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Résumé: cet article présentaune méthoded'appariemendesformescontenuesiansles images.Le codagedes
formesquenousconsidérongleslignesdeniveausigni cativesmaximaleskstlocal etinvariantparsimilitude outrans-
formationaf ne. L'approcheretenuepermetunedécisionsansparameétreDesrésultatsexpérimentausurla recherche

delogossontprésentés.

Abstract: this paperpresentsa matchingalgorithmfor shapesn images. The shapeswve considerare maximal
meaningfullevel lines. Shapecodingis local andinvariantundersimilitude or af ne transformation Our decisionrule
is parameteffree. Experimentatesultsfor logo recognitionareshown.

Intr oduction

Si citer I'explosiondu multimédiaet d'internetpour
motiver les recherche®n traitementd'imagestient du
lieu communi,il estindéniablequele supportdel'infor -
mationestdésormaiwisuel.L'archivageestnécessaire
lesimmensedasedgle photographieslestinéesaux mé-
diasn'ont unevaleurcommercialegu'a cettecondition.
Deuxprobléemesuccessifseposentdonc.Quellessont
les caractéristiquepertinentepermettand'indexer les
images? De quellemanierdescompareP

Nousprésentonsl'abordles approchesetenuegar
quelquestquipesde recherchgsectionl). Cette étude
nevise pasal'exhaustvité : elle estessentiellemerta-
séesur les travaux les plus signi catifs disponiblessur
le weh Néanmoinsglle met en valeurune notion cru-
ciale: lanotiondeforme.Eneffet, le calculdescaracté-
ristiquesestbasésoit surdespointsd'intéréts(générale-
mentdesdétecteursle coins: cesontbiendesmorceaux
de formes), soit sur deszoneshomogénegle I'image.
Le principal incorvénientde cesapprochesstla dif -
culté d'extraction.De plus,cesformesne sontpasliées
ala géométriedel'image. Nousproposongl'utiliser les
lignes de niveausigni cativesde I'image, qui sontna-
turellementdesélémentgéométriquedJn codagdocal
de ceslignes permetleur indexation (section2). Nous
dé nissonségalemenla notiond'appariemensigni ca-
tif, qui ala trésintéressant@ropriétéde ne pasnécessi-
terdeparameétrgsection3). Desrésultatexpérimentaux
sontégalementionnés.

1 Etat dela recherche

Voici unrapideétatdel'art a partir destravauxdis-
poniblessurle weh

1.1 Logicielscommerciaux

Dansla plupartdescas,l'information fournieparles
entreprisesurleurslogiciels estinsufsante. Les algo-
rithmesmis en ceuvresont décritsde maniéretrés ap-
proximative.

OnpeutciterleslogicielsExcalibur Visual Retrieval-
Ware (Excalibur Corp.),ImageFinder (Attrasoft),Imatc
(MWLabs), QBIC (Query by Image Content, IBM),
VIR Image Engine(Virage),leslogicielsdéwloppégpar
la sociétéLookThatUp (nouwellementLTU Technolo-
gies)...Le problemegénéralementraité estcelui de la
recherchal'imagessimilairesa uneimagedonnéeles
donnéesxtraitesdesimagessontdesattributs de cou-
leurs(histogrammeglobauxet locaux),detextures(ré-
ponsesa des ltres de Gabor),ou de formes(moments
parexemple).La dé nition d'une distanceentrecesat-
tributspermetdedé nir unenotionde «similarité»entre
deuximages.

Pourdescomparaisonsntrecesdifférentslogiciels,
voir [1].

Ces techniquessont analoguesa celles déwelop-
péespar les équipesacadémiqueslont nous exposons
guelguegravauxdansla partiesuivante.

1.2 Rechercheacadémique

Pourindexerdesimagedl fautextrairel'information
pertinente et celle-cine doit pasétre trop volumineuse
a n depermettreunerechercheapide.Deuxapproches
sont possibles: I'utilisation de points d'intérét (sec-
tion 1.2.1)oul'utilisation derégionscohérentegsection
1.2.2).D'autre part,sil'on supposéde problémedel'ex-
tractiondesformesprésenteslansuneimagerésolu,on
peuts'intéresser I'indexation directedesformes(sec-
tion 1.2.3).



1.2.1 Caractéristiquesde points d'intérét

Movi (Modélisationpourla Vision, Inria Grenoble).
Le problemeest celui de la recherched'images sem-
blablesa une image donnée.Les points d'intérét sont
les coins présentsdansles images ils sontrepérésa
l'aide dedétecteursiédiésLescaractéristiquesontdes
vecteursd'invariantsdifférentielsa différenteséchelles
d'obsenation, ce qui assureune pseudo-inariancepar
similitude.Larechercha'imagessimilairessefait surla
based'un vote : les appariementgntrecaractéristiques
sontcomptés.Une contraintede cohérencdocale per
metd'éviter certainfauxappariementd.'algorithmede
vote peutétre remplacépar une approcheprobabiliste:
uneprobabilitéd'appariemen(incorporantia cohérence
spatiale)entreuneimagedela baseetle modeleestdé -
nie. Cetalgorithmeaunboncomportementis-a-visdes
transformationgiéométriquegsimilitudes),et gérebien
le problemedesocclusionsRéférences|[2], [3].

Kiwi  (Key-pointsindexing Web Interface,InsaLyon).
Lescaractéristiquestiliséesici prennenencomptedes
invariantsdifférentiels,la géométriede I'image, les ré-
ponsesdes Itres deGabor. .Unhistogrammesurl'en-
sembledespointsd'intérét est calculépour chaqueca-
ractéristique.Les histogrammede l'image-requéteet
ceuxde la basesontensuitecomparégar corrélation.
En n, lesimagesde la basesont classéesuivant une
moyennepondéréealescorrélationsUneinteractionest
possibleavec I'utilisateur par le choix des différents
poids. Le point fort de cet algorithmerésidedansle
tempsd'exécution.Références[4], [5].

1.2.2 Caractéristiquesderégions

Imedia (Imageset Multimedia,Inria Rocquencourt).
Le logiciel Sur mage estle précurseurde la solution
proposéepar la sociétéLookThatUp.Il permetde dé-
terminerdesimagessemblables unerequéteL'indexa-
tion et la recherchese font selondifférentstypesde si-
gnatures signaturesas-nveau(histogrammesle cou-
leursetd'orientations transforméesle Fourieretenon-
delettes..) etsignaturefiaut-niveau(«images-propres»,
« exible images»,ISS...). Les plus prochesvoisins
d'une imagerequétesontrecherchéslansla base.Une
boucledepertinencewvecinteractiondel'utilisateur per
met de dé nir une «signaturevirtuelle» (censéerepré-
sentef'image-souhaitde celui-ci) qui estcomparéeaux
signaturesliela base Toujoursdande cadredeceprojet,
uneautreapprochea étéproposée lesimagessontsey-
mentéesen régionscohérentewvis-a-vis des signatures
précédented.arecherchal'imagessemblablesiunere-
guétesefait alorssurla basede signatureglobalesas-
sociéesacesrégions Références|[6], [7].

Blobworld (UC Berkeley Digital Library Project)
En chaquepixel de chagueémageestcalculéun vecteur
decaractéristiquesontenantiescomposanteassociées

a la couleur desdescripteurgle texture et la position.
La distribution de cescaractéristiquesstalorsmodéli-
séecommeunesuperpositionlegaussiennesgqui per
metdedé nir desclasse®tfournit unesegmentatiorde
l'image. Lesdescripteursle chaquerégionsontles his-
togrammesle couleurset detextures.Référence [8].

1.2.3 Recherchedeformes

Squid (ShapeQueriesUsinglmageDatabases;entre
for Vision, SpeachtandSignal ProcessingUniversity of
Surrey, UK).

Cette équipetravaille dansle cadrede la théorie du
scale-spacest s'intéressea la mise en correspondance
de formes(descourbesde Jordan).Les courbes(para-
meétragecanonique ) subissentn lissagegaussier{va-
riance ) etsontrenormaliséefcurvatue scalespace;
I'ensembledespointsenlesquelda courhurechangede
signeestreprésentéansl'espace . Cettereprésen-
tationestrobusteparrapportauxchangementg'échelle,
aubruit (graceaulissageetauxtransformationsigides.
La miseen correspondancdescourbesestréaliséepar
appariemengentrecesreprésentationgkéférences [9],
[10].

Photobook (MIT MedialLaboratory).

Les imagessont représentéepar les formes qu'elles
contiennentjeur apparencdreprésentatioren images-
propres)et les textures, et la recherchautilise I'une de
ces descriptions.L'approche utilisée pour décrire les
formesestissued'un modélephysique: lesformessont
caractériséepar leursmodesde déformation et I'éner-
gie nécessairgour déformerune forme en une autre
guanti e la qualitédesappariementsRéférences [11],
[12].

Recherchede logos. Leslogosne sontgénéralement
pastexturés,et sontbienreprésentéparleurscontours
la recherchale logosentrebien dansle cadrede la re-
cherchedeformes.

- NgyativeShapd-eatues
Un algorithmeestprésentédans[13] et [14]. Le but est
detrouverdeslogosdansunebasesemblablesunlogo
donné.Les logos (desimageshinaires) sont segmen-
tésparcomposantesonnees.Un vecteurde caractéris-
tiquesestextrait pourchacunalescomposanteevec-
teur estcomposéde quatredescripteurglobaux: mo-
ment d'inertie, «circularité»,«rectangularité»wexcen-
tricité»; et detrois descripteurdocaux: proportionde
«trous»dansla région,de «sautsverticaux»et de «sauts
horizontaux».La recherched'un logo semblablea un
logo-requétes'appuiesur unedistance(au sensdesca-
ractéristiqguesgntrelesrégionsdesdeuxlogos.

- ARTISAN
Uneautreapprochestcelled' ARTISANAutomaticRe-
trieval of Trademarkimagesby ShapeANalysis, Uni-
versitéde Northumbia,Newcastle,UK). ARTISANa été



(f)

FiG. 1 Exemplaedematchingpar geometrichashing(a) : image originale, (b) : image distodueetbruitée (c) : échelle6 de(a), (d):
édelle4 de(b), (e): image de(d) par la transformatiorestiméeet (f) : image de (b) par cettetransformation.

concu spécialementpour I'of ce d'enrggistrementde
brevets britannique Etantdonnéun nouveaulogo, AR-
TISAN permetde touver les logos les plus semblables
seloncertaingriteres Ensuivantlesprincipesdela Ges-
talt, on supposequeles élémentsdesimagessont per
cuscommedesgroupesget on essayale lesreprésenter
explicitementtels quels.L'algorithmeimplémentédans
ARTISANestle suivant: approximationdesformesdu
logo par desdroiteset desarcsde cercle,puis groupe-
mentenfamillesde formesprochesgn n extractionde
caractéristiqueglobalesdesformesa 3 niveaux(image
enentier chaqudamille deformes,chaqudormeindivi-
duelle).Les caractéristiquestiliséessontla circularité,
différentsmomentsetc. Référence [15].

- scalespaceet geometrichashing
Danssathésede doctorat, Thierry Cohignacs'intéresse
au problémede la reconnaissancge formesplanes dé-
nies commeles composantegonnees d'images bi-
naires.Sonbut estdetrouver unereprésentationobuste
af ne-invariantedesformes.|ll proposedeux méthodes
d'appariement,une globaleetl'autre semi-localeCette
derniérepermetde gérerle probléemede l'occlusion.
Présentonsapidementles grandesétapesde cesalgo-
rithmes(pourlesdétails,voir [16]).

Reconnaissanaglobale: lesformesde la basesont
normaliséegnormalisationde matricesd'inertie), puis
desparametreglobaux(momentskontextraits.Deshy-
pothésesl'appariemensontgénéréepar comparaison
desmoments,en n un recalagepermetde véri er les
hypothéeses.

Reconnaissancemi-locale lesformessubissentin
lissageaf ne invariant.Puis,si  estla forme initiale
et estla forme obtenueapréslissagea I'échelle
oncalculelessurfacescaractéristiquesdé nies comme
I'ensembledes formes . Ensuite
on extrait des points caractéristiques: ces différentes
échelles: les extremade courhure des surfacescarac-
téristiques Avec cespointscaractéristiquesn construit
unetable de hachagemulti-échelle.Le «geometricha-
shing»permetd'apparierlesformes; al'aide d'un reca-
lageonvéri e la abilité desappariements.

Lesimagesdela gure 1 illustrentle résultatd'un
appariemenpargeometrichashing Le but estderecon-
naitre(b) commela versiondistordueet avec occlusion
de (a). L'algorithme trouve une correspondancentre
I'échelle 6 pourla forme originale (1(c)), et I'échelle 4

pourla formedistordue(1(d)).

2 Comparaisond'images par leurs
formes

Les algorithmesdéwloppéspar José-LuisLisani
([19]) représentente point de départde notre travail.
Rappelondes quatreétapesde codageet de recherche
d'unecourbe.

1. Extraction et Itr age deslignes de niveau pour
chaqueimage. L'ensembledeslignes de niveaud'une
imagecontienttoutel'information deforme.Maisla plu-
partde cesformesn'a pasd'intérét sémantique gure
2(b)).Ainsi, I'énormequantitédelignesobtenuesblige
a faire une sélectiondeslignes perceptuellemenkim-
portantes» Pour sélectionnerceslignes nous utilisons
la techniqueprésentégpar Desolneuxet al. dans[17],
qui dé nit les lignes signi catives commeétantsuf-
sammentontrastéesgt longues,au sensdu principede
Helmholtz( gure 2(c)). Onobsene quesouwentlesob-
jetsreprésentédanslimage parleslignessigni catives
présententesbordsépais,constituéspar un ensemble
de lignes de niveauinclusesles unesdansles autres.
Si on considéerd'arbre d'inclusion deslignesde niveau
de I'image (cet arbre est calculé de maniérerapideau
moyen de la Fast Level Set Transform introduite par
Monassedans[21]) cesstructurescorrespondend des
branche®uchaquenceudh'a qu'unseul Is, etle niveau
degris descourbegdetoutela brancheestsoit croissant
soit décroissantvec la profondeurdansl‘arbre. Ainsi,
an de représentetes bords avec une seuleligne, on
choisit la ligne la plus signi cative au senscontraste-
longueur La gure 2(d) montrel'ensembledeslignes
de niveau obtenues nalement, que Desolneuxdé nit
commelignessigni cativesmaximalesCeslignesfour-
nissentune représentatiocompactedesformesconte-
nuesdansl'image (notezla réductiondansle nombre
deslignes).

Une fois les lignes extraites,nousappliquonsa cet en-
sembledelignesle schémaapidede Moisan([20]) pour
le lissageinvariantpartransformatioraf ne ([22]) :

— Curv

ou estunpointd'unelignedeniveau,Curv  lacour



(d)

FiG. 2 Extraction deslignesde niveausigni catives. (a) image originale, (b) lignestousles 10 niveauxde gris (5479lignes),(c)
lignesdeniveausigni catives(4342lignes),(d) lignessigni cativesmaximaleg296lignes).

bure et
concaité.

la normalea la courbe,orientéevers la

2. Codaye deslignesde niveauet créationdu dic-
tionnaireassocié I'image. Enchoisissantlesinvariants
selonle type de codagea effectuer(invarianteuclidien
ouafne), ondé nit desrepéresocauxpourl'ensemble
deslignes de niveauissu de I'étape précédentd gure
3). Cecipermetde dé nir descodespourdesmorceaux
de courbe,en prenantdesmorceauxa longueurnorma-
lisée x e et en les échantillonnantégulierementdans
le repérenormalisé.Le code correspondan& un mor-
ceaude courbeestl'ensembledeséchantillonsnormali-
sés 1 Le caractérdocal du codage
estunepropriétéfondamentalenotammenpourcompa-
rerdesimagesrésentandesocclusionsAinsi, achaque
image on associeun dictionnairequi contienttous les
codesextraitsdeseslignesdeniveausigni catives.

3. Companisongrossiee desdictionnaires: I'étape
de pré-appariementChaquecodedu dictionnnaire

delimage estcomparéavec tousles codesdu dic-
tionnaire de limage . Si et
pour tout , housconsi-

déronsqueles deuxmorceawde courbeconstituenun
«pré-appariementh,e. sontdescandidatgour étreap-
pariés.Remarquongiue  estunedistancedansle re-
pérenormalisé cettevaleur ne représentaucunedis-
tance“physique” entreles points descourbesa mettre
encorrespondancé.idée de cetteétapeétantde garder
pour chaquecodede , I'ensembledescodesde

qui sontsufsammentprochesce seuil ne doit pasétre
trop exigeant.L'avantagede I'étape de pré-appariement
estqu'elle permetde diminuer le tempsde calcul, car
I'étaped'appariemenestbienpluslourde.

4. Extensiordespré-appariementdanscetteétape,
pourtouslesmorceaudecourbequi constituentun pré-
appariementyouscalculonda transformatiorgqui méne
du -iememorceawdecourbede ( )au -iememor-
ceaudecourbede ( ). Cecinouspermetde mettre

et dandereférentielde ,etdeconsidéremain-
tenantla distanceentre ces morceauxde courbedans

l'image. Pourcefaire,trois parametresontenjeu:
et

- contrélela distanceen pixels entreles points
correspondantdesdeuxcodesdénormalisédans
l'image

- contrdlela longueurd'arc minimaleexigée
pourlesdeuxmorceauxa compareirdansleur ré-
férentielimaged'origine). En effet, on étendles
morceauwxaudeladeleurslimitesinitiales,jusqu'a
ce que la distanceentre deux points correspon-
dantsdépasse . Si cettelongueurestinférieure

a , housne prenongpasencomptel'apparie-
ment.

— Les morceaux de courbe correspondantsiont
la longueurd'arc dépasse sont considérés
commepossiblesappariementsi leurs variation
d'angledépasse

Un exemple de comparaison d'images : recherche
d'un logo dans une publicité. Nousnousproposons
ici de cherchemun logo dansuneimagepublicitaire,en
partantd'un logo prototyped‘assezonnequalité.La -
gured montrelesimagesutiliséespourcetteexpérience.
Leslignesde niveauextraitessontprésentéedansla -
gureb5.

La gure 6 montrelesappariementsetrouvésDans
cecas,aucunfauxappariemennes'estproduit; I'image
de droite montre en détail la zonede la publicité qui
contienttous les appariementsrouvés.Les paramétres
utilisésici sont pixels, degréset

pixels.

La déterminationrdesappariement&ntrelignesen-
tieres par vote du nombre d'appariementsntre mor-
ceauxde courbeaboutitaux résultatsprésentésiansla

gure 7. LeslignesdeniveaudestrousdeslettresP et A
n'ont pasétéappariéscarleur longueurd'arc estinfé-
rieurea 35 pixels.

1Pourchaquecode,nousstoclonsaussien mémoirela transformatioreffectuéepour la normalisation Cetteinformationpeuts'avérerutile ulté-

rieurementpourvéri er, parexemple,la cohérencele cestransformations.



(@) (b)

(© (d)

FiG. 3 (a) repéer invariant par similitudesur la courbeoriginale, (b) repée et courbenormalisés(c) repee af ne invariantsurla

courbeoriginale, (d) repée etcourbenormalisés.

FiG. 4 A gaude logo a chercher danslimage dedroite.

3 Intr oduction d'un seuilderejet/
acceptation

La principalefaiblesselela méthodeguenousvenonge
décrireestqu'elle metenjeutrop deparametresla lon-
gueurdesmorceauxnormalisés)a densitéde I'échan-
tillonnage, , et .
Danscertaingypesdeproblemesla méthodedécrite
fournit desrésultatssatishisants.C'est le casdu reca-
lagede pairesstéréoou de framesd'un Im, et,de ma-
niére plus généralede tousles probléemesou les paires
de courbesqui sonten correspondancsont quasiment
lesmémesauncertaindegréd'invarianceprés.Eneffet,
dansce genrede problémesil suft dechoisirlespara-
meétresassezrestrictvementpour obtenirun tresgrand
nombredevraisappariementdEt mémesi parmicesap-
pariementsl y ena desfaux, leur proportionestfaible
etils peuventétrerejetésenutilisant,parexemple,la co-
hérencalestransformationgntrecourbesappariées.
Cependantgdansde nombreusespplications| peut
arriver que les morceauxde courbea mettreen corres-
pondancesoientasseaifféerents mémeadeforts degrés
d'invariancepres.Considéronparexemplele probleme

delarecherchel'un logodonnédansunebased'images.
Souwent, il existe plusieursversionsd'un mémelogo,
guenouspouwonstrouver semblablesnaisqui sontloin
de correspondré la mémeforme a unetransformation
afne pres.Dansce cas,si le choix desparamétregst
assezrestrictif, le seuillagepeut étre trop sévereet le
logo ne serapasdétecté D'autre part, si les seuilssont
permissifs,la proportion de faux appariementsisque
de devenir trop élevée. Ainsi, la qualité du résultatdé-
pendénormémentu choix desparamétrespotamment
duchoixde

Pouraboutira une méthodeplus robuste,nousvou-
drions éliminer les parametresde I'étape d'apparie-
ments,en particulier  dontle choix n'est pasdu tout
intuitif.

Le premierproblémea résoudreestle choixde
ou d'un autre parametrequivalent qui tienne compte
de la “distance” entre codesnormalisés.Ce choix, au
lieu d'étrelaisséal'utilisateur, devrait étreautomatique
il pourraitétredéduitde la distribution des“distances”
entrelescodesde et . Le probléemepourraitalors
seformuler dansles termessuivants: étantdonnés
et , quelssontles appariementsigni catifs ? Nous



FiG. 5 Lignesdeniveaumaximalesigni cativeslissées.

FIG. 6 Appariementgtendus.

abordonge problemedansla prochainesection.

3.1 Signicativité des appariements de
codesnormalisés

Soit uneimagederequéteet
unebased'images.A  etachaque delabase
correspondun dictionnairede codes
Pourtout ,lescodes sontcomposés
d'un nombre x e de points

Notons I'ensemble de tous les

codesdesimagesdela base , et le nombred'élé-
mentsdans
Nousconsidéronges événementgéomeétriquesui-

vants:

— EvénemenA : “un codede estsufsamment
proched'un codedonnéde "
— EvénemenB : “un codede estsufsamment

proched'un codequelconquale

La notion“sufsammentproche’ esta prendredans

un contexte relatif : si tous les codesde sont as-
sezprochesdescodesde , nousnousintéressons
ceux qui sontles plus proches Mais si tous les appa-
riementssontmau\ais, mémeles meilleursserontmau-
vais, et si touslesappariementsontbons,engardantes

FiG. 7 Déterminatiordeslignesdeniveauqui s'apparient,par votedunombe d'appariementslemorceauxpar courbe La premiee
ligne correspondauxcourbesdulogo, la deuxieméigne auxcourbesdela publicité.



dix meilleurson perdrabeaucouple bonsappariements.
L'idée estalorsd'établir unemesurede proximité entre
codesgdépendantdu contexte, qui puisserépondreaces
exigencesntuitives.

Avantdedé nir cettemesurede proximité,revenons
un instantaux évenements et . Considéref'événe-
ment revient a chercher pour chaquecode |, les
codes de qui donnentles bons appariements.
Dansle casdel'événement , la recherchede bonsap-
pariementslevientglobale,etonestamenétrouverles
bonsappariementsntretouslescodesde  ettousles
codesde . Cettederniéreoption poseun probléeme
qui peutétreillustré par I'exemple suivant. Supposons
quelabase estcomposéeal'uneseuleimage etque
cetteimage contientune forme qui se répéteplusieurs
fois dansl'image. Chacunale cesformesserareprésen-
tée par les mémescodes,et s'il existe un codede
trésprochedecescodespeaucoumgiebonsappariements
associésaux autrescodesde ne serontpaspris en
compte.Cetteremarquenousmotive a considéreparla
suitel'événement . Le code  étantdonné,nousle
noterons

3.1.1 Appariementssigni catifs

Dé nition 1 Deuxcodesnormalisésde
sont -prochessi

points et

Sousl'hypothésed'indépendancelescodes/a pro-

babilit¢é que et soient -prochesest
donnéegparla formule suivante:

ou estla probabilité empirique (apprisesur la
based'images)quele -iemepointde etle -iéme

pointd'un codede  soientaunedistancesuclidienne
pluspetiteque . Cetteprobabilitéestdonnéegpar et

@

Pourpouwoir dé nir cequ'estun appariemensigni-
catif, nousdevonsd'abordestimerle nombredefois ou
et sont -proches.

Dé nition 2 (Nombre de faussesalarmes) Soient

xés a priori. Le nombe de fausseslarmes
del'évenement et sont -proches”
estdé ni par

)

En suivant[18], nousdé nissonsun appariement-
signi catif commeétantun appariement nombrede
fausseslarmesnférieura .

Notation: nousnotons
lescodes et

l'appariemententre

Dé nition 3 (Appariement -signi catif) Supposons
toujours Xés a priori. est -
signi catif si:

(3)

Nous allons maintenantdonnerune régle pour dé-
terminerapriori les commefonctionsde . Pourles
codesa points,le nombredefausseslarmesestfonc-
tiondes variables . Lesseuilsdesigni cativité pour
lesdistances (quenousnhoterons ) nesontpasalors
uniques.Cependantsi nousconsidérongju'il n'y aau-
cuneraison pour que certainspoints d'un code soient
plussigni catifs quelesautresjl estraisonnablel‘ajou-
ter la contraintesuivante:

(4)

étantune constantea déterminerEn appliquantcette
contrainteal'équation3 on obtient

Ainsi, doitnécessairementri er .
En prenant , 'équation4 devient:

Les fonctions étant croissantespour

chaque nousavonsununique  dé ni
par:

()
ou estla fonction

pseudo-inersede . Il endécoulealorsle résultatsui-

vant:

Proposition1 Soud'hypothésedesymétrie

Si et sont
est -signi catif.

-proches, alors



3.1.2 Propriétésdu nombre de faussesalarmes

Notons  lafonction:
(6)
ou sont xés apriori. La croissancelesfonc-
tions et le fait que en-

tralnentles propriétésuivantes
— Croissancesn  pourtout
si , alors

— Décmwissancedu nombe defausseslarmesavec

Cespropriétéssont particulieremenintéressantes
I'appariementestd‘autantplus signi catif quela préci-
sion (premiérepropriété)et le nombrede pointssurle-
quelil estbasédeuxiemepropriété)sontgrands.

3.2 Appariementssigni catifs maximaux

Suivanttoujours[18], dé nissonsa présenta notion
d'appariemensigni catif maximal.

Dé nition 4 (Appariement signi catif maximal)
estmaximalsi:

1. les deux codesa points ne contiennentpas

des sous-codegjui s'apparient plus signi cati-
vement

2. lesdeuxcodesa pointsne sontpasdessous-
codesde deuxcodesqui matdentplussigni cati-
vement

La proposition suivante assurequ'un appariement -
signi catif véri ant la contraintedesymétrieesttoujours
maximalparrapporta toussesappariementpartiels.

Proposition2 Soit -
signi catif, véri ant I'hypothésede symétrie

Alors,sile -iémepointvérie

— ()

est -signi catif, véri e I'hypothése
desymétrieet

La preue estévidenteet reposesur les propriétéssui-
vantes

- (car

Remaques
— Les conditions de proximité pour les points
d'un code s'assou-
plissentquandle nombrede pointsaugmentei.e.
guandon considerdescodes , ).

— Lorqu'on étendun appariemenpourtrouver le si-
gni catif maximal,il suft del'étendrejusqu‘ace
guele dernierpointnevéri e plusla condition(7).
L'appariementsigni catif maximalseracelui as-
sociéa sonpluslong sous-code.

3.3 Application a la rechercche de logos
dansunebased'images: appariements
signi catifs

Dans toutesles expériencesprésentéeslans cette
sectionnousutilisonsle codagdanvariantpar similitude.
Les morceauxde courbecodéssont ceux dont la lon-
gueurd'arc normaliséesst4. Les codessontconstitués
de19pointsissusd'un échantillonnageégulierdesmor-
ceauxde courbenormalisésPourla recherched'appa-
riementsnousavons xé al.

Nousdisposonsle deuxensemblesl'images.D'une
partun ensembleade logos,qui serontlesimagesde re-
quéte d'autre partune based'images constituéede
quatrepublicités.

La premiéreexpérienceconsistea chercherdans
les codesa apparieravec les codesd'un logo donné.
Dans nousincluonstoujoursla publicité du logo de
requéte Dansla deuxiemeexpériencee principeestle
méme,maisnousexcluonsde la publicité dulogo de
requéte.

La gure 8 présentdes logos et seslignes signi -
cativeslisséesLa gure 9 montrelescingimagesdont
guatred'entreellesconstituerontesbases .

expériencel : Lapublicitédulogoestprésentelans
la based'images.

Pourcetteexpériencdabase estcomposéelesimages
pumapub sonypub supermanpulet poseidonpubElle
contient codeslesrésultatssontprésentés
danslestableauxi et?2.

Les gures 10et11 montrentlesdeuxappariementgui
ne correspondenpasa la publicité du logo de requéte.
On obsenre gque ces appariementsont en eux-mémes
raisonnables.

expérience2 : La publicité du logo n'est paspré-
sentedansla based'images.

Danscette expérienceon utilise unebase différente
pourchaqudogoderequéteDel'ensembledescingpu-
blicités pumapub sonypub supermanpupposeidonpub
et evianpubnousprenondes quatrequi ne représentent



FiG. 8 Logosde requéte: pumalao, sonyl@o, supermanlgo, poseidonlgo. Lesimages ne sont pas présentéesvecleur taille
originale; le facteurdezoomappliquén'est pasle mémepour touteslesimages.

FIG. 9 Imagesdela base: pumapubsonypubsupermanpubsvianpub Leurs tailles ont étémodi éesavecdeszoomdifférents.

pasle logo. Lesrésultatssontprésentésiansle tableau
3.

L'appariementaccidentelobtenupour pumalayo estle
mémequeceluiobtenudanda premiéreaxpériencepreé-
sentédansla gure 10.De mémepourl'appariementc-
cidentelsonyla@o (voir gure 11).Les gures 12 et13
présententes appariementsaccidentelpour poseidon-
logo. On obsene qu'en fait, cesappariementscciden-
telssontcorrectsdu pointdevuelocal (le caractereN”
correspondvecun“N”, etc).

Conclusion

La recherchalansles basegdle formescommenous
l'avons exposéeest particulierementprometteusele
problémeestmieux poséquela recherchal'imagesin-
dexéesselonleurspointsd'intérétsou dessegmentations
sansréelle signi cation géomeétriqueDe plus, l'intro-
ductiond'un seuil «universel»de rejet/acceptatiomes

appariementsésoutle problemede la décision.L'ana-
lysestatistiquedel'espacedesformesgéométriqueper
mettrad'améliorer encorenos résultats tant au niveau
de la qualité desappariementsju'au niveaudestemps
decalcul.
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