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Résumé: cet article présenteuneméthoded'appariementdesformescontenuesdansles images.Le codagedes
formesquenousconsidérons(leslignesdeniveausigni�cativesmaximales)estlocalet invariantparsimilitudeoutrans-
formationaf�ne. L'approcheretenuepermetunedécisionsansparamètre.Desrésultatsexpérimentauxsur la recherche
delogossontprésentés.

Abstract: this paperpresentsa matchingalgorithmfor shapesin images. The shapeswe consideraremaximal
meaningfullevel lines. Shapecodingis local andinvariantundersimilitudeor af�ne transformation.Our decisionrule
is parameter-free.Experimentalresultsfor logo recognitionareshown.

Intr oduction

Si citer l'explosiondu multimédiaet d'internetpour
motiver les recherchesen traitementd'imagestient du
lieu commun,il estindéniablequele supportdel'infor -
mationestdésormaisvisuel.L'archivageestnécessaire:
les immensesbasesdephotographiesdestinéesauxmé-
diasn'ont unevaleurcommercialequ'à cettecondition.
Deuxproblèmessuccessifsseposentdonc.Quellessont
les caractéristiquespertinentespermettantd'indexer les
images? Dequellemanièrelescomparer?

Nousprésentonsd'abordlesapprochesretenuespar
quelqueséquipesde recherche(section1). Cetteétude
nevisepasà l'exhaustivité : elle estessentiellementba-
séesur les travaux les plus signi�catifs disponiblessur
le web. Néanmoins,elle met en valeurunenotion cru-
ciale: la notiondeforme.Eneffet, le calculdescaracté-
ristiquesestbasésoit surdespointsd'intérêts(générale-
mentdesdétecteursdecoins: cesontbiendesmorceaux
de formes),soit sur deszoneshomogènesde l'image.
Le principal inconvénientde cesapprochesest la dif�-
cultéd'extraction.De plus,cesformesnesontpasliées
à la géométriedel'image. Nousproposonsd'utiliser les
lignesde niveausigni�cativesde l'image, qui sontna-
turellementdesélémentsgéométriques.Un codagelocal
de ceslignes permetleur indexation (section2). Nous
dé�nissonségalementla notiond'appariementsigni�ca-
tif, qui a la trèsintéressantepropriétédenepasnécessi-
terdeparamètre(section3).Desrésultatsexpérimentaux
sontégalementdonnés.

1 État de la recherche

Voici un rapideétatde l'art à partir destravauxdis-
poniblessurle web.

1.1 Logicielscommerciaux

Dansla plupartdescas,l'information fournieparles
entreprisessur leurslogicielsestinsuf�sante. Lesalgo-
rithmesmis en œuvresont décritsde manièretrès ap-
proximative.

OnpeutciterleslogicielsExcalibur VisualRetrieval-
Ware(ExcaliburCorp.),ImageFinder(Attrasoft),Imatch
(MWLabs), QBIC (Query by Image Content, IBM),
VIR ImageEngine(Virage),leslogicielsdéveloppéspar
la sociétéLookThatUp (nouvellementLTU Technolo-
gies).. .Le problèmegénéralementtraité est celui de la
recherched'imagessimilairesà uneimagedonnée.Les
donnéesextraitesdesimagessontdesattributs de cou-
leurs(histogrammesglobauxet locaux),detextures(ré-
ponsesà des�ltres de Gabor),ou de formes(moments
par exemple).La dé�nition d'une distanceentrecesat-
tributspermetdedé�nir unenotionde«similarité»entre
deuximages.

Pourdescomparaisonsentrecesdifférentslogiciels,
voir [1].

Ces techniquessont analoguesà celles dévelop-
péespar les équipesacadémiquesdont nousexposons
quelquestravauxdansla partiesuivante.

1.2 Rechercheacadémique

Pourindexerdesimagesil fautextrairel'information
pertinente,et celle-ci ne doit pasêtretrop volumineuse
a�n depermettreunerechercherapide.Deuxapproches
sont possibles: l'utilisation de points d'intérêt (sec-
tion 1.2.1)ou l'utilisation derégionscohérentes(section
1.2.2).D'autrepart,si l'on supposele problèmedel'ex-
tractiondesformesprésentesdansuneimagerésolu,on
peuts'intéresserà l'indexationdirectedesformes(sec-
tion 1.2.3).



1.2.1 Caractéristiquesdepoints d'intérêt

Movi (Modélisationpourla Vision, Inria Grenoble).
Le problèmeest celui de la recherched'imagessem-
blablesà une imagedonnée.Les points d'intérêt sont
les coins présentsdansles images; ils sont repérésà
l'aide dedétecteursdédiés.Lescaractéristiquessontdes
vecteursd'invariantsdifférentielsà différenteséchelles
d'observation,ce qui assureunepseudo-invariancepar
similitude.La recherched'imagessimilairessefait surla
based'un vote : les appariementsentrecaractéristiques
sont comptés.Une contraintede cohérencelocale per-
metd'évitercertainsfauxappariements.L'algorithmede
votepeutêtreremplacépar uneapprocheprobabiliste:
uneprobabilitéd'appariement(incorporantla cohérence
spatiale)entreuneimagedela baseet le modèleestdé�-
nie.Cetalgorithmeaunboncomportementvis-à-visdes
transformationsgéométriques(similitudes),et gèrebien
le problèmedesocclusions.Références: [2], [3].

Kiwi (Key-pointsIndexing WebInterface,InsaLyon).
Lescaractéristiquesutiliséesici prennentencomptedes
invariantsdifférentiels,la géométriede l'image, les ré-
ponsesàdes�ltres deGabor. . .Unhistogrammesurl'en-
sembledespointsd'intérêt estcalculépour chaqueca-
ractéristique.Les histogrammesde l'image-requêteet
ceuxde la basesont ensuitecomparéspar corrélation.
En�n, les imagesde la basesont classéessuivant une
moyennepondéréedescorrélations.Une interactionest
possibleavec l'utilisateur par le choix des différents
poids. Le point fort de cet algorithmerésidedans le
tempsd'exécution.Références: [4], [5].

1.2.2 Caractéristiquesderégions

Imedia (Imageset Multimedia,Inria Rocquencourt).
Le logiciel Sur�mage est le précurseurde la solution
proposéepar la sociétéLookThatUp.Il permetde dé-
terminerdesimagessemblablesàunerequête.L'indexa-
tion et la recherchesefont selondifférentstypesde si-
gnatures: signaturesbas-niveau(histogrammesde cou-
leursetd'orientations,transforméesdeFourieret enon-
delettes.. .) etsignatureshaut-niveau(«images-propres»,
«�exible images»,ISS.. .). Les plus prochesvoisins
d'une imagerequêtesontrecherchésdansla base.Une
boucledepertinenceavecinteractiondel'utilisateurper-
met de dé�nir une «signaturevirtuelle» (censéerepré-
senterl'image-souhaitdecelui-ci) qui estcomparéeaux
signaturesdela base.Toujoursdansle cadredeceprojet,
uneautreapprochea étéproposée: lesimagessontseg-
mentéesen régionscohérentesvis-à-visdessignatures
précédentes.La recherched'imagessemblablesàunere-
quêtesefait alorssur la basedesignaturesglobalesas-
sociéesàcesrégions.Références: [6], [7].

Blobworld (UC Berkeley Digital Library Project)
En chaquepixel dechaqueimageestcalculéun vecteur
decaractéristiquescontenantdescomposantesassociées

à la couleur, desdescripteursde texture et la position.
La distribution de cescaractéristiquesestalorsmodéli-
séecommeunesuperpositiondegaussiennes,cequi per-
metdedé�nir desclasseset fournit unesegmentationde
l'image. Lesdescripteursdechaquerégionsontleshis-
togrammesdecouleurset detextures.Référence: [8].

1.2.3 Recherchede formes

Squid (ShapeQueriesUsingImageDatabases,Centre
for Vision,SpeachandSignalProcessing,Universityof
Surrey, UK).
Cette équipe travaille dans le cadre de la théorie du
scale-space,et s'intéresseà la miseen correspondance
de formes(descourbesde Jordan).Les courbes(para-
mètragecanonique� ) subissentun lissagegaussien(va-
riance � ) et sontrenormalisées(curvaturescalespace) ;
l'ensembledespointsenlesquelsla courburechangede
signeestreprésentédansl'espace

�

���

��� . Cettereprésen-
tationestrobusteparrapportauxchangementsd'échelle,
aubruit (grâceaulissage)etauxtransformationsrigides.
La miseen correspondancedescourbesestréaliséepar
appariemententrecesreprésentations.Références: [9],
[10].

Photobook (MIT MediaLaboratory).
Les imagessont représentéespar les formes qu'elles
contiennent,leur apparence(représentationen images-
propres)et les textures,et la rechercheutilise l'une de
ces descriptions.L'approcheutilisée pour décrire les
formesestissued'un modèlephysique: lesformessont
caractériséespar leursmodesdedéformation,et l'éner-
gie nécessairepour déformerune forme en une autre
quanti�e la qualitédesappariements.Références: [11],
[12].

Recherche de logos. Les logosne sontgénéralement
pastexturés,etsontbienreprésentésparleurscontours:
la recherchede logosentrebien dansle cadrede la re-
cherchedeformes.

- NegativeShapeFeatures
Un algorithmeestprésentédans[13] et [14]. Le but est
detrouverdeslogosdansunebasesemblablesàun logo
donné.Les logos (des imagesbinaires)sont segmen-
tésparcomposantesconnexes.Un vecteurdecaractéris-
tiquesestextrait pourchacunedescomposantes.Cevec-
teur est composéde quatredescripteursglobaux: mo-
ment d'inertie, «circularité»,«rectangularité»,«excen-
tricité»; et de trois descripteurslocaux: proportionde
«trous»dansla région,de«sautsverticaux»et de«sauts
horizontaux».La recherched'un logo semblableà un
logo-requêtes'appuiesur unedistance(au sensdesca-
ractéristiques)entrelesrégionsdesdeuxlogos.

- ARTISAN
Uneautreapprocheestcelled'ARTISAN(AutomaticRe-
trieval of TrademarkImagesby ShapeANalysis, Uni-
versitédeNorthumbia,Newcastle,UK). ARTISANa été



(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FI G. 1 Exempledematchingpar geometrichashing. (a) : imageoriginale, (b) : image distordueetbruitée, (c) : échelle6 de(a), (d) :
échelle4 de(b), (e) : image de(d) par la transformationestimée, et (f) : image de(b) par cettetransformation.

conçu spécialementpour l'of �ce d'enregistrementde
brevetsbritannique.Étantdonnéun nouveaulogo, AR-
TISAN permetde touver les logos les plus semblables
seloncertainscritères.EnsuivantlesprincipesdelaGes-
talt, on supposeque les élémentsdesimagessontper-
çuscommedesgroupes,et on essayede lesreprésenter
explicitementtels quels.L'algorithmeimplémentédans
ARTISANest le suivant : approximationdesformesdu
logo par desdroiteset desarcsde cercle,puis groupe-
mentenfamillesde formesproches,en�n extractionde
caractéristiquesglobalesdesformesà 3 niveaux(image
enentier, chaquefamilledeformes,chaqueformeindivi-
duelle).Lescaractéristiquesutiliséessontla circularité,
différentsmoments,etc.Référence: [15].

- scalespaceet geometrichashing
Danssathèsededoctorat,Thierry Cohignacs'intéresse
auproblèmedela reconnaissancedeformesplanes,dé-
�nies commeles composantesconnexes d'imagesbi-
naires.Sonbut estdetrouverunereprésentationrobuste
af�ne-invariantedesformes.Il proposedeuxméthodes
d'appariement,l'une globaleetl'autresemi-locale.Cette
dernièrepermetde gérer le problèmede l'occlusion.
Présentonsrapidementles grandesétapesde cesalgo-
rithmes(pourlesdétails,voir [16]).

Reconnaissanceglobale: les formesde la basesont
normalisées(normalisationde matricesd'inertie), puis
desparamètresglobaux(moments)sontextraits.Deshy-
pothèsesd'appariementsontgénéréespar comparaison
desmoments,en�n un recalagepermetde véri�er les
hypothèses.

Reconnaissancesemi-locale: lesformessubissentun
lissageaf�ne invariant.Puis,si � est la forme initiale
et �	� est la forme obtenueaprèslissageà l'échelle 
 ,
oncalculelessurfacescaractéristiques, dé�nies comme
l'ensembledes formes ����
������������	�����

���	������� �

. Ensuite
on extrait des points caractéristiquesà ces différentes
échelles: les extremade courbure dessurfacescarac-
téristiques.Aveccespointscaractéristiqueson construit
une tablede hachagemulti-échelle.Le «geometricha-
shing»permetd'apparierlesformes; à l'aide d'un reca-
lageonvéri�e la �abilité desappariements.

Les imagesde la �gure 1 illustrent le résultatd'un
appariementpargeometrichashing. Le but estderecon-
naître(b) commela versiondistordueet avecocclusion
de (a). L'algorithme trouve une correspondanceentre
l'échelle 6 pour la forme originale(1(c)), et l'échelle 4

pourla formedistordue(1(d)).

2 Comparaisond'images par leurs
formes

Les algorithmesdéveloppéspar José-LuisLisani
([19]) représententle point de départde notre travail.
Rappelonsles quatreétapesde codageet de recherche
d'unecourbe.

1. Extraction et �ltr age des lignes de niveaupour
chaqueimage. L'ensembledeslignes de niveaud'une
imagecontienttoutel'information deforme.Maislaplu-
part de cesformesn'a pasd'intérêt sémantique(�gure
2(b)).Ainsi, l'énormequantitédelignesobtenuesoblige
à faire une sélectiondeslignes perceptuellement«im-
portantes».Pour sélectionnerces lignes nousutilisons
la techniqueprésentéepar Desolneuxet al. dans[17],
qui dé�nit les lignes signi�catives commeétantsuf�-
sammentcontrastéeset longues,au sensdu principede
Helmholtz(�gure 2(c)).On observequesouventlesob-
jetsreprésentésdansl'image parleslignessigni�catives
présententdesbordsépais,constituéspar un ensemble
de lignes de niveau inclusesles unesdansles autres.
Si on considèrel'arbre d'inclusion deslignesdeniveau
de l'image (cet arbreest calculéde manièrerapideau
moyen de la Fast Level Set Transform, introduite par
Monassedans[21]) cesstructurescorrespondentà des
branchesoùchaquenœudn'a qu'unseul�ls, et le niveau
degris descourbesdetoutela brancheestsoit croissant
soit décroissantavec la profondeurdansl'arbre. Ainsi,
a�n de représenterles bordsavec une seuleligne, on
choisit la ligne la plus signi�cative au senscontraste-
longueur. La �gure 2(d) montre l'ensembledeslignes
de niveauobtenues�nalement, que Desolneuxdé�nit
commelignessigni�cativesmaximales. Ceslignesfour-
nissentunereprésentationcompactedesformesconte-
nuesdansl'image (notez la réductiondansle nombre
deslignes).
Une fois les lignesextraites,nousappliquonsà cet en-
sembledelignesle schémarapidedeMoisan([20]) pour
le lissageinvariantpartransformationaf�ne ([22]) :
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(a) (b) (c) (d)

FI G. 2 Extraction deslignesde niveausigni�catives.(a) image originale, (b) lignestousles 10 niveauxde gris (5479lignes),(c)
lignesdeniveausigni�catives(4342lignes),(d) lignessigni�cativesmaximales(296lignes).
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� la normaleà la courbe,orientéevers la
concavité.

2. Codage deslignesde niveauet créationdu dic-
tionnaireassociéà l'image. Enchoisissantdesinvariants
selonle type de codageà effectuer(invarianteuclidien
ouaf�ne), ondé�nit desrepèreslocauxpourl'ensemble
deslignes de niveauissu de l'étape précédente(�gure
3). Cecipermetdedé�nir descodespourdesmorceaux
de courbe,en prenantdesmorceauxà longueurnorma-
lisée �x e et en les échantillonnantrégulièrementdans
le repèrenormalisé.Le codecorrespondantà un mor-
ceaudecourbeestl'ensembledeséchantillonsnormali-
sés�
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��.0/213/546� .1 Le caractèrelocalducodage
estunepropriétéfondamentale,notammentpourcompa-
rerdesimagesprésentantdesocclusions.Ainsi, àchaque
imageon associeun dictionnairequi contienttous les
codesextraitsdeseslignesdeniveausigni�catives.

3. Comparaisongrossière desdictionnaires: l'étape
de pré-appariement. Chaquecodedu dictionnnaire7

�

de l'image 8
� est comparéavec tous les codesdu dic-

tionnaire 7:9 de l'image 8;9 . Si
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pour tout 1EDF�G.@��H;H;H;��46� , nousconsi-
déronsquelesdeuxmorceauxdecourbeconstituentun
«pré-appariement»,i.e. sontdescandidatspourêtreap-
pariés.Remarquonsque

=G?

estunedistancedansle re-
pèrenormalisé; cettevaleur ne représenteaucunedis-
tance“physique” entreles pointsdescourbesà mettre
encorrespondance.L'idée decetteétapeétantdegarder,
pour chaquecodede 7I� , l'ensembledescodesde 7

9

qui sontsuf�sammentproches,ce seuil ne doit pasêtre
trop exigeant.L'avantagedel'étapedepré-appariement
est qu'elle permetde diminuer le tempsde calcul, car
l'étaped'appariementestbienpluslourde.

4.Extensiondespré-appariements. Danscetteétape,
pourtouslesmorceauxdecourbequi constituentunpré-
appariement,nouscalculonsla transformationqui mène
du 1 -ièmemorceaudecourbede 8

� ( J

�

�

) au K -ièmemor-
ceaudecourbede 8;9 ( J

9

L ). Cecinouspermetdemettre
J

� et JM9 dansle reférentielde 8;9 , etdeconsidérermain-
tenantla distanceentre cesmorceauxde courbedans

l'image. Pourcefaire,troisparamètressontenjeu :
=ONQP

,
R3S

�

?

et T

S

�

?

.

–
=@NUP

contrôlela distanceen pixels entreles points
correspondantsdesdeuxcodes,dénormalisésdans
l'image 8V9 .

–
RWS

�

?

contrôlela longueurd'arc minimaleexigée
pourlesdeuxmorceauxà comparer(dansleur ré-
férentiel imaged'origine). En effet, on étendles
morceauxaudelàdeleurslimitesinitiales,jusqu'à
ce que la distanceentre deux points correspon-
dantsdépasse

=
N

P

. Si cettelongueurestinférieure
à

R
S

�

?

, nousneprenonspasencomptel'apparie-
ment.

– Les morceaux de courbe correspondantsdont
la longueurd'arc dépasse

RMS

�

?

sont considérés
commepossiblesappariementssi leurs variation
d'angledépasseT

S

�

?

.

Un exemple de comparaison d'images : recherche
d'un logo dans une publicité. Nousnousproposons
ici de chercherun logo dansuneimagepublicitaire,en
partantd'un logoprototyped'assezbonnequalité.La �-
gure4 montrelesimagesutiliséespourcetteexpérience.
Leslignesdeniveauextraitessontprésentéesdansla �-
gure5.

La �gure 6 montrelesappariementsretrouvés.Dans
cecas,aucunfauxappariementnes'estproduit; l'image
de droite montreen détail la zonede la publicité qui
contienttous les appariementstrouvés.Les paramètres
utilisésici sont

RWS
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?

#

XZY

pixels, T

S

�

?

#

[@\@\

degréset
=@NUP

#

[

pixels.

La déterminationdesappariementsentrelignesen-
tières par vote du nombred'appariementsentre mor-
ceauxde courbeaboutitaux résultatsprésentésdansla
�gure 7. LeslignesdeniveaudestrousdeslettresPetA
n'ont pasétéappariés,car leur longueurd'arc est infé-
rieureà35pixels.

1Pourchaquecode,nousstockonsaussienmémoirela transformationeffectuéepour la normalisation.Cetteinformationpeuts'avérerutile ulté-
rieurement,pourvéri�er, parexemple,la cohérencedecestransformations.



(a) (b)
(c) (d)

FI G. 3 (a) repère invariant par similitudesur la courbeoriginale, (b) repère et courbenormalisés,(c) repère af�ne invariant sur la
courbeoriginale, (d) repère etcourbenormalisés.

FI G. 4 À gauche, logo à chercher dansl'image dedroite.

3 Intr oduction d'un seuil de rejet /
acceptation

La principalefaiblessedelaméthodequenousvenonsde
décrireestqu'elle metenjeu tropdeparamètres: la lon-
gueurdesmorceauxnormalisés,la densitéde l'échan-
tillonnage,

=Z?

,
=@NUP

,
RWS

�

?

et T

S

�

?

.
Danscertainstypesdeproblèmes,la méthodedécrite

fournit desrésultatssatisfaisants.C'est le casdu reca-
lagedepairesstéréoou de framesd'un �lm, et, dema-
nièreplus générale,de tousles problèmesoù les paires
de courbesqui sonten correspondancesontquasiment
lesmêmes,àuncertaindegréd'invarianceprès.Eneffet,
danscegenredeproblèmes,il suf�t dechoisir lespara-
mètresassezrestrictivementpour obtenirun trèsgrand
nombredevraisappariements.Et mêmesi parmicesap-
pariementsil y en a desfaux, leur proportionestfaible
et ils peuventêtrerejetésenutilisant,parexemple,la co-
hérencedestransformationsentrecourbesappariées.

Cependant,dansdenombreusesapplicationsil peut
arriver queles morceauxde courbeà mettreen corres-
pondancesoientassezdifférents,mêmeàdefortsdegrés
d'invarianceprès.Considéronsparexemplele problème

dela recherched'un logodonnédansunebased'images.
Souvent, il existe plusieursversionsd'un mêmelogo,
quenouspouvonstrouversemblablesmaisqui sontloin
de correspondreà la mêmeforme à unetransformation
af�ne près.Dansce cas,si le choix desparamètresest
assezrestrictif, le seuillagepeut être trop sévèreet le
logo ne serapasdétecté.D'autre part,si les seuilssont
permissifs,la proportion de faux appariementsrisque
de devenir trop élevée.Ainsi, la qualitédu résultatdé-
pendénormémentdu choix desparamètres,notamment
duchoixde

=ZNQP

.

Pouraboutirà uneméthodeplus robuste,nousvou-
drions éliminer les paramètresde l'étape d'apparie-
ments,en particulier

=G?

dont le choix n'est pasdu tout
intuitif.

Le premierproblèmeà résoudreestle choix de
=O?

,
ou d'un autreparamètreéquivalent qui tiennecompte
de la “distance” entrecodesnormalisés.Ce choix, au
lieu d'êtrelaisséàl'utilisateur, devrait êtreautomatique;
il pourraitêtredéduitde la distribution des“distances”
entrelescodesde 7]� et 7

9 . Le problèmepourraitalors
seformuler dansles termessuivants: étantdonnés7^�

et 7
9 , quelssont les appariementssigni�catifs ? Nous



FI G. 5 Lignesdeniveaumaximalessigni�cativeslissées.

FI G. 6 Appariementsétendus.

abordonsceproblèmedansla prochainesection.

3.1 Signi�cati vité des appariements de
codesnormalisés

Soit 8�_ uneimagede requêteet `
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� unebased'images.À 8V_ et à chaque8�b de la base
correspondun dictionnairede codes 7Ib
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7mb l'ensemblede tous les

codesdesimagesde la basè , et 4
i le nombred'élé-

mentsdans7mi .
Nousconsidéronslesévènementsgéométriquessui-

vants:
– ÉvènementA : “un codede 7

i estsuf�samment
proched'un codedonnéde 7

_ ”.
– ÉvènementB : “un codede 7

i estsuf�samment
proched'un codequelconquede 7m_ ”.

La notion “suf�sammentproche” està prendredans
un contexte relatif : si tous les codesde 7mi sont as-
sezprochesdescodesde 7:_ , nousnousintéressonsà
ceux qui sont les plus proches.Mais si tous les appa-
riementssontmauvais,mêmelesmeilleursserontmau-
vais,etsi touslesappariementssontbons,engardantles

FI G. 7 Déterminationdeslignesdeniveauqui s'apparient,par votedunombred'appariementsdemorceauxpar courbe. La première
lignecorrespondauxcourbesdu logo, la deuxièmeligne auxcourbesdela publicité.



dix meilleursonperdrabeaucoupdebonsappariements.
L'idée estalorsd'établir unemesuredeproximitéentre
codes,dépendanteducontexte,qui puisserépondreàces
exigencesintuitives.

Avantdedé�nir cettemesuredeproximité,revenons
un instantaux évènementsn et o . Considérerl'évène-
ment n revient à chercher, pour chaquecode J

_

L , les
codes J

i

L de 7 i qui donnentles bons appariements.
Dansle casde l'événemento , la recherchedebonsap-
pariementsdevientglobale,etonestamenéàtrouverles
bonsappariementsentretouslescodesde 7m_ et tousles
codesde 7:i . Cettedernièreoption poseun problème
qui peutêtre illustré par l'exemplesuivant. Supposons
quela basè estcomposéed'uneseuleimage 8 � et que
cetteimagecontientune forme qui se répèteplusieurs
fois dansl'image.Chacunedecesformesserareprésen-
tée par les mêmescodes,et s'il existe un codede 7m_

trèsprochedecescodes,beaucoupdebonsappariements
associésaux autrescodesde 7 _ ne serontpaspris en
compte.Cetteremarquenousmotiveà considérerparla
suite l'événementn . Le code J

_

L étantdonné,nousle
noteronsJ

_ .

3.1.1 Appariementssigni�catifs

Dé�nition 1 Deuxcodesnormalisésde 4 points J

_ et
J

i

L sont ��pa���;H�H;H;�ep;�*� -prochessi
%q%��gf

_

�

���

�gf

i

L

�

�

%�%

9
/

p��srI1BD��Z.Z�;H;H�H���46�GH

Sousl'hypothèsed'indépendancedescodes,la pro-
babilité t que J

_ et J

i

L soient�ap�����H;H;H���p��0� -prochesest
donnéeparla formulesuivante:

t

#

�

u

�q�	�wv

�

�

p
�

�

�

où
v

�

�

p;�

� est la probabilité empirique(apprisesur la
based'images)que le 1 -ièmepoint de J

_ et le 1 -ième
pointd'un codede 7mi soientàunedistanceeuclidienne
pluspetiteque p�� . Cetteprobabilitéestdonnéepar J

_ et
7

i :
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(1)

Pourpouvoir dé�nir cequ'estun appariementsigni-
�catif, nousdevonsd'abordestimerle nombredefois où

J

_ et J

i

L sont �ap��a�;H�H;H���p;�œ� -proches.

Dé�nition 2 (Nombrede faussesalarmes) Soient
p

�
�;H�H;H���p

� �xés a priori. Le nombre defaussesalarmes
de l'évènement“ J

_ et J

i

L sont �ap
�

�;H�H;HV�ep
�

� -proches”
estdé�ni par

4•�

�

J

_

�eJ

i

L

�

#

4œi‡t

#

4œi

�

u

�q�	�žv

�

�

p
�

�

H (2)

En suivant [18], nousdé�nissonsun appariementŸ -
signi�catif commeétant un appariementà nombrede
faussesalarmesinférieurà Ÿ .
Notation: nousnotons n

�

J

_

�eJ

i

L

� l'appariemententre
lescodesJ

_ et J

i

L .

Dé�nition 3 (Appariement Ÿ -signi�catif) Supposons
toujours p � �;H�H;HV�ep � �xés a priori. n

�

J

_

�eJ

i

L

� est Ÿ -
signi�catif si :

4 �

�

J

_

�•J

i

L

�

#

4 i

�

u

�q�	�wv

�

�

p��

�

/AŸžH (3)

Nous allons maintenantdonnerune règle pour dé-
terminera priori les p � commefonctionsde Ÿ . Pourles
codesà 4 points,le nombredefaussesalarmesestfonc-
tion des4 variablesp � . Lesseuilsdesigni�cativité pour
lesdistancesp � (quenousnoteronspZ¡

�

) nesontpasalors
uniques.Cependant,si nousconsidéronsqu'il n'y a au-
cuneraisonpour que certainspoints d'un codesoient
plussigni�catifs quelesautres,il estraisonnabled'ajou-
ter la contraintesuivante:

4Ei ¢

v

�

�

p
�

�

/2£¤r]1BD��Z.@��H;H�H���46�G� (4)

£ étantuneconstanteà déterminer. En appliquantcette
contrainteà l'équation3 onobtient

4Ei

�

u

�q�	�

v

�

�

p
�

�
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Ainsi, £ doitnécessairementvéri�er
�

£©¨�4si

�

�

/…ŸZ¨V4œi .
Enprenant£�¨V4Ei

#

�

ŸZ¨�4Ei

�

�-ªU� , l'équation4 devient :
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Les fonctions p
�¬« ­

v

�

�

p
�

� étant croissantes,pour
chaque10D®�Z.@��H;H�HV��46� nousavonsun unique p

¡

�

dé�ni
par:

p

¡

�

#

v6¯g°

�-±

� ²

�

ŸZ¨�4œi
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� (5)

où
v

¯�°

�-±

�

�µ´

�

#·¶q¸ž¹

��p
�

�

v

�

�

p
�

��º

´

� est la fonction
pseudo-inversede

v

� . Il endécoulealorsle résultatsui-
vant:

Proposition1 Sousl'hypothèsedesymétrie
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si J

_ et J

i

L sont �ap@¡

�

�;H�H;HV�ep@¡

�

� -proches, alors
n

�

J

_

�eJ

i

L

� est Ÿ -signi�catif .



3.1.2 Propriétésdu nombrede faussesalarmes

Notons�l� la fonction:

� �

�

p � ��H;H�HV��p �

�

#

4œi

�

u

���l� v

�

�

p �

�

� (6)

où p�����H;H�HV��p�� sont�xés apriori. La croissancedesfonc-
tions p�� «­

v

�

�

p;�

� et le fait que
v

�

�

p;�

�

/».¼r�p�� en-
traînentlespropriétéssuivantes:

– Croissanceen p � pour tout 13DŠ�Z.Z�;H;H�HV��4½� :
si p �

<

p�¾

�

, alors � �

�

p � ��H;H;H���p � �;H�H;H���p �

�

/

� �

�

p � ��H;H;H���p�¾

�

�;H�H;H���p �

�

r]13DŠ�Z.Z�;H�H;HV�e46� .
– Décroissancedu nombre defaussesalarmesavec

4 :
� �¿�	�

�

p � �;H�H;H���p �¿�	�

�

/5� �

�

p � �;H�H;HV�ep �

�

�$rIp �M�l�

º

\

.
Cespropriétéssont particulièrementintéressantes:

l'appariementestd'autantplussigni�catif quela préci-
sion (premièrepropriété)et le nombrede pointssur le-
quelil estbasé(deuxièmepropriété)sontgrands.

3.2 Appariementssigni�catifs maximaux

Suivanttoujours[18], dé�nissonsàprésentla notion
d'appariementsigni�catif maximal.

Dé�nition 4 (Appariement signi�catif maximal)
n•À

���

J

_

�-Á

�

�

J

i

L

��Á’� estmaximalsi :

1. les deux codesà Â points ne contiennentpas
des sous-codesqui s'apparient plus signi�cati-
vement:
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2. les deuxcodesà Â points ne sont pas dessous-
codesdedeuxcodesqui matchentplussigni�cati-
vement:
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La proposition suivante assurequ'un appariementŸ -
signi�catif véri�ant la contraintedesymétrieesttoujours
maximalparrapportà toussesappariementspartiels.

Proposition2 Soit n
À
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signi�catif, véri�ant l'hypothèsedesymétrie

v

�

�

p��

�

/

¦

Ÿ

4EiW§

�-ª

¯

Á

°

�-±

r]13D��G.@�;H�H;H��;Â^�5.Ê�GH

Alors,si le Â -ièmepointvéri�e
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desymétrie, et
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La preuve estévidenteet reposesur les propriétéssui-
vantes:
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–
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Remarques
– Les conditions de proximité pour les points

�

�gf

_

�

� ��H;H;H��

�µf

_

� Á

� d'un code
�

J

_

� Á s'assou-
plissentquandle nombredepointsaugmente(i.e.
quandonconsidèrelescodes

�

J

_

�—Ì , Í

É

Â ).
– Lorqu'on étendunappariementpourtrouverle si-

gni�catif maximal,il suf�t del'étendrejusqu'àce
quele dernierpointnevéri�e plusla condition(7).
L'appariementsigni�catif maximalseracelui as-
sociéà sonpluslong sous-code.

3.3 Application à la recherche de logos
dansunebased'images: appariements
signi�catifs

Dans toutes les expériencesprésentéesdans cette
sectionnousutilisonsle codageinvariantparsimilitude.
Les morceauxde courbecodéssont ceux dont la lon-
gueurd'arc normaliséeest4. Les codessontconstitués
de19pointsissusd'un échantillonnagerégulierdesmor-
ceauxde courbenormalisés.Pour la recherched'appa-
riements,nousavons�xé Ÿ à 1.

Nousdisposonsdedeuxensemblesd'images.D'une
part un ensemblede logos,qui serontles imagesdere-
quête; d'autre part unebased'images ` constituéede
quatrepublicités.

La premièreexpérienceconsisteà chercherdans `

les codesà apparieravec les codesd'un logo donné.
Dans ` nousincluonstoujoursla publicité du logo de
requête.Dansla deuxièmeexpériencele principeestle
même,maisnousexcluonsde ` la publicitédu logo de
requête.

La �gure 8 présenteles logos et seslignes signi�-
cativeslissées.La �gure 9 montreles cinq imagesdont
quatred'entreellesconstituerontlesbases̀ .

expérience1 : La publicitédulogoestprésentedans
la based'images.
Pourcetteexpériencela basè estcomposéedesimages
pumapub, sonypub, supermanpubet poseidonpub. Elle
contient 4œi

#

.

XZY

. codes.Lesrésultatssontprésentés
danslestableaux1 et2.
Les�gures 10et 11montrentlesdeuxappariementsqui
ne correspondentpasà la publicité du logo de requête.
On observe que ces appariementssont en eux-mêmes
raisonnables.

expérience2 : La publicité du logo n'est paspré-
sentedansla based'images.
Danscetteexpérienceon utilise une base ` différente
pourchaquelogoderequête.Del'ensembledescinqpu-
blicités pumapub, sonypub, supermanpub, poseidonpub
et evianpubnousprenonslesquatrequi ne représentent



FI G. 8 Logosde requête: pumalogo, sonylogo, supermanlogo, poseidonlogo. Les images ne sont pasprésentéesavecleur taille
originale; le facteurdezoomappliquén'estpasle mêmepour touteslesimages.

FI G. 9 Imagesdela base: pumapub,sonypub,supermanpub,evianpub. Leurs tailles ontétémodi�éesavecdeszoomsdifférents.

pasle logo. Les résultatssontprésentésdansle tableau
3.
L'appariementaccidentelobtenupour pumalogo est le
mêmequeceluiobtenudansla premièreexpérience,pré-
sentédansla �gure 10.Demêmepourl'appariementac-
cidentelsonylogo (voir �gure 11). Les �gures 12 et 13
présententles appariementsaccidentelspour poseidon-
logo. On observe qu'en fait, cesappariementsacciden-
telssontcorrectsdu point devuelocal (le caractère“N”
correspondavecun“N”, etc).

Conclusion

La recherchedanslesbasesde formescommenous
l'avons exposéeest particulièrementprometteuse.Le
problèmeestmieuxposéquela recherched'imagesin-
dexéesselonleurspointsd'intérêtsoudessegmentations
sansréelle signi�cation géométrique.De plus, l'intro-
duction d'un seuil «universel»de rejet/acceptationdes

appariementsrésoutle problèmede la décision.L'ana-
lysestatistiquedel'espacedesformesgéométriquesper-
mettrad'améliorerencorenos résultats,tant au niveau
de la qualitédesappariementsqu'au niveaudestemps
decalcul.
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