

CCf , ',

13

CCf  et ',

14

CCf  apportent des 

informations supplémentaires sur les degrés d’homogénéité et de complexité de l’image, ainsi 

que sur la corrélation. 
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