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Introduction Générale

"Language is more than just words. It is any signal (or
lack of signal when one is expected), where a signal is a de-
liberate action that is intended to convey a message".

Clark Herbert

1.1 Cadre Générale

1.1.1 La vision par ordinateur

Omniprésents, la relation homme-machine est encore une dé�nition ardue à cerner. Les or-
dinateurs réalisent dans le temps des tâches récurrentes. Ils aident ainsi l'homme à manipuler
d'énormes quantités de données, souvent même plus rapidement et plus précisément que lui.
Malgré cela, la capacité des ordinateurs demeure limitée lorsqu'il s'agit d'extraire automatique-
ment des informations d'images ou de vidéos, qui représentent pourtant des volumes de données
extrêmement importants.
La vision par ordinateur est un domaine qui inclut des méthodes d'acquisition, de traitement,
d'analyse et de compréhension des images a�n de produire de l'information numérique ou sym-
bolique. Un axe de recherche contribuant au développement de ce domaine consiste à reproduire
les capacités de la vision humaine par voie électronique a�n de percevoir et de comprendre une
image. Il s'agit de développer des algorithmes qui reproduisent une des capacités les plus éton-
nantes du cerveau humain à savoir la déduction des propriétés du monde purement externe au
moyen de la lumière qui nous revient des divers objets qui nous entourent. Nous pouvons déter-
miner par exemple la distance qui nous sépare de ces objets, comment ces derniers sont orientés
par rapport à notre vision et la relation qui les lient aux autres objets. Nous pouvons ainsi déter-
miner d'une façon �able leurs couleurs et leurs textures et par la suite les reconnaître facilement.
La vision par ordinateur considérée comme un sous thème participant à l'intelligence arti�cielle,
peut aussi se diviser en di�érents domaines comme illustré dans la Figure. 1.1 : la reconnaissance
de formes, la reconstruction 3D, l'analyse du mouvement et l'analyse de la couleur. Ces applica-
tions ne constituent pas une liste exhaustive mais donnent une idée des objectifs de la vision par
ordinateur.
Nos travaux se situent au coeur de cet axe de recherche qui a connu un fort essor avec la montée
en �èche du nombre d'images numériques en raison du développement de la vidéosurveillance et
de la démocratisation des appareils photos numériques, des téléphones et des réseaux permettant

1



Chapitre 1. Introduction Générale

Figure 1.1 � Contexte des di�érentes thématiques abordées dans le cadre de la thèse.

leur échange. Cette thèse a été élaborée et �nancée dans le cadre du projet européen EUREKA
SCANPLAN dont l'objectif est le traitement des documents graphiques et plus particulièrement
les plans architecturaux. Nous nous intéressons ici à plusieurs sous-disciplines à savoir la recon-
naissance de symboles et leur localisation dans les documents graphiques (dans ce qui suit nous
utilisons le mot symbole et objet indi�éremment). Ce type de techniques combine des approches
de traitement d'images et d'apprentissage automatique dont le but est de mener à bien cette
tâche de reconnaissance des objets présents dans les images. L'amélioration des capacités des or-
dinateurs à e�ectuer cette tâche o�rirait une multitude de possibilités en termes d'applications.
Les e�orts consentis dans ce contexte commencent à porter leurs fruits et des applications indus-
trielles commencent à voir le jour. Toutes ces applications, et bien d'autres, expliquent l'e�ort
conduit par la communauté de la vision par ordinateur pour répondre à ce problème. Les travaux
présentés dans ce manuscrit participent à cet e�ort.

1.1.2 Reconnaissance de Formes

La reconnaissance de formes est l'une des thématiques les plus actives dans le domaine de
la vision par ordinateur et qui nous intéresse dans ces travaux de thèse. La reconnaissance de
symboles est l'une des principaux thèmes de la reconnaissance graphique (voir Figure.1.1). Elle
a été intensivement le centre des recherches dans les dernières décennies. Cette thématique a été
utilisée dans un grand nombre de domaines comme le domaine de l'ingénierie, l'architecture, la
modélisation, la musique, la cartographie, etc. Elle consiste à reconnaître des objets à partir d'un
vaste ensemble de classes.
Dans les dernières années, il y a un intérêt croissant dans le développement de bonnes méthodes
de reconnaissance de formes. La représentation de la forme est une tâche di�cile en raison des
distorsions que peut subir un objet, comme les occlusions, les déformations ou le bruit.
L'interprétation automatique des documents graphiques exige des processus capables de recon-
naître l'alphabet correspondant à des symboles métiers. Les dessins, les cartes et les diagrammes
utilisent des notations graphiques dépendantes de leur domaine d'applications (architecture,
dessin). D'une manière très générale, un symbole peut être dé�ni comme une entité graphique si-
gni�cative dans un domaine spéci�que d'application (table, toilette, évier). Un plan architectural
est constitué de di�érents types de symboles selon que l'on représente des portes, des fenêtres, des
tables. Donc l'élément clef de toute application de reconnaissance de formes concerne la représen-
tation des informations contenues dans les images. Ces informations permettent de caractériser,
d'indexer et de faire des recherches sur les images. De nombreuses méthodes de représentation
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ont été proposées.

1.1.3 La Reconnaissance de Symboles Graphiques

Elle peut être dé�nie essentiellement comme un processus en deux étapes : l'extraction des
signatures et la reconnaissance. L'extraction des signatures peut être réalisée en se basant sur des
approches statistiques ou des approches structurelles et syntaxiques. La plupart des méthodes
statistiques sont basées sur la répartition des pixels. Elles sont généralement utilisées avec les
classi�eurs probabilistes ou connexionnistes. D'autre part, les approches syntaxiques et structu-
relles sont généralement basées sur une description des primitives élémentaires qui sont extraites
à partir des symboles (description basique, relations, organisation spatiale, ...). La reconnais-
sance de formes est généralement classée selon le type de procédure d'apprentissage utilisée pour
générer la valeur de sortie.
L'apprentissage supervisé suppose qu'un ensemble de données d'apprentissage (l'ensemble d'ap-
prentissage) a été fourni, constitué par un ensemble d'instances qui ont été correctement éti-
quetées manuellement avec la sortie correcte. Une procédure d'apprentissage génère ensuite un
modèle qui tente de répondre à deux objectifs parfois contradictoires : e�ectuer aussi bien que
possible sur les données d'apprentissage, et de généraliser aussi bien que possible les nouvelles
données.
L'apprentissage non supervisé, d'autre part, prend les données d'apprentissage qui n'ont pas été
étiquetées manuellement, et tente de trouver des modèles inhérents qui peuvent ensuite être uti-
lisés pour déterminer la valeur de sortie correcte pour les instances de nouvelles données. Une
combinaison des deux a récemment été explorée (apprentissage semi-supervisé) utilisant une
combinaison de données étiquetées et non étiquetées (généralement un petit ensemble de don-
nées étiquetées combiné avec une grande quantité de données non étiquetées). Nous allons passer
maintenant à une deuxième thématique traitée durant cette thèse. Il s'agit de la localisation de
symboles graphiques dans les documents graphiques.

1.1.4 Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

Une autre thématique intéresse la communauté autant que la reconnaissance des graphiques.
Il s'agit de la localisation de symboles dans les documents graphiques. De nos jours, de nombreux
documents sont encore stockés au format papier. Une numérisation des documents et leur organi-
sation dans les bibliothèques numériques s'avèrent nécessaires a�n de résoudre les problèmes de
gain de place et de sauvegarde. Cependant, l'accessibilité aux informations dans les documents
numérisés reste un problème ouvert. La gestion d'une grande quantité de données numériques
suscite un vif intérêt.
Dans ce travail, nous présentons une méthode pour récupérer les zones des documents graphiques
susceptibles de contenir des occurences d'un certain symbole requête. Cette tâche s'est avérée
très complexe et un problème di�cile à résoudre. La localisation est liée à l'indexation et à la
recherche, et elle a été un sujet d'intérêt très émergent. Les techniques de localisation s'appuient
sur di�érentes méthodes de reconnaissance de formes géométriques, comme les caractéristiques,
les composantes connexes, ou la représentation structurelle de symboles.
Dans ce contexte, les symboles ne sont plus isolés de leur contexte. Notre intérêt porté sur ce type
d'approches revient au fait que durant les dernières décennies, les contributions proposées dans
la littérature se sont focalisées plus autour du problème de reconnaissance de symboles que le
problème de détection de symboles graphiques en contexte. Néanmoins, de nombreux domaines
ont montré un besoin croissant de l'indexation automatique de documents et de la récupération
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Figure 1.2 � Exemples de quelques documents graphiques.

de l'information dans de grandes collections de données. Certains de ces domaines sont basés sur
des bases de documents très volumineuses comme par exemple les bases de livres dans les musées
ou les bibliothèques, les catalogues de produits ou services dans le domaine du web ou encore les
plans architecturaux dans le domaine de l'architecture.
Il en découle ainsi un besoin urgent d'un outil d'accès direct à l'information permettant à l'utilisa-
teur d'une base de documents, de spéci�er une requête en termes d'objets graphiques composant
le document et d'en retrouver les résultats de sa recherche dans les plus brefs délais et à une
précision élevée. La mise en place d'un système de détection de symboles en contexte s'avère
nécessaire dans ce cadre. Une telle problématique est plus complexe que celle de la reconnais-
sance de symboles isolés puisqu'elle a besoin en plus de la phase de reconnaissance d'une phase
de localisation.

1.1.5 Analyse Formelle de Concepts

Dans nos travaux de thèse, l'originalité des approches proposées réside dans l'alliance entre
le domaine de l'Analyse Formelle de Concepts (AFC) par l'utilisation de la structure du treillis
et le domaine de la vision par ordinateur. Cette combinaison s'est avérée très intéressante et pro-
metteuse dans le cadre de la reconnaissance et de la localisation de symboles dans leur contexte.
Depuis les années 2000, un intérêt croissant est porté à l'Analyse Formelle des Concepts (AFC)
dans de nombreux domaines de l'informatique, aussi bien en fouille de données et en représen-
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tation des connaissances, que dans le domaine des ontologies ou encore des bases de données.
L'Analyse Formelle de Concepts est une branche de la théorie des treillis basée sur la forma-
lisation de la notion de concepts et de regroupement conceptuel. Elle permet, entre autres, la
construction du treillis de concepts. Le treillis des concepts est un graphe possédant la propriété
du treillis qui se dé�nit à partir de données organisées sous forme d'une table binaire {Objets x
Attributs}. Les sommets du graphe sont des concepts - un concept est un regroupement maxi-
mal d'objets possédant des attributs en commun. Le treillis ainsi composé de concepts reliés par
inclusion, fournit une représentation des données très intuitive. Ce dernier s'est avéré être un
cadre théorique intéressant pour la fouille de données puisqu'il permet la génération de concepts
(regroupement conceptuel) et de règles d'association. La structure du treillis de concepts est
liée principalement au domaine de la fouille du texte où elle constitue une puissante structure
de données. La fouille de données, sous toutes ses facettes, permet certainement de découvrir,
dans un ensemble volumineux de données, des connaissances fort intéressantes qu'un être humain
aurait été dans l'impossibilité de trouver par lui-même. Toutefois, si les connaissances produites
sont à leur tour en très grande quantité, elles resteront di�ciles à appréhender et pourront en
ce sens ne pas être transmises aux personnes intéressées. Les treillis de concepts ne sont pas à
l'abri de ce problème.
L'Analyse Formelle de Concepts est un domaine de recherche très large. Dans ce manuscrit, nous
allons nous concentrer essentiellement sur les éléments qui permettent de dé�nir et de construire
un treillis de concepts ou bien de générer seulement les concepts. Pour situer le problème, la
construction du treillis de concepts et son exploitation représentent la seconde étape du proces-
sus de la découverte de connaissances (knowledge discovery) qui comporte trois étapes :

1. Prétraitement des données

2. Construction du treillis

3. Interprétation des résultats

Le prétraitement des données consiste principalement à sélectionner l'ensemble des données à trai-
ter, traiter les données manquantes ou incohérentes et e�ectuer des transformations de données.
Le prétraitement dans notre cas concerne la segmentation et la représentation des symboles et
des documents graphiques. Le prétraitement des données et la construction du treillis font l'objet
de ce document. L'interprétation des résultats représente un domaine à part et n'est pas décrite
dans ce rapport. Elle fait appel aux techniques de visualisation permettant d'a�cher les résultats
d'une manière compréhensible par l'être humain.

1.2 Contributions

Dans ce travail de thèse, nous proposons plusieurs contributions originales s'inscrivant dans le
cadre de la résolution des problèmes de reconnaissance et de localisation des symboles graphiques
en contexte. L'originalité des approches proposées réside dans la proposition d'une alliance in-
téressante entre l'Analyse Formelle de Concepts et la vision par ordinateur. Pour ce faire, nous
nous sommes confrontés à l'étude du domaine de l'AFC et plus précisement l'adaptation de la
structure du treillis de concepts et son utilisation comme étant l'outil majeur de nos travaux.
Notre incursion dans le domaine de l'Analyse Formelle de Concepts et plus précisemment notre
choix de la structure du treillis de Galois appelé aussi treillis de concepts, est motivée par les
nombreux avantages présentés par cet outil. Le principal avantage du treillis de concepts est l'as-
pect symbolique qu'il o�re. Il présente un espace de recherche concis, précis et souple facilitant
ainsi la prise de décision. Notre première contribution s'inscrit dans le cadre de la reconnaissance
de symboles graphiques.
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1.2.1 Reconnaissance d'Objets Graphiques

Classi�cation de Symboles en se basant sur un treillis de Galois

Notre première contribution réside dans l'exploitation de la représentation par sac de mots
combinée au treillis de Galois. La communauté de l'analyse des documents a fait émerger l'idée
d'intégrer cette structure dans ce cadre. Nous proposons une nouvelle approche pour la reconnais-
sance de symboles graphiques en combinant un treillis de concepts avec une représentation par sac
de mots. Les mots visuels dé�nissent les propriétés représentatives d'un symbole graphique qui
seront modélisées dans le treillis de Galois. En e�et, l'algorithme de classi�cation est fondé sur le
treillis de Galois où les intensions de ses concepts représentent des mots visuels. L'utilisation des
mots visuels comme des primitives permet d'évaluer le classi�eur avec une approche symbolique
qui n'a plus besoin de l'étape de discrétisation primordiale pour sa construction. Notre méthode
est comparée aux approches classiques, sans sac de mots et à plusieurs classi�eurs usuels, éva-
luées sur di�érentes bases de symboles. Nous montrons la pertinence et la robustesse de notre
proposition pour la classi�cation de symboles graphiques. Cette approche a mis en exergue la
nécessité d'allier une approche symbolique avec le formalisme du treillis de concepts dans le
cadre de la reconnaissance d'objets graphiques. Cette méthode s'est avérée très performante et a
montré une aptitude élevée dans le contexte de la classi�cation. La première approche proposée
nous a emmenés à nous poser deux questions fondamentales : Quel sera l'impact d'une étape de
sélection d'attributs du vocabulaire sur les performances du classi�eur ?, Y- aura t-il aussi un
impact sur les performances du treillis ?

Classi�cation de Symboles en se basant sur un Treillis de Galois Fréquent

Dans une deuxième contribution, nous proposons une approche basée sur une nouvelle mé-
thode à base d'un treillis de concepts de caractéristiques fréquentes que nous appelons le Treillis
de Galois Fréquent utilisé dans un cadre d'apprentissage supervisé. Notons que cette appelation
est di�érente du principe du treillis proposé dans [Waiyamai and Lakhal2000]. En e�et, le terme
"fréquent" est attribué au treillis dans notre cas faisant référence aux types de données qui y sont
organisées. Ces données sont les plus pertinentes parmi l'ensemble des caractéristiques extraites à
partir de la base des objets graphiques. L'originalité de ce travail réside dans l'idée de construire
un treillis de Galois non pas en termes de toutes les caractéristiques visuelles des symboles, mais
en termes des caractéristiques les plus pertinentes ou en d'autres termes les mots visuels ayant le
pouvoir discriminant le plus élevé après �ltrage du vocabulaire. Notre approche consiste premiè-
rement, à créer un vocabulaire visuel, contenant les mots visuels les plus informatifs, à partir de
vecteurs caractéristiques dé�nis sur une base d'apprentissage de symboles. Le treillis de Galois
obtenu en fonction des motifs fréquents est entraîné et utilisé comme un classi�cateur. Ceci, nous
permet d'aboutir à un prototype nommé le Treillis de Galois Fréquent combiné à un dictionnaire
visuel et servant comme classi�cateur supervisé de symboles.

Application à la Classi�cation d'Images

Motivé par les bonnes performances d'une telle structure, nous avons choisi de l'appliquer au
contexte de la classi�cation des images. Les évaluations mises en place dans les deux premières
contributions dèjà exposées, ont permis d'ouvrir la voie à tester le formalisme du treillis de
concepts dans un contexte plus général. Pour ce faire et à l'égard des raisons évoquées auparavant,
nous avons choisi de l'appliquer dans le cadre de la reconnaissance des images comme application
réelle à ce classi�eur. La classi�cation des images reste un dé� majeur pour la communauté de

6



1.3. Organisation du mémoire

vision par ordinateur. Pour nous positionner par rapport aux travaux de la littérature, nous
avons choisi de nous comparer aux approches de l'état de l'art qui sont les plus adéquates à notre
approche tout en tentant d'utiliser les mêmes protocoles d'expérimentations adoptées dans ces
travaux. Cette application montre la généricité de notre système proposé car il su�t d'instancier
les objets pour pouvoir varier les applications en partant d'une approche de reconnaissace d'objets
graphiques segmentés à une approche de classi�cation d'images.

1.2.2 Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

Notre intérêt porté sur ce type d'approches revient au fait que durant les dernières décennies,
les contributions proposées dans la littérature tournent autour du problème de la reconnaissance
de symboles et laissent de côté le problème de détection de symboles graphiques en contexte.
Hors, de nombreuses applications ont montré un besoin croissant de l'indexation automatique de
documents et de récupération de l'information dans de grandes collections de données. Certaines
de ces applications se basent sur des documents trop volumineux comme par exemple les bases
de livres dans les musées ou les bibliothèques, les catalogues de produits ou les services dans le
domaine du web ou encore les plans architecturaux dans le domaine de l'architecture.
La première contribution dans ce contexte s'inscrit dans le cadre de l'évaluation de l'impact des
étapes de segmentation et de description des documents graphiques sur les résultats de localisa-
tion de symboles en contexte. Pour cela, nous avons choisi d'évaluer un ensemble de détecteurs de
points d'intérêt en les intégrant dans des approches pixelaires de localisation s'inspirant des tra-
vaux au sein du laboratoire dans l'équipe QGAR lors des précédentes thèses [Nguyen et al.2009].
Nos objectifs étaient principalement orientés pour répondre aux questions suivantes : Comment
fournir une description �ne d'un document graphique ? Quel descripteur permet de représenter
les documents graphiques le plus �dèlement possible ?.
Dans ce même contexte et comme nous l'avons largement détaillé, notre objectif est de béné�cier
des capacités de la structure du treillis de concepts en l'intégrant dans diverses applications. À
l'égard de ces raisons et dans un même contexte, nous avons présenté une approche originale
pour la détection de symboles dans leur contexte basée sur la structure du treillis de concepts.
Nous avons choisi d'intégrer la structure du treillis de concepts dans le contexte de la localisation
puisqu'il représente une structure pouvant organiser les primitives découlant du document d'une
façon hiérarchique tout en béné�ciant de l'aspect sémantique o�ert par un tel outil. Nous avons
choisi une alliance intéressante entre les mots visuels caractérisant les documents graphiques et
les points d'intérêt qui leur sont associés. Pour satisfaire les objectifs du système de détection de
symboles dans les documents, il nous est paru nécessaire de modéliser cette alliance en se basant
sur le treillis de concepts et l'intégrer dans une même chaîne de traitement. La combinaison entre
ces deux ensembles a pour objectif principal la satisfaction du processus de détection proposé.
Dans cette contribution, le treillis de concepts est aussi utilisé comme un outil de sélection de
primitives, ensuite une recherche de mots visuels du symbole modèle s'avère nécessaire précè-
dant l'étape de localisation. Une projection des points d'intérêts correspondant aux mots visuels
retenus, combinée à une technique de template matching aboutit à la localisation des zones du
document susceptibles de contenir les occurences du symbole requête.

1.3 Organisation du mémoire

Nous avons présenté une description des thématiques abordées dans ce manuscrit en décrivant
les principes de la recherche d'informations par le contenu, la reconnaissance de formes et la
localisation de symboles en contexte ainsi que les motivations de notre incursion dans le domaine
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de l'Analyse Formelle de Concepts. Ce manuscrit s'articule autour de trois grandes parties elles-
mêmes scindées respectivement en deux et trois chapitres chacune. La première partie intitulée
État de l'Art et composée de deux chapitres, introduit quelques techniques de la reconnaissance
de formes et de l'Analyse Formelle de Concepts (AFC). La deuxième partie se focalise sur les
contributions apportées dans le cadre de la reconnaissance des objets graphiques. La troisième
partie concerne la problématique de localisation de symboles. Elle est composée de trois chapitres.
Dans ce qui suit, nous présentons une brève description du contenu de ce manuscrit.

1.3.1 Partie 1 : État de l'Art

Dans le premier chapitre, nous débutons par une analyse des di�érentes étapes composant le
processus de classi�cation en détaillant les étapes de segmentation et de représentation des primi-
tives caractérisant les objets graphiques. Dans ce cadre, nous distinguons deux types d'approches
de description des primitives à savoir les approches statistiques et les approches structurelles.
Ensuite, nous présentons un ensemble de classi�eurs usuels utilisés en reconnaissance de formes.
Nous avons mis l'accent sur les classi�eurs qui nous ont servis tout au long de ce travail pour
l'évaluation de notre approche et son positionnement par rapport aux autres travaux et qui nous
ont parus les plus corrélés à ce que nous proposons.
Comme il est de coutûme de positionner les travaux de recherche par rapport à l'existant, le
chapitre 2 dresse une panoplie de systèmes basés sur la structure du treillis de concepts et qui
sont les plus corrélés à nos travaux. Nous proposons une introduction formelle du treillis de
concepts suivie d'une description détaillée des aspects algorithmiques utilisés dans les systèmes
de la littérature à base du treillis.

1.3.2 Partie 2 : Reconnaissance de Symboles Graphiques

Le premier chapitre est structuré comme suit : nous détaillons l'ensemble des étapes de la
chaîne de traitement proposée pour la reconnaissance d'objets graphiques. Les résultats du sys-
tème de reconnaissance proposé sont présentés ainsi qu'une comparaison avec les approches de
l'état de l'art. Dans le deuxième chapitre, nous présentons le contexte de la deuxième contribu-
tion et nous présentons une vision globale de l'approche proposée basée sur la conception d'un
treillis de Galois à base de caractéristiques fréquentes. Nous décrivons la stratégie adoptée pour
renforcer le critère discriminatif du vocabulaire visuel construit à partir de la base de symboles
et son impact sur les taux de classi�cation obtenu par le treillis de concepts.
Dans le troisième chapitre, nous présentons les évaluations mises en place dans ces deux contri-
butions, et qui ont permis d'ouvrir la voie à tester le formalisme du treillis de concepts dans
un contexte plus général à savoir la classi�cation des images qui reste un dé� majeur pour la
communauté de vision par ordinateur.

1.3.3 Partie 3 Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

Comme nous venons de l'expliquer, un autre axe a été exploré dans ces travaux de thèse à
savoir la localisation de symboles dans les documents graphiques. Dans ce contexte, les contri-
butions apportées par ce travail sont les suivantes :
Le premier chapitre sera consacré à l'étude des approches de localisation de symboles en contexte
tout en présentant un état de l'art des travaux réalisés ces dernières années. Nous présentons une
panoplie de quelques techniques utilisées dans la littérature et les contributions de la commu-
nauté pour la résolution du problème de localisation. Nous organisons cet état de l'art en deux
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parties di�érentes où nous décrivons le principe des approches de localisation existantes dans la
littérature d'une part structurelles et d'autre part pixellaires, suivie par une discussion et une
analyse des approches détaillées.
Dans le deuxième chapitre, nous proposons une évaluation de quelques approches pixelaires de
localisation en vue de tester l'impact de l'étape de représentation des documents sur les taux
de détection dans le cadre d'un e�ort continu pour la résolution des systèmes de localisation.
Nous e�ectuons une étude des di�érents détecteurs de l'état de l'art a�n de se prononcer pour
la meilleure méthode garantissant de bons taux de localisation. Cette étude a permis non seule-
ment d'obtenir des détecteurs de bonne qualité, mais aussi une meilleure compréhension du
fonctionnement du système de localisation et une amélioration des travaux de l'état de l'art par
l'amélioration de l'étape cruciale dans la chaîne de localisation à savoir l'étape de représentation
des primitives des documents graphiques. Une autre conclusion que nous avons pu retenir est
qu'il est di�cile de se prononcer pour telle ou telle méthode de segmentation car elles ont toutes
des avantages ainsi que des inconvénients et dépendent du contexte de leurs applications.
Notre dernière contribution s'intéresse au problème de localisation en introduisant la structure
du treillis de concepts qui s'est avérée performante dans le cadre de la reconnaissance de sym-
boles graphiques. Nous avons choisi de l'intégrer dans le contexte de la localisation puisqu'elle
représente une structure pouvant organiser les primitives découlant du document d'une façon
hiérarchique tout en béné�ciant de l'aspect sémantique o�ert par un tel outil. Nous avons choisi
une alliance intéressante entre les mots visuels découlant des documents graphiques (plans ar-
chitecturaux dans notre cas) et les points d'intérêt qui leurs sont associés. La combinaison entre
ces deux ensembles a pour objectif principal la résolution du problème de détection proposé.
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Reconnaissance de Symboles

"La perception est un processus qui fait intervenir nos
connaissances préalables pour rassembler et interpréter les
stimuli que nos sens enregistrent. Les deux aspects les plus
pertinents de la perception en psychologie cognitive concernent
la reconnaissance de formes et l'attention.
La reconnaissance de formes consiste à identi�er un arrange-
ment complexe de stimuli sensoriel, tel qu'une lettre de l'al-
phabet, un visage humain ou une scène complexe".

Margaret W. Maltin
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1.1 Introduction

Le succès de la fouille de données et des techniques de recherche d'informations dans des
bases de données structurées et semi-structurées, a récemment émergé dans le domaine de vision
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par ordinateur, y compris la localisation des objets, la recherche, la classi�cation et la recon-
naissance de symboles graphiques. Comme nous l'avons développé dans l'introduction générale,
durant nos travaux de thèse nous proposons d'apporter plusieurs contributions pour la résolution
de divers problèmes de reconnaissance et de détection de symboles en contexte. Notre objectif
dans cette partie sur l'état de l'art est mené avec le souci de mettre en relief les thématiques
qui ont été abordées tout au long de ce travail de thèse. Ces domaines sont la reconnaissance
d'objets graphiques d'une part (ce chapitre), et le domaine des treillis de concepts qui s'inscrit
dans le cadre de l'Analyse Formelle de Concepts AFC d'autre part (chapitre 2).
Fruit de plusieurs décennies de recherche, la reconnaissance de formes est, aujourd'hui, un do-
maine très intéressant et utile pour le traitement de tâches complexes et pour la prise de dé-
cisions dans des systèmes d'intelligence arti�cielle comme par exemple, la recherche d'images
par le contenu [Smeulders et al.2000, Berretti et al.2001, Veltkamp et al.2001], la reconnaissance
de visages [Liu et al.2009, Zhao et al.2003] et la localisation de symboles dans des documents
graphiques [Nguyen et al.2009], [Zuwala and Tabbone2006].
La reconnaissance de formes est aujourd'hui devenue une partie intégrante de la plupart des
systèmes d'intelligence arti�cielle, citons à titre d'exemple le domaine de l'ingénierie, la musique,
l'architecture... Ces domaines possèdent un riche patrimoine de documents graphiques ce qui a
fait émerger des besoins urgents de systèmes de reconnaissance de symboles qui sont devenus le
centre d'intérêt de la communauté de l'analyse de documents.
Dans la littérature, plusieurs travaux décrivent la problématique de la reconnaissance d'images,
et plus particulièrement de symboles issus de documents graphiques : [Tombre and Chhabra1998],
[Cordella and Vento2000], [Blostein and Kwon2002], [Ogier and Trupin2003], [Lladós and Kwon2004].
La reconnaissance de symboles est une tâche importante dans de nombreuses applications réelles
et elle a connu un bond en avant depuis une dizaine d'années. Cela comprend trois étapes :

1. Une étape de segmentation qui consiste à isoler la forme à reconnaître ou à se focaliser sur
des zones d'intérêt quand les symboles ne sont pas isolés.

2. Une étape de représentation/description de la forme segmentée.

3. Une étape de classi�cation tirant béné�ce des étapes précédentes et qui consiste à assigner
une classe à un nouvel objet en se basant sur ses caractéristiques déjà extraites.

Un choix d'une bonne technique de représentation de symboles a une in�uence directe sur les
résultats d'un système de reconnaissance ou de classi�cation. Un descripteur de formes doit
garantir une bonne représentation des primitives issues de l'image et il est préférable que le des-
cripteur ait un pouvoir discriminant assez élevé. Dans la littérature, il existe principalement deux
catégories de descripteurs à savoir les approches statistiques et les approches structurelles. Une
étude assez détaillée de ces deux types de descripteurs sera présentée dans la section suivante.
Une fois l'étape de description des caractéristiques des symboles graphiques établie, nous passons
à l'étape de classi�cation ou de reconnaissance. La classi�cation est une des tâches centrales de
l'étape de la fouille de données dans le processus d'extraction de connaissances dans les bases de
données. Le problème de la classi�cation est traité dans plusieurs communautés de recherche qui
se découvrent et s'enrichissent mutuellement : statistiques, reconnaissances de formes, appren-
tissage automatique, réseaux de neurones et raisonnement à base de cas. Le terme classi�cation
en français désigne à la fois les termes anglais classi�cation (classi�cation supervisée) et cluste-
ring (classi�cation non supervisée). Nous nous focalisons sur la classi�cation supervisée qui est
un processus comprenant deux phases : apprentissage et classement. La phase d'apprentissage
consiste à construire un modèle (ou classi�eur) qui décrit un ensemble prédéterminé de classes
d'exemples. La phase de classement consiste à utiliser le modèle pour assigner une classe à un
nouvel exemple. Dans la littérature, de nombreuses méthodes de classi�cation supervisée s'ap-
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puient sur des classi�eurs usuels comme par exemple les réseaux bayésiens, le k-plus proches
voisins, arbres de décision, réseaux de neurones ou treillis de concepts.
Dans la suite de ce chapitre, nous débutons la première partie par une analyse des di�érentes
étapes composant le processus de reconnaissance de symboles en détaillant les étapes de segmen-
tation et de représentation des primitives caractérisant les objets. Dans ce cadre, nous distinguons
deux types d'approches de description des primitives des objets à savoir les approches statistiques
et les approches structurelles. Ensuite, nous présentons un ensemble de classi�eurs usuels utilisés
en reconnaissance de formes. Nous avons mis l'accent sur les classi�eurs qui nous ont servi tout
au long de ce travail pour l'évaluation de notre approche et son positionnement par rapport aux
autres travaux. Parmi les classi�eurs usuels de l'état de l'art, nous présentons l'arbre de décision,
les k -plus proches voisins, les machines à vecteur de support et le réseau Bayésien.

1.2 Segmentation

L'analyse de la littérature a montré que l'étape de segmentation des objets graphiques est
primordiale dans les systèmes de reconnaissance. Il s'agit d'une étape critique dans le processus de
la classi�cation possédant un impact direct sur les performances des classi�eurs. Pour atteindre
des performances de classi�cation acceptables, il est nécessaire d'avoir recours à une étape de
description des primitives assez robuste. Un constat global que nous pouvons faire est que malgré
la prolifération des méthodes de représentation des primitives, cette étape reste un problème
ouvert.
Dans ce qui suit, nous présentons quelques approches de représentation utilisées dans la littérature
que nous avons utilisées durant nos travaux de thèse soit à titre de comparaison soit comme
méthode de base des approches proposées.
L'objectif de l'étape de segmentation d'une image consiste à la décomposer en régions homogènes
ou à extraire les contours/squelettes d'un symbole par exemple. Une région sera considérée
comme homogène si elle a des caractéristiques communes par exemple. Pour segmenter une
image, des techniques de segmentation ou de squelettisation, plus proches de l'analyse d'images
sont également applicables pour extraire des informations des données. Commençons par un
panorama de quelques techniques de segmentation les plus répandues dans la littérature.

Contours Actifs

Le principe des contours actifs [Kass et al.1988] consiste à déplacer les points pour les rap-
procher des zones de fort gradient tout en conservant des caractéristiques comme la courbure du
contour ou la répartition des points sur le contour ou d'autres contraintes liées à la disposition
des points. Au démarrage de l'algorithme, le contour actif est disposé uniformément autour de
l'objet à détourer puis il va se rétracter pour en épouser au mieux ses formes (voir l'exemple
dans la Figure.1.1).

Détection de contours : Opérateur Laplacien

Les opérateurs de gradient dé�nissent le contour dans une image comme étant le maximum
du gradient dans la direction orthogonale au contour. Tandis que le passage par zéro de la dérivée
seconde d'une rupture d'intensité permet également de mettre en relief le contour. Le calcul de
Lapalcien permet de déterminer la dérivée seconde comme suit :

52f =
∂2f

∂x2
+
∂2f

∂y2
=

∂

∂x

∂f

∂x
+

∂

∂y

∂f

∂y
(1.1)
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Figure 1.1 � Technique de segmentation de symboles basée sur les contours actifs : un contour
actif peut se dilater et tenter de remplir une forme, il sera alors situé à l'intérieur de celle-ci
au démarrage de l'algorithme. À chaque itération, l'algorithme va tenter de trouver un meilleur
positionnement pour le contour pour minimiser les dérives par rapport aux contraintes utilisées.
L'algorithme s'arrêtera lorsqu'il ne sera plus possible d'améliorer le positionnement ou simple-
ment quand le nombre maximum d'itérations aura été atteint.

qui peut s'écrire ainsi :

52f = 5x(f(x+ 1, y)− f(x, y)) +5y(f(x, y + 1)− f(x, y)) (1.2)

Le laplacien est alors dé�ni comme suit :

52f = (f(x+ 1, y)− f(x− 1, y)) + f(x, y + 1)− f(x, y − 1))− 4f(x, y) (1.3)

Un �ltrage avec les masques 3*3 permet d'appliquer l'opération de calcul de Laplacien à une
image.  0 1 0

1 4 1
0 1 0


Une fois que l'image est �ltrée au moyen de ce �ltre, les passages par zéro sont détectés en
gardant uniquement les passages les plus marqués. En e�et, la double dérivation peut rendre
la technique particulièrement sensible au bruit. Une solution pour remédier à ce problème est
de ne pas considérer le bruit, traduit généralement par des oscillations autour de zéro, comme
un contour. Un seuil S peut être utilisé a�n de ne prendre en compte que les passages par zéro
d'amplitude relativement élevée correspondant à des vrais contours de l'image (voir Figure.1.2).

Squelettisation

Pour permettre la squelettisation, l'image doit tout d'abord être binarisée. Ensuite, une
liste d'opérateurs morphologiques d'érosion sont appliqués pour l'amaincissement séquentiel de
l'image par l'élément structurant jusqu'à idempotence. Le squelette est une représentation synthé-
tique de la forme qui fournit des segments de largeur unitaire. Parmi les diverses méthodes exis-
tantes pour extraire un squelette, seules celles capables de travailler en 8-connexité sont suscep-
tibles de fournir correctement les points d'intersection entre deux segments [Zhang and Wang1994].

16



1.2. Segmentation

Figure 1.2 � Opérateur Laplacien pour la détection des contours à di�érentes tailles de masque.

Malheureusement, le squelette, est très sensible au bruit (déformation du contour, présence d'un
trou, ...). Des exemples d'extraction de squelettes des symboles sont présentés dans la Figure.1.3.
Après ce survol de techniques de segmentation des images les plus répandues dans la littérature,
passons maintenant à l'étape primordiale dans la chaîne de traitement du processus de la recon-
naissance à savoir l'étape de description des primitives résultantes de l'étape de segmentation.
Dans ce qui suit, nous allons présenter un ensemble d'approches de représentation des primitives.

Figure 1.3 � La squelettisation de symboles graphiques.

Points d'intérêt

Dans la littérature, l'étape d'extraction des caractéristiques se base le plus souvent sur des
détecteurs de points d'intérêt classiques où un descripteur local est calculé au voisinage de ces
points. Des études récentes montrent la robustesse de ces méthodes dans les applications de trai-
tement de symboles graphiques [Mikolajczyk and Schmid2004]. Récemment, il y a une tendance
à l'utilisation des points clés ou les points d'intérêt locaux pour la recherche de symboles et pour
la classi�cation. Les points d'intérêt sont les primitives saillantes qui contiennent l'information
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locale riche d'un symbole quelconque, et peuvent être détectés automatiquement en utilisant
di�érents détecteurs. Pour cela, nous avons expérimenté plusieurs algorithmes de détection de
points dans la dernière partie de ce manuscrit a�n de se prononcer pour telle ou telle technique
et pouvoir l'adapter dans notre contexte. Pour plus de détails sur ces approches, le lecteur peut
se rendre au chapitre.3.5.

1.3 Description des primitives

Dans le cadre de la représentation des primitives des objets graphiques, nous distinguons
deux types d'approches à savoir les approches statistiques et les approches structurelles.

1.3.1 Approches Statistiques

Une signature statistique est une description de l'objet en fonction de son contenu pixellaire.
Concrétement, un vecteur de caractéristiques (un ensemble de valeurs numériques) est calculé en
se basant sur certaines propriétés de l'objet. Un objet est alors représenté par un vecteur x de
dimension n : x=(x1, x2,..., xn) ∈ Rn.
Généralement, il existe deux catégories de descripteurs de formes : les descripteurs de formes à
base de contour et les descripteurs de forme à base de région.
Parmi les descripteurs de forme basés sur les contours, nous pouvons citer les descripteurs de
Fourier [Hu1962, Kauppinen et al.1995, Zahn and Roskies1972]. Ces descripteurs sont limités au
fait qu'ils se basent uniquement sur l'information contenue dans le contour de l'image.
Néanmoins, les moments géométriques comme les moments de Legendre, les moments de Zernike
représentent des descripteurs de formes à base de régions. Ces descripteurs exploitent l'informa-
tion contenue dans la région interne de l'objet plutôt que de se contenter de l'information dans
des points restreints de l'image.

Signature de Fourier-Mellin

Les applications basées sur la signature de Fourier sont nombreuses comme par exemple la
recherche et la reconstruction de l'image [Derrode and Ghorbel2001], l'estimation du mouvement
ou encore la reconnaissance de caractères de di�érentes tailles. La transformée de Fourier-Mellin
est dé�nie pour une image qui est décrite par une fonction réelle et positive f(r, θ) en coordonnées
polaires comme suit :

Mpq =

∫ +∞

r=0
rp−1e−iqθf(r, θ)drdρ (1.4)

p = σ + iv ∈ C, q ∈ Z (1.5)

Les invariants de Fourier-Mellin sont donnés par la formule suivante :

Ipq =Mpq[M0θ]
−p
θ [M1θ]

−q[M1θ]
q (1.6)

avec p un c÷�cient radial et q un c÷�cient circulaire. Ces moments sont invariants à la trans-
lation, à la rotation et au changement d'échelle.
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Moments de Zernike

Ces moments reposent sur l'utilisation des polynômes orthogonaux et ont été mis en place
par [Teh and Chin1988]. Les moments de Zernike sont calculés comme suit :

Vnm(x, y) = Vnm(ρcos(θ), ρsin(θ)) = Rnm(ρ)exp(jmθ) (1.7)

et

Rnm(ρ) =

(n−|m|)
2∑

s=0

(−1s)
(n− s)!

s!(n+|m|
2 − s)!(n−|m|2 − s)!

ρn−2s (1.8)

avec ρ est la longueur du vecteur partant de l'origine vers le pixel (x, y), θ est l'angle entre ce
vecteur et l'axe des abscisses dans le sens inverse des aiguilles d'une montre, n et m sont des
entiers :

x2 + y2 = 1 (1.9)

x = rcos(θ) (1.10)

y = rsin(θ) (1.11)

Signature à base d'ondelettes

La transformée en ondelettes est un outil mathématique particulièrement performant dans le
domaine de la reconnaissance de formes. La transformée en ondelettes discrète consiste à carac-
tériser une fonction de carré intégrable par ses produits scalaires avec une famille dénombrable
de fonctions de carré intégrable : les ondelettes.
Il existe deux catégories d'ondelettes à savoir : les fonctions d'ondelette appelées ondelettes mères
notées ψ(x) et les fonctions d'échelle appelées ondelettes pères notées φ(x). La dilatation et la
translation des ondelettes mères et des ondelettes pères entraînent respectivement les ondelettes
�lles et �ls. La mathématicienne Ingrid Daubechies a dé�ni deux contraintes sur les ondelettes
de Daubechies [Daubechies1992] à savoir (a) l'orthogonalité de la base d'ondelettes et (b) la
compacité du support de l'ondelette-mère. Ces ondelettes sont aussi des fonctions à n moments
nuls.

∀k ∈ {0, ..., n}〈f|tk〉 =

∫
tkf(t)dt = 0 (1.12)

En 1909 Alfred Haar a développé la première ondelette qui fait partie du groupe d'ondelettes de
Daubechies, dont les fonctions d'échelle véri�ent des propriétés intéressantes.

ΦHaar(x) =

{
1 si 0 ≤ x < 1
0

ΨHaar(x) =


1 si 0 ≤ x < 1

2
−1 sinon si 1

2 ≤ x < 1
0

(1.13)

Signature de Radon

La transformée de Radon a été introduite par Johann Radon (1917), qui a également fourni
une formule pour la transformée inverse. En outre, Radon propose des formules dans trois dimen-
sions pour la transformée. Cette transformée est une représentation de la forme par un ensemble
de projections suivant di�érentes orientations. La transformée de Radon consiste à projetter
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Chapitre 1. Reconnaissance de Symboles

Figure 1.4 � Illustration graphique de la transformée de Radon d'une fonction f(x, y). La trans-
formée de Radon est une transformation de l'image de l'espace (x, y) à l'espace des paramètres
(θ, ρ) et peut être représentée mathématiquement par une droite intégrante de (x, y) tout le long
de toute les lignes L paramétrées par (θ, ρ) et représentées dans l'espace de l'image (x, y).

l'image sur une droite (∆ : ρ = xcos(θ) + ysin(θ)) avec ρ est la distance entre ∆ et l'origine du
repère et θ est l'angle entre l'axe des abscisses et la normale à ∆ (voir Figure.1.4).
Soit f(x, y) une image, la transformée de Radon est dé�nie par la double intégrale suivante :

TRf (ρ, θ) =

∫
x

∫
y
f(x, y)δ(xcosθ + ysinθ − ρ)dxdy (1.14)

avec -∞ <ρ<∞, 0 ≤ θ ≤ π et δ correspond à la fonction Dirac telle que ρ(x)=1 si x=0 et 0
sinon. Intuitivement cela revient à intégrer la fonction f le long d'une droite pour tout l'espace de
paramètres (ρ, θ). Dans [Tabbone et al.2006], les auteurs introduisent une adaptation originale
de la transformée (dite R-signature) a�n de dé�nir un descripteur invariant à la rotation, à la
translation et au changement d'échelle. La R-signature consiste à convertir la transformée de
Radon 2D en 1D par une intégration des informations radiales selon les coordonnées angulaires
(voir Figure.1.5).

Rf (θ) =

∫ +∞

−∞
T 2
Rf (ρ, θ)dρ (1.15)

Cette transformée est invariante à la translation, aux changements d'échelle et à la rotation si
les permutations sont incluses dans son calcul de distance (voir Figure.1.5). A�n de corriger le
déphasage dans l'espace de Radon qui peut être engendré suite à la rotation de l'objet, il faut
intégrer dans la mesure de distance entre deux signatures, la comparaison avec les di�érentes
permutations possibles des valeurs de la signature cela revient en d'autres termes à réaliser une
permutation cyclique de la signature. Une autre solution proposée a�n de garantir l'invariance
de la transformée de Radon à la rotation, est de calculer sa transformée de Fourier.

Descripteur Générique de Fourier

Le principe de ce descripteur consiste à échantillonner le contour sur un nombre de points
pré�xé a�n de calculer la Transformée de Fourier Discrète (voir Figure.1.6). Comme première
étape, l'image d'entrée f(r, θ) où :

r =
√

(x− xc)2 + (y − yc)2, θ = arctan
y − yc
x− xc

(1.16)

20



1.3. Description des primitives

Figure 1.5 � Dé�nition de la transformée de Radon pour plusieurs images de di�érentes échelles
et orientations (extrait à partir de [Tabbone et al.2006]).

où (xc, yc) sont les coordonnées du centre de gravité. Ensuite, une transformation de l'image
polaire échantillonnée en trame dans le système des coordonnées cartésiennes est réalisée. Ces
images sont obtenues par un échantillonnage circulaire de l'objet/surface dans l'image. Alors une
transformation de Fourier 2D sur l'image transformée est calculée :

FP2(ρ, φ) =
∑
r

∑
i

f(r, θi)exp[−j2π(
r

R
ρ+

i

T
φ)] (1.17)

où 0 ≤ ρ < R et θi=i(2π
T ) (0 ≤ i < T) ; 0 ≤ ρ < R, 0 ≤ φ < T. R et T sont respectivement,

les résolutions radiale et angulaire. Les coe�cients fréquentiels normalisés ainsi obtenus forment
les descripteurs. Il est alors possible de calculer des descripteurs selon la courbure ou selon la
distance au centre de gravité. D.Zhang et G.Lu ont montré que cette seconde solution est plus
performante [Zhang and Lu2003]. Le contour étant normalisé à M points, la distance au centre
de gravité est établie pour chaque point (équation.1.18). Seul le module est conservé vu son
invariance en rotation (équation.1.19). Le vecteur d'attribut conservé a ses coe�cients normalisés
par |F0| pour s'a�ranchir aux changements d'échelle (équation.1.20).

R(t) =
√

(x(t)− xc(t))2 + (y(t)− yc(t))2 (1.18)

Fi =
1

M

M−1∑
t=0

R(t)exp(
−2jπit

M
), i = 0, 1, ...,M − 1 (1.19)

fR = |F1|
|F0|

|F2|
|F0| ...

|FM
2
|

|F0|
(1.20)

ART (Angular Radium Transform)

Le descripteur ART [Fang and Qiu2003] est un descripteur de forme basé sur la région de la
norme MPEG-7. L'ART est un complexe de transformation orthogonale unitaire dé�ni sur une
unité de disque qui se compose de la sinusoïde complète orthogonale des fonctions de base en
coordonnées polaires. Les coe�cients du descripteur ART, Fnm d'ordre n et m, sont dé�nis par :

Fnm =

∫ 2π

0

∫ 1

0
Vnm(ρ, θ)f(ρ, θ)ρdρdθ (1.21)
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Chapitre 1. Reconnaissance de Symboles

Figure 1.6 � Descripteur Générique de Fourier : la première image est l'image du symbole
d'origine, la deuxième étape décrit le passage de l'image et la transformée de Fourier dans le
domaine polaire et la troisième étape décrit le descripteur générique de Fourier.

où f(ρ, θ) est une fonction en coordonnées polaires et vnm(ρ, θ) est la fonction de base de ART
qui sont séparables le long des directions radiales et angulaires :

Vnm(ρ, θ) = Am(θ)Rn(ρ) (1.22)

A�n d'atteindre l'invariance par rotation, une fonction exponentielle est utilisée pour la fonction
de base angulaire. La fonction radiale de base est dé�nie par une fonction cosinus :

Am(θ) = 1
2πexp(jmθ)

Rn(ρ) =

{
1 n = 0
2cos(πnρ) n 6= 0

(1.23)

Le descripteur ART est dé�ni comme un ensemble de niveaux normalisés de l'ensemble de

Figure 1.7 � Parties réelles de la fonction de base de ART (extrait à partir de
[Ricard et al.2004]).

coe�cients ART. L'invariance par rotation est obtenue à l'aide de la grandeur des coe�cients.
Pour les coe�cients de normalisation échelle ART, sont divisées par la valeur du coe�cient ART
d'ordre n = 0, m = 0. Pour diminuer la taille du descripteur, la quanti�cation est appliquée
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1.3. Description des primitives

à chaque coe�cient en utilisant quatre bits par coe�cient. Comme proposé dans MPEG-7, la
distance entre deux formes décrites par le descripteur ART est calculée en utilisant la Norme
L1 :

dART (Q, I) =
n.m∑
k=0

‖ARTQ[i]−ARTI [i]‖ (1.24)

Contexte de Forme

L'idée de base des contextes de forme est illustrée dans la Figure.1.8. Une forme est représentée
par un ensemble discret de points échantillonnés à partir de la forme interne et des contours
externes de la forme. Ceux-ci peuvent être obtenus sous forme de positions des points de contour,
donnant ainsi un ensemble de points IP={p1, ..., pn}, pi ∈ R2, de n points. Le contexte de forme
est obtenu par la distribution des points de contour dans la région d'un point pi ∈ IP. Les

Figure 1.8 � Les étapes de calcul du contexte de forme. (a) et (b) Représentation des échantillons
des points de contours de deux formes. (c) Schéma d'histogrammes log-polaires utilisés dans le
calcul des contextes de forme. 5 plages sont utilisés pour log r et 12 plages pour θ. (d), (e)
et (f) Contextes de forme des points marqués par ◦ et / en (a) et par � en (b) (reprise de
[Belongie et al.2002]).

coordonnées des n-1 autres points sont déterminées dans un système de coordonnées log-polaire
utilisant pi comme origine :

q = (log(rq), θq),∀q 6= pi ∧ q ∈ IP (1.25)

où rq représente la distance entre q et pi, θq est l'angle entre −→piq et l'axe horizontal. Le contexte
de forme hi du point pi est dé�ni par :

hki = q 6= pi : (qpi) ∈ bin(k) (1.26)

où hik est le nombre de points de contours de la kième classe de l'histogramme et bin(k)={(rq,
θq) : rq ∈ [rk, rk+∆rk]∧ θq ∈ [θk, θk+∆θk]}
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Descripteur SIFT

Dans nos travaux, nous avons eu recours au descripteur SIFT (Scale Invariant Feature Trans-
form) [Lowe2004]. Son principe consiste à calculer un histogramme d'orientations de gradients.
Plus précisement, le voisinage d'un patch P d'une image I est décomposé en 16 blocs de 4*4
pixels. Ensuite, un histogramme d'orientation de gradients est formé au niveau de chaque bloc
en discrétisant l'orientation en 8 bins. La détermination de l'histogramme est e�ectué comme
suit :

H[Θi(x, y)]] = H[Θi(x, y)] + ‖−→G(x, y)‖.Mσ(x, y) (1.27)

où Θi(x, y) est l'orientation du gradient discrétisée au pixel (x, y), ‖ −→G(x, y) ‖ est le module du
gradient au pixel (x, y) et Mσ(x, y) est la pondération résultante au niveau du pixel (x, y) de
l'application d'un masque Gaussien centré sur le point d'intérêt et d'écart type σ.

Figure 1.9 � Calcul du descripteur SIFT.

Descripteur SURF

Le descripteur SURF décrit l'intensité de pixels dans un voisinage autour de chaque point
d'intérêt. La réponse en x et en y des ondelettes de Haar est calculée dans un voisinage de 6s où
s est l'échelle où le point d'intérêt a été trouvée. À partir de ces valeurs, l'orientation dominante
de chaque point d'intérêt est calculée en faisant glisser une fenêtre d'orientation. Pour calculer le
descripteur, un carré de taille 20s orienté selon l'orientation dominante est extrait. Cette zone est
subdivisée en 4x4 carrés. Pour chacune de ces sous-régions, les ondelettes de Haar sont calculées
sur 5x5 points. Soit dx et dy la réponse à l'ondelette de Haar, 4 valeurs sont calculées pour
chacune des sous-régions :

∑
dx,

∑
dy,

∑
|dx| et

∑
|dy| (voir Figure.1.10). Au �nal, chacun des

points extraits à l'étape précédente est décrit par un vecteur composé de 4x4x4 valeurs soit 64
dimensions.

1.3.2 Discussion

Ce panorama de descripteurs statistiques montre que la mise en place de ce type de représen-
tations est facile car elles sont calculées directement sur l'image. La plupart de ces descripteurs
sont invariants aux transformations géométriques (rotation, échelle et translation) et robustes
aux occlusions qu'un symbole peut subir. Un constat global est qu'aucun descripteur ne peut
fournir une solution miracle pour les problèmes de la communauté de vision. Pour cela, il nous a
paru nécessaire de les adapter au contexte de leur utilisation a�n de répondre à un objectif bien
déterminé.
Dans le cadre de cette thèse, nous avons utilisé plusieurs descripteurs statistiques soit dans le
cadre de nos approches proposées comme par exemple le descripteur SIFT, soit dans le cadre
de l'évaluation et de comparaison comme les moments de Zernike, le descripteur de Fourier, le
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Figure 1.10 � À gauche : dans le cas d'une région homogène, toutes les valeurs sont relativement
faibles. Au milieu : en présence de fréquences dans la direction x, la valeur de |dx| est élevée,
mais les autres valeurs restent faibles. Si l'intensité augmente progressivement dans la direction
x, les deux valeurs

∑
dx et |dx| sont élevées (cet exemple est extrait de [Bay et al.2006]).

contexte de forme et la R-signature car ils se sont avérés performants. Passons maintenant au
deuxième type d'approches de description des primitives à savoir les approches structurelles.

1.3.3 Approches Structurelles

Dans les approches structurelles, les symboles graphiques sont décomposés en un ensemble
de primitives élémentaires comme une région (composante connexe, région de voronoi...), un
segment, un arc de cercle, vecteurs... Il s'agit d'une représentation de la structure de la forme.
Les approches de reconnaissance basées sur l'utilisation des signatures structurelles intègrent des
approches syntaxiques basées sur la théorie du langage formel [Fu et al.2004a] et les approches
basées sur les graphes. La description des relations entre ces di�érentes primitives a fréquemment
la forme des graphes ou encore des approches syntaxiques basées sur l'utilisation de grammaires.
Dans la théorie du langage formel, une grammaire G est constituée d'un alphabet d'éléments
terminaux (éléments élémentaires d'une grammaire) et un alphabet d'éléments non terminaux
(ensemble d'éléments composés des éléments terminaux). Par analogie à la grammaire qui repré-
sente une phrase par une suite de mots, une forme est composée par un ensemble de primitives
(voir l'exemple présenté dans la Figure.1.11). L'utilisation des approches syntaxiques s'avèrent

Figure 1.11 � Représentation d'une image sous forme de graphe.

peu utilisables vu la capacité limitée d'expression et leur non-adaptation pour l'apprentissage
[Tanaka1995]. En outre, pour pouvoir dé�nir les primitives de la grammaire, une connaissance a
priori sur la base de donnèes est exigée. Contrairement à ces approches, les approches basées sur
les graphes sont les plus utilisées vu qu'elles ne nécessitent pas une étape de dé�nition péalable
de primitives. Parmi les structures de données, les graphes sont généralement utilisés pour la
description structurelle des symboles. Les graphes sont particulièrement bien adaptés pour re-
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présenter les informations structurelles et les relations entre primitives. Ils peuvent représenter
des simples liaisons entre des points d'intérêt du symbole ou aussi des graphes d'adjacence entre
les lignes, mais peuvent aussi décrire les relations spatiales entre primitives. Parmi les signatures
structurelles sous forme de graphes, nous distingons :

� le graphe de vecteurs : dans ces approches, les n÷uds du graphe sont des vecteurs (arcs de
cercle, segment,...) et les arêtes sont les relations topologiques entre ces vecteurs.

� le graphe de régions : dans ces approches, les n÷uds sont des régions et les arêtes sont les
relations topologiques entre ces régions.

(a) (b)

Figure 1.12 � Graphe de voisinage des points d'intérêt d'un symbole graphique.

Certains types de graphes comme les graphes attribués (Attributed Relational Graphs ARGs)
utilisés dans [Luqman et al.2010], représentent un bon support pour la représentation structu-
relle de symboles graphiques : les n÷uds et les arêtes, avec leurs attributs associés, décrivant
respectivement les composants d'intérêt (les régions, les points, les arcs de cercle, les segments,
...) ainsi que les interconnexions entre eux (voir un exemple dans la Figure.1.12 qui illustre
un graphe de voisinage décrivant les interconnexions entre les points d'intérêt d'une image).
Comme approche structurelle, M. Delalandre [Delalandre et al.2004] propose de décomposer une
image correspondant à un symbole en graphe de lignes (voir Figure.1.13). Les relations entre les
segments de l'image sont de deux types : parallélisme ou chevauchement. [Fonseca et al.2005]

Figure 1.13 � Représentation d'une image par un graphe de lignes (reprise de
[Delalandre et al.2008]).

propose d'utiliser des polygones comme primitives. Un graphe de topologie dont les n÷uds sont
des polygones et les arcs sont des relations topologiques représente un document technique. Ces
relations topologiques garantissent l'invariance à la translation et à la rotation. Trois relations
topologiques sont utilisées : la disjonction, l'inclusion et l'adjacence. Dans le graphe de topologie,
la relation d'inclusion est représentée par un arc vertical et la relation d'adjacence par un arc
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horizontal. Un exemple est illustré dans la Figure.1.14 présentant un document en trois niveau
de détails.

Figure 1.14 � Di�érents niveaux de détail avec leur graphe correspondant (reprise de
[Fonseca and Jorge2003]).

1.3.4 Discussion

Un constat global que nous pouvons faire après cette brève étude est que la littérature est
riche en techniques de représentation d'objets graphiques. Les défenseurs des approches statis-
tiques mettent en avant la simplicité de modèles sur lesquels elles se basent pour décrire des
comportements spéci�ques. Un autre point qui justi�e cet intérêt croissant pour les approches
statistiques réside surtout dans leurs robustesses aux bruits qu'un symbole peut subir. Elles
se basent sur un ou plusieurs attributs de description de forme. Un autre point important est
qu'elles o�rent une bonne description des objets graphiques qui est déterminante pour atteindre
des performances de reconnaissance stables et satisfaisantes.
Les défenseurs des approches structurelles, considèrent qu'elles permettent de traiter des objets
structurés faisant intervenir des relations complexes entre sous-parties contrairement aux ap-
proches statistiques exploitant traditionnellement des représentations "plates" (vectorielles). En
plus, elles utilisent une décomposition de l'image en objets primitifs et permet de décrire une
partie de l'organisation de ces primitives les unes par rapport aux autres et d'exploiter par la
suite, des structures de représentation permettant de stocker ces structures comme par exemple
les graphes d'adjacences.

1.3.5 Conclusion sur la description des primitives

Dans cet état de l'art, nous avons souhaité présenter les notions concernant la reconnais-
sance de formes. Les approches de calcul de descripteurs sont nombreuses et il est di�cile de
se prononcer pour telle ou telle méthode car les performances de ces approches que ce soit les
approches statistiques ou structurelles dépendent du contexte de leurs applications. Dans notre
approche, nous ne cherchons pas à inventer une nouvelle méthode de description des primitives
mais d'adapter les meilleures techniques qui o�rent un bon compromis entre la précision des
résultats de reconnaissance et la complexité du système mis en place.
Comme nous l'avons déjà indiqué, du fait de la grande diversité des méthodes de représentation
des primitives, il nous paraît indispensable de combiner plusieurs approches de description. Les
méthodes statistiques sont relativement simples et peu coûteuses en temps de calcul. À l'encontre
des méthodes structurelles qui sont plus complexes et plus coûteuses. Au regard des objectifs �xés
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dans l'introduction de ce manuscrit, et dans le but de concevoir des systèmes de reconnaissance
et de localisation assez robustes, il nous est paru intéressant d'utiliser plusieurs descripteurs car
il est di�cile de trancher entre telle ou telle méthode. Nous avons donc fait le choix tout au long
de cette thèse, a priori de diversi�er le choix des descripteurs en vue de rendre la description des
images de plus en plus �ne.
Les raisons de ce choix sont de deux ordres essentiellement. La première raison résulte du fait
que dans certains cas, un seul descripteur ne fournit pas le résultat escompté. Pour pallier à cette
problématique, nous voulons béné�cier de la diversi�cation des descripteurs utilisés en fonction
du cadre traité allant parfois à une combinaison de plusieurs approches dans une même chaîne de
traitement. La deuxième raison concerne le type des symboles utilisés dans nos travaux qui sont
très variés, séparés de leur contexte ou inclus dans des documents graphiques complexes. Tout en
tentant de bien représenter ces objets, nous proposons d'utiliser les techniques de description des
primitives les plus adéquates aux types de graphiques manipulés. Hormis le choix d'un descrip-
teur robuste pour la première étape du processus de reconnaissance, il est nécessaire de choisir
un bon classi�eur pour garantir de très bonnes performances de reconnaissance. Le choix de la
structure qui servira comme classi�cateur possède aussi un impact sur les performances d'un tel
système.
La classi�cation supervisée est une tâche d'extraction de données qui consiste à construire un
classi�cateur à partir d'un ensemble d'échantillons qui sont étiquetés par leur classe (phase d'ap-
prentissage), puis de prédire la classe de nouvels exemples en se basant sur le classi�cateur (phase
de classi�cation). Dans la section suivante, nous passons en revue quelques types de classi�cateurs
utilisés dans la reconnaissance de formes

1.4 Apprentissage et Classi�cation

Le sujet de la reconnaissance de symboles est un sujet en pleine expansion. Bien que de nom-
breuses approches ont été proposées durant ces dernièrs décennies, le problème de classi�cation
reste un sujet complexe surtout quand les symboles ne sont pas isolés et ne sont pas connectés à
d'autres parties de l'image. Une dualité assez connue dans ce cadre est la suivante : "reconnaître
pour segmenter" ou "segmenter pour reconnaître" ?.
Le succès de la fouille de données et des techniques de recherche d'informations dans des bases
de données structurées et semi structurées, a récemment émergé dans le domaine de vision par
ordinateur, y compris la localisation des objets, la recherche, la classi�cation et la reconnaissance
de symboles graphiques. Les recherches en reconnaissance de documents graphiques s'intéressent
à la localisation et à la classi�cation de formes susceptibles d'apparaître dans des documents
graphiques. Tous ces documents sont constitués d'un ensemble �ni de formes connues a priori
(alphabets de symboles). Ces dernières années, la volonté de produire des systèmes capables
d'indexer ou de faire des recherches sur les documents entiers semble se développer. La recon-
naissance de symboles graphiques dans ces documents s'appuie sur deux étapes principales à
savoir l'extraction et la description des primitives graphiques et la phase de classi�cation.
Une grande variété de descripteurs ont été proposés dans la littérature. Un choix d'une bonne
technique de représentation de symboles a une in�uence directe sur les résultats d'un système
de reconnaissance ou de classi�cation. D'autre part, le choix de la structure qui servira comme
classi�cateur est déterminante pour tout problème de reconnaissance. Le choix du classi�eur dé-
pend de la méthode avec laquelle est abordée le problème de la reconnaissance. Dans la section
suivante, nous présentons succinctement di�érents classi�eurs qui sont les plus adaptés à notre
application et que nous avons utilisés à titre de comparaison avec notre système.

28



1.4. Apprentissage et Classi�cation

1.4.1 Principe de la classi�cation

Comme nous l'avons détaillé, l'objectif d'un système de reconnaissance est de classi�er une re-
quête et reconnaître la classe ou le modèle qui lui est associé. La classi�cation est alors le processus
de formation des classes cohérentes et isolées à partir d'un ensemble d'objets {(x1,y1),(x2,y2),...,
(xn,yn)} où x décrit un vecteur de caractéristiques de la forme {x1,..., xm}, yk = 1 si xk appar-
tient à la classe 1 et yk = -1 si xk est dans une autre classe. Un objet y est assigné à l'une de
ces classes et son vecteur caractéristique est utilisé pour apprendre le classi�eur. La classe d'un
objet est obtenu en calculant la fonction d'apprentissage f :

yi = f(xi);∀i ∈ {1, , n} (1.28)

Dans cette partie, nous allons passer en revue quelques classi�eurs usuels utilisés dans le cadre de
la reconnaissance de formes. Malgré la prolifération des techniques de classi�cation de symboles
dans la littérature, le choix d'un "bon" classi�eur reste un sujet ouvert. La phase de classi�cation
d'un système de reconnaissance consiste à utiliser le vecteur des primitives résultant de la phase
d'extraction des primitives a�n d'assigner l'objet à une classe. Dans notre travail, nous évoquons
quelques méthodes non supervisées ainsi que les méthodes supervisées vu qu'elles sont les plus
communes à notre contexte de travaux.
Plusieurs méthodes de classi�cation supervisée publiées dans la littérature s'appuient sur des
techniques di�érentes : inférence bayésienne [Barrat and Tabbone2010], k-plus proches voisins,
arbres de décision [Marée et al.2005], réseaux de neurones [Yang et al.1993] qui ont déjà été ap-
pliqués avec succès à l'apprentissage de nombreux problèmes et de reconnaissance de formes.
L'exploration de données techniques a été appliquée pour sélectionner un sous-ensemble optimal
de caractéristiques de formes, qui sont ensuite utilisées pour la classi�cation. Les méthodes non

Figure 1.15 � Un exemple d'un dendrogramme où la position de deux objets au sein d'un groupe
ou entre les groupes n'est pas liée à leur proximité dans l'espace des données. La longueur/hauteur
de chaque branche est égale à la distance moyenne entre les groupes. En traçant une ligne
verticale/horizontale à une hauteur donnée de l'arbre, on peut identi�er k groupes (http://
neamar.fr/Res/Fouille_Sociale/fouille_donnees.pdf).

supervisées se composent elles mêmes de deux catégories : les approches hiérarchiques et les
approches de partitionnement. Le côté intéressant de ces approches hiérarchiques réside essen-
tiellement dans la possibilté de représenter des relations entre des sous-ensembles souvent basés
sur la structure d'arbre appelée dendogramme. La navigation d'un document graphique est par
la suite réduite à une simple navigation du dendogramme (voir Figure.1.15). La limite de ces
approches est la complexité élevée de la construction du dendogramme ainsi que la dé�nition
des classes à reconnaître à partir de ce dernier et le seuil utilisé pour le découpage. Passons
maintenant à la description des approches dites approches de partitionnement.
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1.4.2 k-plus proche voisin

Il s'agit de l'algorithme le plus populaire en reconnaissance. Cette méthode a été très étudiée
dans la littérature et de nombreuses variantes ont été proposées [Boiman et al.2008]. Elle utilise
des mesures de similarité pour attribuer une classe à un objet. Habituellement, la distance eu-
clidienne est utilisée comme mesure de similarité entre les objets qui sont rassemblés en nuages
de points très rapprochés s'ils appartiennent à la même classe sinon ils sont très éloignés (voir
Figure.1.16). La décision de ne retenir qu'une seule classe est basée sur un processus de vote
majoritaire. La classe majoritaire sera attribuée à l'objet requête. Bien que cette méthode est la
plus répandue dans le contexte de la classi�cation, elle présente un biais car l'ensemble d'apren-
tissage doit être conservé au cours de l'étape du calcul de la distance avec tous les objets appris
pour assigner une classe à l'objet requête.

Figure 1.16 � Classi�cation avec les k -plus proche voisin (http://julien.pinquier.free.fr/
These/these/node29.html).

1.4.3 k-means

L'algorithme k-means est sans doute le plus utilisé des algorithmes de regroupement. Il a été
mis au point par McQueen en 1967 [MacQueen1967]. A partir de k centroïdes (généralement ini-
tialisés aléatoirement), cet algorithme itératif a�ecte chaque point de l'espace à son plus proche
centroïde, puis re-calcule le barycentre de chaque groupe pour déterminer à nouveau les cen-
troïdes. L'algorithme s'arrête lorsqu'un critère de convergence est satisfait, et le partitionnement
�nal détermine le mapping entre chaque point de l'espace et l'un des centroïdes.
Dans la pratique, la construction du vocabulaire visuel consiste à quanti�er l'espace de tous les
descripteurs locaux décrivant l'objet et de les regrouper en clusters (voir Figure.1.17). Le nombre
de clusters représente la taille du dictionnaire visuel. Chaque centre du cluster représente un mot
visuel dans le dictionnaire visuel. Un mot n'est plus un descripteur, mais représente un cluster.
Commençons par un ensemble de données :
X = {X1, X2, ..., Xn}, où Xi sont des vecteurs de même taille p, on obtient par k -regroupement
des groupes de di�érentes tailles : {C1, C2, ..., Ck}. Les propriétés qui doivent être remplies par
les partitions sont les suivantes :

1. pas de partition vide,

2. chaque élément de la base appartient exactement à une seule partition.

L'idée principale du partitionnement est que la similarité intra-cluster soit maximisée et la simi-
larité inter-cluster soit réduite au minimum.
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Figure 1.17 � Classi�cation avec les k-means(http://www.mathworks.com/matlabcentral/
fileexchange/24616-kmeans-clustering).

1.4.4 Arbre de Décision

L'arbre de décision est l'une des méthodes les plus largement utilisées et pratiques dans le
domaine de la classi�cation et surtout en classi�cation supervisée. Il y a de nombreux algorithmes
pour construire des arbres de décision. Dans notre travail, nous avons utilisé les plus populaires : à
savoir C4.5 (Quinlan, 1993) et J48. Un arbre de décision peut être considéré comme un ensemble
de données structurées en forme d'un arbre. La pertinence de la classi�cation est déterminée par
la réduction de l'entropie qui décrit la pureté des échantillons. Les n÷uds de l'arbre sont appelés
n÷uds de décision car chaque n÷ud contient un test qui permet de partitionner les objets (voir
Figure.1.18). Un avantage majeur de l'arbre de décision est leur simple structure, qui permet une
bonne interprétation des données (la plupart des caractéristiques importantes sont à proximité du
n÷ud racine) ainsi qu'une bonne visualisation de ces dernières. Cependant, les arbres de décision
présentent quelques inconvénients : d'une part, les algorithmes de construction des arbres ne sont
pas optimaux et il est di�cile de retenir une heuristique relative à la construction, d'autre part,
un mauvais choix de l'ensemble d'échantillonnage peut entraîner une erreur assez conséquente
sur la classi�cation.

Figure 1.18 � Exemple d'un arbre de décision (http://imss-www.upmf-grenoble.fr/prevert/
Prog/Tris/ArbreDecision.html).

1.4.5 Les machines à vecteur de support

Les machines à vecteur de support (SVM) ont été inventées en 1979 à partir des considé-
rations théoriques de Vladimir Vapnik [Bi and Vapnik2003] sur le développement d'une théorie
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statistique de l'apprentissage : la Théorie de Vapnik-Chervonenkis. Fondamentalement, les SVMs
séparent deux classes di�érentes par le biais d'hyperplans. Si les classes sont séparables par des
hyperplans, une fonction optimale peut être déterminée à partir des données empiriques. Les
machines à vecteurs de support ou séparateurs à vaste marge (en anglais Support Vector Ma-
chine, SVM) sont un ensemble de techniques d'apprentissage supervisé destinées à résoudre des
problèmes de discrimination et de régression. Les SVMs sont une généralisation des classi�eurs
linéaires. Les SVMs ont rapidement été adoptés pour leur capacité pour traiter des données de
grandes dimensions, leur faible nombre de paramètres et leurs robustesse en pratique. Cette mé-
thode a prouvé son e�cacité dans le domaine de la classi�cation et s'est avérée très performante
dans de nombreuses applications [Bosch et al.2007], [Grauman and Darrell2005]. Cependant, sa
version non-linéaire par exemple, dépend d'une fonction noyau donc le choix reste un problème
ouvert.

Figure 1.19 � Machine à vecteur de support (http://kokzard.blogspot.fr/2011/10/
jfjkdshfkjsldf.html).

1.4.6 Classi�eur de Bayes

Le classi�cateur bayésien naïf fonctionne comme suit :
� Soit T un ensemble d'échantillons d'apprentissage étiquettés par leur classe. Il existe k
classes, C1, C2,. . . , Ck. Chaque échantillon est représenté par un vecteur à n dimensions,
X = x1, x2,. . . , xn, représentant n valeurs des attributs respectivement A1, A2,. . . , An.

� Étant donné un échantillon X, le classi�cateur prédit que X appartient à la classe ayant la
plus haute probabilité a posteriori, sachant X.
X appartient à la classe Ci si et seulement si :

P (Ci|X) > P (Cj |X)for1 ≤ j ≤ m, j 6= i (1.29)

Ainsi, nous trouvons la classe qui maximise P(Ci| X). La classe Ci où P(Ci| X) est maxi-
male est appelée le maximum a posteriori des hypothèses. Selon le théorème de Bayes, la
probabilité P(Ci|X) pourra être calculée en fonction de P(X|Ci), P(X) et P(Ci) comme
suit :

P (Ci|X) =
P (X|Ci)P (Ci)

P (X)
(1.30)

et ces probabilités sont estimées à partir des données utilisées. Tant que P(X) est la même
pour toutes les classes, seulement P(X|Ci) P(Ci) doit être maximisé. Si la classe des pro-
babilités a priori P(Ci) n'est pas connue, il est communément admis que les classes sont
équiprobables, cela veut dire que P(C1) = P(C2) =. . . = P (Ck), et nous devons donc
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maximiser P(X|Ci). Sinon, nous maximisons P(X|Ci) P(Ci). Notons que la probabilité de
la classe a priori peut être estimée comme suit :

P (Ci) =
freq(Ci, T )

|T |
(1.31)

� Compte tenu de jeux de données avec de nombreux attributs, le calcul de P(X|Ci) est
coûteux. A�n de réduire la complexité du calcul de P(X|Ci) P(Ci), une hypothèse d'in-
dépendance de classe est prise en compte. Ceci suppose que les valeurs des attributs sont
conditionnellement indépendantes les unes des autres, compte tenu de l'étiquette de classe
de l'échantillon. Mathématiquement parlant, cela peut se traduire par :

P (Ci|X) ≈
n∏
k=1

P (xk|Ci) (1.32)

� A�n de déterminer la classe de X, P(X|Ci) P(Ci) est évaluée pour chaque classe Ci. Le
réseau Bayésien retient Ci comme la classe de X si et seulement si Ci maximise P(X|Ci)
P(Ci).

Dans cette partie, nous avons passé en revue quelques classi�eurs utilisés en reconnaissance de
formes et qui ont été utilisés tout le long de cette thèse à titre d'évaluation comme indiqué dans
la Table.1.1. Chaque classi�eur présente des avantages mais aussi des inconvénients.

1.4.7 Conclusion

Dans cette partie, nous avons évoqué quelques méthodes de classi�cation qui, à notre avis,
sont les plus corrélées à notre travail. Aprés cette étude, notre constat général, est qu'il est assez
di�cile de se prononcer pour telle ou telle approche car elles ont toutes des avantages et des
inconvénients. Dans cette thèse et pour des raisons qui seront explicitées ultérieurement, nous
nous sommes intéressés à un outil qui, à notre connaissance, a été soit, rarement utilisé dans le
contexte de la classi�cation d'objets graphiques [Guillas et al.2005], soit à notre connaissance ja-
mais utilisé dans le cadre de la localisation de symboles dans les documents graphiques. Cet outil
a émergé du domaine de l'Analyse Formelle de Concepts. Un intérêt croissant dans l'Analyse
Formelle de Concepts a augmenté l'utilisation de la structure mathémathique appelée treillis de
Galois [Kaytoue-Uberall et al.2010], [Ganter and Wille1999].
Dans le prochain chapitre, nous allons exposer le formalisme du treillis de Galois a�n de mettre en
lumière ses avantages, ses aspects algorithmiques ainsi que sa complexité. Nous nous sommes at-
tachés à illustrer quelques notions théoriques données par des exemples. Nous avons détaillé aussi
les algorithmes de classi�cation associés aux treillis et les plus répandus dans la littérature pour
pouvoir les adapter à notre chaîne de traitement de reconnaissance de symboles graphiques. Nous
présentons une analyse du formalisme du treillis de Galois (ou treillis de concepts) constituant
l'outil majeur de ce travail. Nous exposons ses fondements mathématiques ainsi qu'une descrip-
tion approfondie des algorithmes de construction, d'apprentissage et de classi�cation basés sur
cette structure mathématique.
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Classi�eur Avantages et Inconvénients
k-plus proche voisin

� Il est très simple à mettre en ÷uvre
� Il a prouvé sa robustesse aux données
bruitées

� Un inconvénient réside dans le fait qu'à
chaque nouvel individu à classer, il est
nécessaire de parcourir tout l'ensemble
d'apprentissage

� Temps de calcul des distances assez
lourd

k-means
� Le plus populaire des méthodes cluste-
ring

� Un inconvénient réside dans le fait que
cet algorithme tend à trouver des classes
sphériques de même taille

� Dépend de l'initialisation ainsi que le
nombre de classes

� Possibilité d'obtenir des classes vides car
la dé�nition de la classe se fait à partir
de son centre qui peut ne pas être un
individu de l'ensemble à classer

� Complexité NP-di�cile

SVM
� Montre de très bons résultats en général
� Sert comme référence d'évaluation des
autres approches

� Performant au traitement des problèmes
non linéairement séparables

� Temps de calcul trop important et ex-
haustif dans certains cas

� Délicatesse du choix de la fonction
noyau

� Complexité calculatoire dans le cas de
la non décomposition du problème

Classi�eur de Bayes
� Prouve de bons résultats dans le
contexte de la classi�cation

� Taux d'erreur assez faible
� Nécessite un grand nombre de données
d'apprentissage

Arbre de décision
� Simple à manipuler
� Tolérant à di�érentes distributions de
données

� Taux de classi�cation élevé
� Complexité réduite
� L'ordre de traitement des attributs est
�gé

Table 1.1 � Avantages et inconvénients de quelques classi�eurs usuels.

34



2

Treillis de Galois et Analyse Formelle
des Concepts

"Les statisticiens sont comme les artistes, ils tombent
amoureux de leurs modèles".

George Box
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Chapitre 2. Treillis de Galois et Analyse Formelle des Concepts

2.1 Introduction

Le succès de la fouille de données et des techniques de recherche d'informations au sein
des bases de données structurées et semi-structurées a récemment émergé dans le domaine de
vision par ordinateur. Comme nous l'avons déjà signalé dans le chapitre précédent, les approches
classiques de reconnaissance de symboles graphiques utilisent des classi�eurs classiques comme
l'algorithme de plus proche voisin, les arbres de décision ou les réseaux bayésiens qui ont déjà
été appliqués avec succès dans le cadre des problèmes de reconnaissance de formes.
Néanmois, l'intérêt croissant pour l'Analyse Formelle de Concepts (AFC) depuis 2000, soit dans le
domaine de la fouille de données, soit dans le domaine de la représentation des connaissances a fait
émerger une nouvelle structure mathémathique appelée le treillis de Galois. Même si l'AFC semble
abstraite et théorique, elle a prouvé son applicabilité dans plusieurs domaines comme le génie
logiciel et le web. Ces applications se caractérisent souvent par des informations volumineuses
où il s'agit d'extraire des connaissances exceptionnelles. Pour explorer ce volume de données,
l'AFC se base sur la structure de données appelée treillis de concepts. Le treillis est un graphe
dans lequel les n÷uds, appelés aussi concepts établissent des liens entre {Objets* Propriétés}.
Le treillis de concepts organise l'information d'un ensemble d'objets partageant des propriétés
communes.
Dans la suite, nous allons présenter quelques préliminaires concernant cette structure qui fera
l'objet des travaux de cette thèse. Nous accordons ensuite une large partie pour la description des
algorithmes de construction, d'apprentissage et de classi�cation basés sur le treillis de concepts.

2.2 Étude Théorique de la structure du Treillis de Galois

Le succès de la structure du treillis de Galois dans le domaine de la fouille du texte, nous
emmène à mieux explorer cet outil et l'intégrer dans des chaînes de traitements dédiées à la
classi�cation d'objets graphiques par exemple. La structure du treillis a été introduite par Bir-
kho� [Birkho�1967] comme une structure algébrique munie de deux opérateurs appelés borne
inférieure et borne supérieure. Le treillis des concepts, introduit dans les années 1990 par Wille
[Ganter and Wille1999], est quant à lui une conséquence immédiate d'un résultat fondamental
de la théorie des treillis qui établit l'existence d'une bijection entre un treillis et le treillis de
Galois dé�nit à partir d'une connexion de Galois entre deux ensembles (objets et attributs).
La théorie des treillis dé�nit ainsi un lien bijectif entre treillis, tables binaires {Objets*Attributs}
(via le treillis de concepts), et systèmes de règles implicatives (via le treillis des fermés). La clas-
si�cation basée sur les treillis est une façon de désigner le fait que des hypothèses résultant d'une
phase d'abstraction des données sont organisées sous la forme d'un treillis [Nguifo and Njiwoua2005].
Tout système de classi�cation utilisant cette approche, recherche dans cet espace les propriétés
les plus pertinentes pour le concept à apprendre [Barbut and Monjardet1970].
La structure du treillis permet de restituer le concept décrit par les données dans toute sa com-
plexité et sa diversité [Nguifo and Njiwoua2005].
Les treillis de concepts formels sont une structure mathématique permettant de représenter les
classes non disjointes sous-jacentes à un ensemble d'objets (exemples, instances) décrits à partir
d'un ensemble d'attributs (propriétés, descripteurs, items ou motifs). Une classe matérialise un
concept. Ce concept peut être dé�ni formellement par une extension (exemples du concept) ou
par une intension (abstraction du concept). Le treillis de concepts est un graphe possédant la
propriété du treillis qui se dé�nit à partir de données organisées sous forme d'une table binaire
{Objets*Attributs}. Les sommets du graphe sont des concepts - un concept est un regroupement
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maximal d'objets possédant des attributs en commun. Le treillis ainsi composé de concepts reliés
par inclusion, fournit une représentation des données très intuitive.
Nous nous intéressons dans cette partie aux méthodes basées sur les treillis de concepts. Nos
travaux durant cette thèse portent sur l'utilisation des outils de l'AFC dans le cadre de la recon-
naissance de formes. Ce travail aborde une méthode de classi�cation supervisée, en utilisant la
structure du treillis de Galois. Cette structure dérive du domaine de la fouille de données où la
plupart des travaux de classi�cation utilisant les treillis de Galois reposent sur des stratégies de
sélection qui consiste à sélectionner ou choisir les concepts qui comportent l'information la plus
pertinente à partir de l'énorme quantité de données disponibles.
Généralement, l'étape de classi�cation est ensuite assurée par un classi�cateur classique, telle
que le k -plus proches voisins, le réseau bayésien ou encore sur une stratégie de navigation dans
le treillis similaire à la navigation dans un arbre de décision.

2.3 Fondements Mathématiques

Le principe du treillis de concepts consiste à regrouper des objets non étiquetés partageant
des propriétés communes dans des classes. Une caractéristique importante de méthodes de classi-
�cation conceptuelle, c'est que toute classe de sortie, en plus d'être caractérisée par sa description
extension (l'ensemble des objets couverts par la classe), est également caractérisée par une partie
intension qui désigne la description de ces objets. Une deuxième caractéristique, bien que n'étant
pas de dé�nition de regroupement conceptuel, n'en est pas moins souvent souhaitable, c'est que
les classes de sortie sont disposées dans une hiérarchie basée sur une relation de {généralisa-
tion/spéci�cation}.
Une autre caractéristique souvent souhaitable, c'est que le processus de formation des classes
est progressif, cela veut dire que le traitement du nième objet ne nécessite pas de traitement de
l'étendue des n-1 objets déjà traités. Toutes ces caractéristiques rendent la structure du treillis
de concepts appropriée au processus de classi�cation de symboles graphiques et peut être une
motivation pour la communauté d'explorer cette structure et l'adapter à divers problèmes (fouille
de données, classi�cation de symboles, la reconnaissance d'images, ...).
Avant de passer à l'étude des aspects algorithmiques du treillis de concepts, il est nécessaire de
présenter les fondements mathématiques du treillis de Galois. Pour l'élaboration de cette par-
tie, nous nous sommes basés sur le livre de B. Ganter & R. Wille, Formal Concept Analysis
[Ganter and Wille1999]. Nous nous sommes e�orçés de détailler le principe du treillis avec des
exemples illustratifs pour qu'un non-mathématicien puisse assimiler les notions de l'AFC avec
peu de connaissances.

2.3.1 Préliminaires et Dé�nitions

Les treillis de concepts formels (ou treillis de Galois) sont une structure mathématique per-
mettant de représenter les classes non disjointes sous-jacentes à un ensemble d'objets (exemples,
instances, tuples ou observations) décrits à partir d'un ensemble d'attributs (propriétés, descrip-
teurs ou items). Ces classes non disjointes sont aussi appelées concepts formels, hyper-rectangles
ou ensembles fermés.
Une classe matérialise un concept (à savoir une idée générale que l'on a d'un objet). Ce concept
peut être dé�ni formellement par une extension (exemples du concept) ou par une intension
(abstraction du concept). Les principales dé�nitions concernant les correspondances et treillis
de Galois ont été présentées dans la littérature [Bouthinon et al.2006]. D'autres travaux portant
sur les treillis de Galois redé�nis dans le champ de l'Analyse Formelle de Concepts, montrent la
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robustesse d'une telle structure dans le domaine de la fouille du texte et l'analyse formelle des
concepts. Notre objectif sera donc de faire migrer cette structure mathématique du contexte de
la fouille du texte et de l'adapter au contexte de la reconnaissance de symboles. Nous exposons
dans ce chapitre, les notions les plus primordiales pour le formalisme des treillis de concepts et
nous détaillons nos contributions utilisant le treillis de concepts dans les chapitres suivants.

Dé�nition 1 (Ensembles ordonnés et treillis) Un ensemble ordonné est un ensemble muni
d'une relation d'ordre ≤. Un ensemble ordonné (M, ≤) est un treillis si et seulement si tout
couple d'éléments (x, y) deM a un plus petit majorant (ou supremum) (x∨y), et un plus grand
minorant (ou in�mum) (x∧y).

Dé�nition 2 (Correspondance de Galois ) Soient m1 : P → Q et m2 : Q → P des fonctions
dé�nies sur deux ensembles ordonnés (P, ≤P ) et (Q, ≤Q). (m1, m2) est une correspondance de
Galois si ∀ p, p1, p2 de P et pour tout q, q1, q2 de Q :

� C1 : p1 ≤Pp2⇒ m1(p2) ≤Q m1(p1)
� C2 : q1 ≤Q q2 ⇒ m2(q2) ≤P m2(q1)
� C3 : p ≤P m2(m1(p)) et q ≤Q m1(m2(q))

Illustration 1 Soit deux ensembles ordonnés : (G , �) et (P(I), ⊆) :
- G est un langage dont un terme est un sous-ensemble d'un ensemble d'attribut
A = {x1, x2, x3, y3, y4, y5, y6, y7, y8}. Ici c1 � c2 signi�e que le terme c1 est moins spéci�que
que le terme c2 (par exemple, {a3, a4} � {a3, a4, a6}),
- I est un ensemble d'instances = {o1, o2, o3, o4, o5, o6, o7, o8}.
Soient int et ext deux fonctions telles que int : P(I) → G et ext : G → P(I) avec :

� int(e1) est l'ensemble des attributs communs à toutes les instances de e1.
� int(e1) est appelée l'intension de e1.
� ext(c1) = i ∈ I tels que i isa c1 où isa est l'appartenance usuelle d'une instance à un
terme.

� ext(c1) est donc l'ensemble des instances qui ont tous les attributs de c1.
Un exemple est décrit dans la Table.2.1 : chaque ligne i représente l'intension int(i) d'une instance
de I et chaque colonne j représente l'extension ext(j) d'un attribut de A.
- int et ext forment une correspondance de Galois sur G et P(I).

Dé�nition 4 (Treillis de Galois) Soient m1 : P → Q et m2 : Q → P deux fonctions dé�nies
sur les treillis (P, ≤ P ) et (Q, ≤ Q), telles que (m1, m2) est une correspondance de Galois.
Soit G= (p, q), où p est un élément de P et q un élément de Q, tels que p=m2(q) et q=m1(p).
Soit ≤ la relation dé�nie par : (p1, q1) ≤ (p2, q2) ssi q1 ≤Q q2. (G, ≤) est un treillis appelé
treillis de Galois.
Nous utiliserons si nécessaire la notation complète G(P, m1, Q, m2). En classi�cation super-
visée, l'apprentissage se ramène dans le cas général à un problème de recherche dans l'espace
des hypothèses. Le terme concept peut être employé dans les sens <unité de connaissances à
apprendre> et <structure mathématique>. Dans le cas où cela peut prêter à ambiguîté, nous
utiliserons concept formel pour désigner concept au sens mathématique.

Dé�nition 5 Un treillis de concepts ou treillis de Galois est un ensemble ordonné, où deux
éléments quelconques possèdent un plus petit majorant (appelé Borne Supérieure ou BS) et un
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Table 2.1 � La table binarisée d'un treillis de concepts décrivant la relation : R(oi,aj)=1 si le
jème attribut aj caractérise le i ème objet oi.

x1 x2 x3 y3 y4 y5 y6 y7 y8

o1
√ √ √ √

o2
√ √ √

o3
√ √ √ √

o4
√ √ √ √

o5
√ √ √ √ √

o6
√ √ √ √ √

o7
√ √ √ √ √

o8
√ √ √ √ √

plus grand minorant (appelé Borne Inférieure ou BI).

Dé�nition 6 Un contexte K est un triplet (O, A, =) où O est un ensemble d'objets, A est un
ensemble d'attributs et = est une correspondance de {OxA} dans {0, 1}.

Dé�nition 7 Soit le contexte K=(O, A, =), nous dé�nissons deux correspondances de P(O)
dans P(A) et de P(A) dans P(O) :

∀ A⊂O, A′= {f ∈ A ‖∀ o ∈ A, =(o, f)=1}
∀ B⊂A, B′= {o ∈ O ‖∀ f ∈ B, =(o, f)=1}

A′ est appelé dual de A , similairement B′ est appelé dual de B .

Dé�nition 8 Soit le contexte K= (O, F , =), le couple C=(A, B) est appelé un concept de K
si et seulement si A′=B et B′=A.

Dé�nition 9 A est appelé l'extension du concept C et B est appelé l'intension. Ceci est
dé�ni par A=extension(C) et B=intension(C).
Considérant une relation d'ordre dé�nie par la relation d'inclusion des intensions, on peut dé�nir
un treillis de Galois ou treillis de concepts :

Dé�nition 10 Le treillis complet G(K) de concepts du contexte K est appelé le treillis de
concepts.

Dé�nition 11 Pour l'ensemble des objets I ⊆ O, est associé un ensemble d'attributs f(A) en
relation = avec I : {f(I)=x ∈ A ‖p= x ∀ p ∈ I}.
Réciproquement, pour un ensemble d'attributs F ⊆ A, un ensemble d'objets est dé�ni g(F) ⊆
O en relation = avec F : {g(F)=p ∈ O ‖p=x ∀ x ∈ F}.
Un concept est un couple {objet-attributs} (I, F) avec I ⊆ O, F ⊆ A, f(I)=F et g(F)=I.
Deux concepts (I1, F1) et (I2, F2) sont en relation s'ils véri�ent la propriété d'inclusion : (I1,
F1) ≤ (I2, F2) ⇔ I1 ⊇ I2 équivalent à F1 ⊆ F2.
Soit ≺ la réduction transitive associée à ≤. Le concept minimal (O, f(O)) relatif à la relation ≤
contient tous les objets O et l'ensemble f(O).
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Notons que f(O)=∅ lorsque les attributs communs à tous les objets sont supprimés. Réciproque-
ment, le concept maximal est (g(A), A).
Il existe plusieurs types de représentation graphiques du treillis de concepts. Dans ce qui suit,
nous présenterons quelques exemples des diagrammes graphiques utilisés dans la littérature ainsi
que les graphiques utilisés dans nos travaux. Nous avons pu tester les deux types de représenta-
tions graphiques à savoir le diagramme de Hasse et le treillis d'héritage. Il s'agit simplement de
la façon de modélisation des éléments (objets, attributs). Parfois, ce qui nous intéressait était les
concepts et non pas le graphe en sa totalité. Pour ces raisons, nous avons varié la représentation
utilisée en essayant d'adapter chaque structure à nos objectifs et en cherchant un bon compromis
entre la précision des résultats et la complexité algorithmique du treillis. Passons maintenant à
la description de ces deux méthodes.

� Diagramme de Hasse
Il s'agit d'un graphe orienté représentant un ensemble partiellement ordonné, dans lequel
les éléments de l'ensemble sont représentés par les sommets du graphe, et il y a une arête
orientée de x à y si et seulement si y couvre x. Les n÷uds sont les concepts du treillis.
Un n÷ud du diagramme de Hasse est un couple formé d'un ensemble d'objets (l'extension)
(voir les lignes de la Table.2.1)) et un ensemble d'attributs (l'intension) (voir les colonnes
de la Table.2.1)) dé�ni comme l'ensemble de tous les attributs qui sont partagés par tous
les objets présents dans l'extension du concept (voir Figure.2.1. (a)).

� Treillis d'héritage
Ce treillis ne montre que les nouvels objets (resp. les nouveaux attributs) d'un noeud par
rapport à ses descendants (resp. ascendants). Cette représentation permet d'éviter la re-
dondance d'éléments dans l'écriture des noeuds. Tous les noeuds du treillis correspondent
à des concepts. Comme remarqué précédemment, si un objet est inclus dans l'extension
d'un concept, il est inclus dans l'extension de tous ses ascendants.
De même, si une propriété est incluse dans l'intension d'un concept, alors elle est in-
cluse dans l'intension de tout ses descendants. C'est pourquoi dans cette représentation du
treillis, les objets et les propriétés n'apparaissent qu'une seule fois [Zenou and Samuelides2003].
Nous avons présenté des exemples de cette représentation dans la Figure.2.1. (b). Nous
avons utilisé ce type de présentation dans certaines expérimentations surtout dans le cas
où le nombre d'objets et d'attributs est trop élevé.

2.3.2 Un exemple illustratif d'un contexte Formel

Nous présentons cet exemple, qui reste un exemple classique pour introduire la notion de
l'Analyse Formelle de Concepts. Malgré sa simplicité, il est très e�cace pour bien exposer le
formalisme du treillis de Galois. Soit un contexte K=(O, A, =) où O et A sont respectivement
les ensembles d'objets et d'attributs et = est la relation binaire entre O et A : (o, a, 1) signi�e
que l'objet o est caractérisé par l'attribut a avec o ∈ O et a ∈ A. Dans l'exemple des "planètes",

� l'ensemble des objetsO={Mercure, Vénus, Terre, Mars, Jupiter, Saturne, Uranus, Neptune,
Pluton},

� l'ensemble des attributs A={Petite, Moyenne, Grande, Proche, Loin, Présence(lune), Ab-
sence(lune)},

� la relation binaire R est le relation Présence d'un attribut : R(o, a)=1 si o ∈ O possède
l'attribut a ∈ A.

Cet exemple sert d'illustration pour la comparaison entre les algorithmes de classi�caton qui sont
décrits ci-après.
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(a)

(b)

Figure 2.1 � Représentation du (a) diagramme de Hasse construit en se basant sur l'algorithme
de Godin [Godin and Missaoui1994] et du (b) treillis d'héritage de l'exemple présenté dans la
Table.2.1. Le diagramme de Hasse est un graphe composé des n÷uds appelés aussi concepts
contenant deux parties : l'extension représente l'ensemble des objets partageant les mêmes ca-
ractéristiques de l'intension. Le premier concept se situant en haut du graphe contient : {{o1,
o2, o3, o4, o5, o6, o7, o8}, ∅}. Dans le treillis d'héritage les concepts ne contiennet pas toute
l'information car les parties extension et intension sont héritées d'un niveau à un autre. 41
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Table 2.2 � Exemple des "planètes" dans le contexte de l'Analyse Formelle de Concepts.

Taille Dist soleil Présence d'un satellite
km 106 km Nombre

Mercure 4 878 58 0
Vénus 12 400 108 0
Terre 12 756 150 1
Mars 6 800 228 2
Jupiter 142 800 778 16
Saturne 120 800 1 427 19
Uranus 47 600 2 870 5
Neptune 44 600 4 500 8
Pluton 2 320 9 950 1

Table 2.3 � Table binarisée de l'exemple des "planètes" de la table.2.2.

Taille Dist soleil Présence d'un satellite
Petite Moyenne Grande Proche Loin Présence Absence

Mercure
√ √ √

Vénus
√ √ √

Terre
√ √ √

Mars
√ √ √

Jupiter
√ √ √

Saturne
√ √ √

Uranus
√ √ √

Neptune
√ √ √

Pluton
√ √ √

2.4 Algorithmes de Construction du Treillis de Galois

Nous abordons les aspects algorithmiques du formalisme du treillis de Galois. Nous exposons
quelques algorithmes de construction du treillis qui nous ont parus les plus appropriés à notre
approche, suivie d'une description détaillée des systèmes de la littérature qui sont basés sur le
treillis de concepts. Comme nous nous intéressons au problème de classi�cation, nous décrivons
les stratégies adoptées pour apprendre le classi�eur pour qu'il puisse prédire par la suite et au
cours de la phase de classi�cation la classe de nouvels exemples.
Elle apporte une connaissance su�sante sur les bases de la structure du treillis de Galois utilisé
dans notre travail. La taille du treillis de concepts rend cette structure complexe et di�cile à
utiliser, pour cela la performance de cet outil dépend généralement des algorithmes utilisés soit
pour la construction, l'apprentissage ou encore pour la classi�cation.

2.4.1 Phase d'apprentissage

Dans le cas général, la phase d'apprentissage consiste à organiser un ensemble de données
dans la structure d'un treillis de concepts à partir d'un ensemble d'objets. Le problème d'appren-
tissage supervisé est exprimé par un ensemble de données d'apprentissage des exemples oi (aussi
appelés tuples, objets, instances ou observations) décrits par un ensemble �ni de propriétés aj
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(aussi appelées attributs ou descripteurs), et appartenant à une ou plusieurs classes yi.
L'ensemble d'apprentissage ayant une taille n∈N est un ensemble de couples {(o1,y1),..., (on,yn)},
où yi = f(oi) pour 1 ≤ i ≤ n. Chaque exemple oi est représenté par un vecteur (oi1 , ..., oim),
où oij est la valeur de la propriété j appartenant à l'ensemble des attributs ai ∈ A. Cette valeur
peut être numérique (valeur discrétisée par exemple) ou symbolique (booléen, ou nominale). y i
est la classe de l'ensemble des exemples oi.
Nous allons passer en revue quelques algorithmes de construction que nous avons utilisés durant
les travaux de cette thèse. Dans la littérature, un nombre important de méthodes diverses ont
été proposées. La communauté qui s'intéresse à la fouille de grandes bases du texte prouve que
le treillis de concepts est un outil assez e�cace et répond à leurs besoins quand il est associé
à des traitements d'optimisation et des heuristiques de réduction de taille. Pour faire face à ce
problème, nous allons explorer les algorithmes les plus e�caces o�rant un bon compromis entre
la performance et la complexité de la structure du treillis de concepts. Plusieurs algorithmes
de construction du treillis de concepts ont été proposés et ont fait l'objet d'études compara-
tives détaillées [Fu et al.2004b], [Kourie and Oosthuizen1998] et [Kuznetsov and Obiedkov2002]
ou synthétiques [Guénoche1990]. Une extension de l'étude de Guénoche[Guénoche1990], Njiwoua
[Fu et al.2004b] présentent six algorithmes de construction de treillis. Ces algorithmes di�èrent
selon la méthode de construction retenue [Fu et al.2004b] (méthode ascendante ou descendante)
et peuvent être divisés en deux catégories : les algorithmes incrémentaux et non-incrémentaux.
La di�érence entre ces deux approches réside dans la façon dont l'algorithme traite de nouvels
exemples qui s'ajoutent au treillis.
Les algorithmes incrémentaux (Norris [Norris1978], Godin [Godin and Missaoui1994], Carpineto
and Ronamo [Carpineto and Romano1996]) construisent le treillis complet et à chaque nouvel
ajout, un parcours de la totalité du graphe est alors nécessaire (Chein [Chein1969], Ganter
[Ganter2010], Bordat [Bordat1986]).
Le parcours du treillis dans ce cas se fait en général de deux manières di�érentes :

� Le parcours Top-Down : permet de parcourir partiellement le graphe de la racine vers les
feuilles.

� Le parcours Bottom-Up : permet de construire le treillis en partant des feuilles vers la
racine.

Tous ces algorithmes permettent de construire soit un treillis complet soit un sup-demi treillis 1.
Pour certains algorithmes la taille du treillis est linéaire en fonction du nombre de concepts
[Norris1978]. De nombreuses techniques ont été développées dans le but de réduire la complexité
de cette structure dans le pire des cas. Le lecteur peut se référer à une évaluation assez com-
plète proposée par [Kuznetsov and Obiedkov2001] où les auteurs exposent les avantages et les
inconvénients de chacun des algorithmes énumérés ci-dessus. Nous présentons dans ce qui suit,
quelques algorithmes dont nous avons eu recours tout au long de notre travail.

Algorithmes Incrémentaux

Dans ce qui suit, nous allons décrire quelques algorithmes incrémentaux que nous avons testés
durant nos travaus de thèse :

Algorithme de Godin[Godin and Missaoui1994] Il s'agit d'un algorithme incrémental qui
se base sur le principe du concept générateur. Un n÷ud (Xi, Yi) est dit générateur d'un n÷ud
(Xj , Yj) si et seulement si (Xi, Yi) est une borne supérieure de {(Xk, Yk} ∈ G tel que Yj={Yk

1. Un sup (respectivement inf ) demi-treillis est un ensemble ordonné dans lequel deux éléments quelconques
x et y admettent toujours une borne supérieure (respectivement inférieure)
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∪ intension(o)} avec o est le nouvel exemple inséré et intension(o) est la liste de ses attributs.
En vue de collecter quelques statistiques sur cet algorithme, nous l'avons appliqué sur l'exemple
des "planètes". Le treillis de Galois résultant est présenté dans la Figure.2.2. Les concepts qui
sont générés sont présentés dans la Table.2.4.

Algorithm 1 Algorithme de Godin
G := ∅
Pour tout objet o ∈ O Faire
Insérer(o, G)

Insérer(o, G)
G'= ∅
Pour tout (X i, Y i) ∈ G
si (X i, Y i) est un n÷ud générateur alors
G' := G' ∪ (X i, Y i) ∪ (X i ∪ o, Y i ∩ o')
sinon si Y i o' alors
G' := G' ∪ (X i, Y i)
sinon G' := G' ∪ (X i ∪ o, Y i)
G := G'

Figure 2.2 � Le Treillis de concepts du contexte de l'exemple des "planètes" généré en utilisant
l'algorithme de Godin.
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Niveau Intension Extension
1 ∅ {Jupiter, Mars, Mercure, Neptune, Pluton, Saturne, Terre, Uranus, Vénus}
2 {Présence} {Jupiter, Mars, Neptune, Pluton, Saturne, Terre, Uranus}
3 {Petite} {Mars, Pluton, Mercure, Terre, Vénus}
4 {Loin, Présence} {Jupiter, Neptune, Pluton, Saturne, Uranus}
5 {Petite, Présence} {Mars, Pluton, Terre}
6 {Loin, Moyenne, Présence} {Neptune, Uranus}
7 {Loin, Petite, Présence} {Pluton}
8 {Petite, Proche, Présence} {Mars, Terre}
9 {Grande, Loin, Présence} {Jupiter, Saturne}
10 {Petite, Proche} {Mars, Mercure, Terre, Vénus}
11 {Absence, Petite, Proche} {Mercure, Vénus}
12 {Petite, Proche, Absence, Grande, Loin, Moyenne, Présence} ∅

Table 2.4 � Les concepts du treillis de Galois construit avec l'algorithme de Godin.

Algorithme de Nourine et Raynaud L'algorithme [Nourine and Raynaud2002] a montré
de résultats satisfaisants en comparaison aux autres algorithmes les plus récents. Son principe
est basé sur deux parties :

� La phase de génération des concepts organisés dans un arbre lexicographique.
� La phase de détermination de la relation d'ordre entre les concepts appelée aussi couverture
dans le but de construire le treillis de Galois.

Algorithm 2 Algorithme de [Nourine and Raynaud2002]
Entrées : L'ensemble des concepts C
Sorties : Treillis de Concepts G
Ca[1..m] = extensionConceptsAttributs(Ca, C) ;
Pour chaque concept ci ∈ C faire
compteurci ← 0
Pour chaque concept ci ∈ C faire
candidats ← ∅ ;
Pour chaque attribut a ∈ Intension(ci) faire
E ← Ca[a] ∩ Extension(ci) ;
candidat ← trouverConcept(C, E) ;
compteurcandidat = compteurcandidat + 1 ;
si compteurcandidat + |Intension(ci)| = |Intension(candidat)| alors
RajouterLien(ci, candidat)
Initialiser les compteurs ;

Algorithme de Norris L'algorithme de Norris modi�é que nous avons adopté dans notre
travail sera exposé dans le prochain chapitre. L'algorithme original [Norris1978] est présenté
dans l'algorithme.3 et nous l'avons appliqué aussi sur l'exemple des planètes comme c'est montré
dans la Figure.2.4. Dans la représentaton graphique que nous avons choisi (voir Figure.2.4), seuls
les nouveaux objets et attributs apparaissent d'un niveau à un autre comme nous l'avons déjà
expliqué. Dans nos travaux, nous avons eu recours à cet algorithme car il s'est avéré le plus adapté
à notre contexte du point de vue de sa complexité. Il est le plus performant en comparaison aux
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Figure 2.3 � Le Treillis de concepts du contexte de l'exemple des "planètes" généré en utilisant
l'algorithme de Nourine et Raynaud.

autres algorithmes de la littérature car il se base sur la méthode incrémentale qui permet de ne
pas générer la totalité du treillis ce qui permet de réduire la complexité et la taille de l'espace de
recherche et o�re ainsi un outil de classi�cation concis et précis.

Algorithm 3 Construction du treillis de Galois [Norris1978]

G := (x1, f(x1))
Pour k := 2 à n Faire
Pour tout (Xi, Yi) ∈ G Faire
si Yi ⊂ f(xk) Faire
(Xi, Yi) ← (Xi ∪ {xk}) x Yi
marquer xk
sinon Faire
si (Xi ∪ {xk}) x (Yi ∩ f(xk)) est maximum alors G := G + (Xi ∪ {xk}) x (Yi ∩ f(xk))
FinPour
si xk n'est pas marqué Alors G := G + (xk, f(xk))
FinPour

Le treillis de Galois illustré dans la Figure.2.4 est un treillis d'héritage dont chaque concept
représente une classe. Les classes sont hiéarchisées dans le treillis. Par exemple, le concept ({Plu-
ton, Mars, Terre}, {Petite}) est moins particulier que le concept ({Neptune, Uranus}, {Moyenne,
Loin, Présence}) car il possède moins de propriétés communes que ce dernier. Le parcours de
l'arborescence en partant vers le haut (top) correspond à une généralisation et le parcours vers
le bas (bottom) correspond à une spécialisation. Nous avons opté pour ce type de treillis vu le

46



2.4. Algorithmes de Construction du Treillis de Galois

Figure 2.4 � Le treillis de concepts du contexte de l'exemple des "planètes" généré en utilisant
l'algorithme de Norris.

Niveau Intension Extension

1 ∅ ∅
2 {Présence} ∅
3 {Petite} ∅
4 {Loin} ∅
5 {Proche} ∅
6 {Moyenne} {Neptune, Uranus}
7 {Grande} {Saturne, Jupiter}
8 ∅ {Pluton}
9 Absence {Vénus, Mercure}

Table 2.5 � Les concepts du treillis de Galois construit avec l'algorithme de Norris.

nombre réduit de concepts ainsi que l'absence de redondance d'information dans le treillis.

Algorithmes Non Incrémentaux

De nombreux algorithmes non incrémentaux ont été proposés dans la littérature pour générer
le treillis de Galois d'une relation binaire. Des algorithmes connus actuellement comme par
exemple l'algorithme de Bordat [Bordat1986] et [Guénoche1990] sont utilisés.
L'idée de base de la méthode de Bordat est donnée dans l'algorithme 4. Le treillis G est construit
en commençant par la borne inférieure du treillis (E x ∅) et en générant tous les prédécesseurs
qui sont ensuite ajoutés à G et liés à leurs parents. Ce processus de génération des n÷uds �ls est
itératif et répété pour chaque nouvel objet (Xi x Yi).
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Algorithm 4 Algorithme de Bordat
G := (E x ∅)
Pour tout X x Y ∈ G Faire
Soit y1, .. yp les (Xi x Yi) ∈ G Faire
si Yi ⊂ f(xk) Faire
Xi x Yi ← (Xi ∪ {xk}) x Yi
marquer xk
sinon Faire
si (Xi ∪ {xk}) x (Yi ∩ f(xk)) est maximum alors G := G + (Xi ∪ {xk}) x (Yi ∩ f(xk))
FinPour
si xk n'est pas marqué Alors G := G + xk x f(xk)
FinPour

Figure 2.5 � Le diagramme de Hasse du contexte de l'exemple des "planètes" généré en utilisant
l'algorithme de Bordat.
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2.4.2 Phase de Classement

Après avoir détaillé la phase d'apprentissage du treillis de concepts consistant principalement
à l'étape de sa construction, passons maintenant à la phase de classement. Durant cette étape,
chaque système de classi�cation sélectionne des stratégies appropriées pour prédire une classe
pour un nouvel exemple. Ces stratégies comprennent celles se basant sur le treillis en lui même
et en utilisant par exemple le vote majoritaire, le calcul de la similarité, la déduction ou celles
ayant recours à des classi�eurs usuels comme par exemple le k -ppv ou le classi�eur de Bayes.

2.4.3 Complexité des Algorithmes

Un constat général que nous pouvons retirer après cette analyse de la littérature est qu'il
existe de nombreux travaux qui se sont intéressés à comparer les algorithmes de construc-
tion du treillis de Galois en terme de complexité algorithmique ainsi qu'en terme du temps
de calcul. Un travail intéressant dans ce contexte est le papier de Kuznetsov et Obiedkov
[Kuznetsov and Obiedkov2002]. Dans le tableau.2.6, nous présentons une compraison des algo-
rithmes de construction de treillis de Galois selon l'étude présentée par [Kuznetsov and Obiedkov2002]
et [Njiwoua2000].
La complexité du treillis de Galois dépend essentiellement du nombre d'objets m=|O|, du nombre
d'attributs n=|A|, du nombre de concepts dans le treillis |G|, et de la densité du contexte (nombre
de connexions de Galois) :

O(G) =

∑
o,f (ζ(o, f))

|O|x|A|
(2.1)

Dans nos travaux de thèse, nous nous sommes basés sur l'algorithme de Norris qui s'est avéré
le plus performant et le plus rapide par rapport aux autres algorithmes incrémentaux ce qui
est justi�é dans la table.2.6. Il fournit le plus petit nombre de concepts en comparaison aux
autres méthodes. Ainsi le recours aux treillis d'héritage comme représentation graphique assure
une réduction assez signi�cative de l'information contenue dans les concepts en comparaison aux
n÷uds générés avec les autres méthodes. Ce qui permettra d'obtenir de bonnes performances de
reconnaissance qui seront détaillées dans le chapitre suivant.

Algorithmes Incrémental Complexité [Kuznetsov and Obiedkov2002] Complexité [Njiwoua2000]
Godin

√
O(l4) O(22m.n)

Carpineto et Romano
√

O(3m.2n.n))
Oosthuizen

√
O(2n.n4)

Norris
√

O(m2.n.l) -
Chein O(m2.n.l) O(2m.min(m, n)3.(m+n))
Ganter O(m2.n.l) O(2m.n.m2)
Bordat O(m.n2.l) O(2min(m,n).n3.m2.min(m, n))

Table 2.6 � Évaluation de la complexité Algorithmique des di�érents algorithmes de construction
du treillis de concepts. (-) complexité non précisée.

2.5 Les règles d'association

Le volume et la nature de données excèdant les capacités humaines en terme d'analyse a
fait émerger le besoin de l'utilisation des méthodes simples et faciles à interpréter comme les
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règles d'association. L'objectif de l'utilisation des règles d'association est la recherche de relations
d'association ou de correlation intéressantes parmi un grand ensemble de données.
D'une manière générale, une règle d'association est une implication de la forme A⇒B avec
(A∩B)=∅.
Les règles d'association, dans le domaine de la fouille de données, sont des implications dont
la valeur de vérité est observée sur un ensemble d'instances I. Chaque règle est associée à une
valeur de support (la fréquence de sa partie prémisse dans I), et à une valeur de con�ance.
Lorsque la con�ance est �xée à 1, les régles sont dites régles d'implication. Lorsque l'on considère
les treillis de concepts, l'ordre partiel induit sur les termes du langage par la correspondance de
Galois, correspond à un ensemble de règles d'implication. Plus précisément, T2 �I T1 signi�e
que extI(T1)⊆extI(T2). Deux mesures sont utilisées pour les règles d'association :

� Support : c'est le pourcentage de transactions qui contiennent A∪B (à la fois A et B), en
d'autres termes Support(A⇒B)=P(A∪B).

� Con�ance : c'est le pourcentage de transactions contenant A qui contiennent aussi B en
d'autres terme Con�ance(A⇒B)=P(B/A).

Dans la littérature, plusieurs algorithmes d'extraction des règles d'association ont été proposés
[Latiri and Yahia2001], [Agrawal and Srikant1994a] et [Pasquier et al.1999]. On peut citer l'al-
gorithme Apriori [Agrawal and Srikant1994a] dans lequel, deux paramètres, support minimum
(minsup) et con�ance minimale (minconf ) sont introduits et deux phases principales résument
l'algorithme :

� La première phase consiste à rechercher tous les sous ensembles de motifs fréquents (frequent
Itemset) tel que support(X)>minsup.

� La deuxième phase consiste à rechercher toutes les règles d'association intéressantes et
pertinentes à partir des sous ensembles fréquents X déterminés lors de la première phase
tel que la con�ance(X)>minconf.

Bien que ces règles présentent des sources de données assez riches, elles présentent deux pro-
blèmes majeurs liés à l'utilisation des règles d'association spatiales à savoir, le problème des
temps d'extraction des règles d'association spatiales à partir du jeu de données et le problème
de la pertinence et de l'utilité des règles d'association spatiales extraites.
Dans l'exemple ci-dessous, nous avons choisi de présenter les implications de Duquenne-Guigues
[Guigues and Duquenne1986] de l'exemple des planètes, pour mettre l'accent sur l'utilité du
treillis de Galois et sa capacité à inférer de grands volumes d'informations et de connaissances.
Ces implications montrent les relations entre les propriétés et peut représenter une source d'infor-
mation très puissante dans le contexte de grands volumes de données. Les implications relatives
au contexte de l'exemple des "planètes" sont les suivantes :

1. <0> Petite Moyenne Loin Présence =[100%]=> <0> Grande Proche Absence ;

2. <0> Petite Grande Loin Présence =[100%]=> <0> Moyenne Proche Absence ;

3. <0> Petite Proche Loin Présence =[100%]=> <0> Moyenne Grande Absence ;

4. <0> Petite Proche Présence Absence =[100%]=> <0> Moyenne Grande Loin ;

5. <0> Moyenne Grande Loin Présence =[100%]=> <0> Petite Proche Absence ;

6. <2> Moyenne =[100%]=> <2> Loin Présence ;

7. <2> Grande =[100%]=> <2> Loin Présence ;

8. <4> Proche =[100%]=> <4> Petite ;

9. <5> Loin =[100%]=> <5> Présence ;

10. <2> Absence =[100 %]=> <2> Petite Proche ;
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11. <5> Petite=[80%]=> <4> Proche ;

Ces règles représentent une source d'information très robuste qui pourra être utilisée pour extraire
de la connaissance à partir des bases d'images et permet d'ouvrir un axe de recherche très
prometteur.

2.6 Systèmes à Base du Treillis de Galois

Dans la section qui suit, nous allons passer en revue quelques systèmes de classi�cation
supervisée basés sur la structure du Treillis de Galois. Nous allons présenter les algorithmes
d'apprentissage et de classi�cation utilisés pour chaque système ainsi que la complexité algo-
rithmique de chaque méthode. Nous allons évoquer aussi les avantages et les inconvénients de
chaque méthode [Nguifo and Njiwoua2005]. Ces systèmes utilisent le treillis de Galois pour la
phase d'apprentissage a�n de choisir les éléments (objets, attributs) les plus pertinents parmi
l'ensemble des données d'apprentissage et en ce qui concerne la phase de classi�cation, ils se
basent sur des classi�eurs usuels comme l'algorithme de k -plus proche voisin, le réseau bayésien
ou encore le vote majoritaire. Cette possibilité de combiner le treillis avec d'autres classi�eurs
usuels pour répondre aux besoins d'un même système justi�e notre intérêt à l'étude d'une telle
structure et son application dans le cadre des systèmes de reconnaissance ou encore les systèmes
de localisation de symboles dans les documents. Pour des raisons de clarté, dans la suite nous
allons utiliser des paramètres lors de l'évaluation de la complexité des systèmes présentés. Ces
paramètres désignent les notions suivantes :

� v : le nombre maximal de valeurs qu'un attribut peut avoir.
� |L| : le nombre de classes dans le treillis à mettre à jour
� m : le nombre d'attributs dans chaque concept (l'intension)
� h : la hauteur maximale du sup-demi treillis
� n : le nombre de concepts d'un certain seuil α
� k=min(n, m)

2.6.1 GRAND

Principe et Construction du pseudo-treillis

GRAND (GRAph iNDuction) est le système développé par Oosthuizen [Venter et al.1997],
qui est adapté à la classi�cation et à l'apprentissage non supervisé. Il construit le treillis de
concepts progressivement. Quand un nouvel objet est inséré, ses attributs sont comparés avec les
intensions des n÷uds déjà existants. Un nouveau n÷ud est alors créé dont la partie intension
contenant les attributs communs entre l'intension du nouvel objet et les intensions des autres
concepts. La particularité de la méthode GRAND et qu'elle permet de construire un pseudo-
treillis avant la mise en ÷uvre de la phase de classi�cation. Dans le treillis généré, seules les
intentions sont présentées. Trois types de n÷uds existent :

� les n÷uds-attributs
� les n÷uds-objets
� les n÷uds intermédiaires

Apprentissage et Classement

GRAND applique les règles les plus spéci�ques pour classer de nouvels exemples. Un vote
majoritaire est adopté. Les auteurs suggèrent de choisir les trois meilleures règles. Les règles
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les plus spéci�ques sont générées à partir des concepts qui contiennent le plus grand nombre
d'exemples et le plus petit nombre d'attributs [Fu et al.2004b]. Cet algorithme o�re des résultats
intéressants même si d'autres algorithmes que nous allons décrire dans la suite tendent à être
plus performants.

2.6.2 Complexité

L'ordre de complexité en temps de ce système est de l'ordre de O(2k.k4), où k=min(n, m)
[Oosthuizen1988]. Le temps nécessaire pour la mise à jour du treillis de Galois dépend du nombre
de concepts déjà générés et de l'objet de la borne supérieure. L'ordre de complexité dans le
meilleur des cas est O(m3) [Oosthuizen1988]. Dans les cas pratiques étudiés, la complexité en
mémoire du treillis est de l'ordre de O(nm3).

2.6.3 LEGAL et LEGAL-E

2.6.4 Principe et Construction du pseudo-treillis

LEGAL a été développé par [Mephu Nguifo et al.1998]. Il est basé sur ses paramètres d'ap-
prentissage pour construire un sup-demi-treillis, ce qui réduit les hypothèses dans l'espace de
recherche. Cette restriction est justi�ée par le fait que les n÷uds se situant en bas du treillis de
Galois sont trop spéci�ques. Ils sont donc moins adaptés à la généralisation et le système peut
conduire au phénomème de sur-apprentissage. Les objets sont séparés en deux ensembles : les
exemples et les contre-exemples. L'algorithme commence à partir du n÷ud le plus général (O,
∅). Pour chaque nouveau n÷ud, l'algorithme construit tous ses descendants, puis récupère les
n÷uds valides (un n÷ud est dit valide s'il contient au moins α exemples en d'autres termes s'il
est véri�é par un grand nombre d'exemples positifs), ensuite, les n÷uds valides sont insérés dans
le treillis. Si aucun n÷ud valide n'existe, l'algorithme s'arrête.

Apprentissage et Classement

LEGAL est limité à une étape d'apprentissage d'une classe qui contient des instances positives
et négatives. Les connaissances acquises correspondent à toutes les hypothèses pertinentes. Ce
système utilise le vote majoritaire pour classer de nouvels exemples. Il fournit deux paramètres qui
sont respectivement la justi�cation et la réfutation. Ces critères sont utilisés pour l'assignement
d'une classe au nouvel exemple : si l'objet à reconnaître véri�e un nombre su�sant de concepts
pertinents (seuil de justi�cation est élevé), alors il aura la classe majoritaire parmi ces concepts.
À noter que :

� Un concept est dit pertinent s'il est valide, quasi-cohérent. Soit V l'ensemble des hypothèses
valides : V= Y ⊆ A tq ∃ {A1, O1} ∈ L, Y=A1 et

O ∩O+

O+
≥ α (2.2)

Ce critère correspond à la notion de support utilisé pour générer les motifs fréquents pour
les règles d'association [Pasquier et al.1999].

� Un concept est dit quasi-cohérent s'il est valide et contient β contre-exemples et maximal.
� Un concept valide et quasi-cohérent est maximal s'il n'est couvert par aucun autre concept
valide et quasi-cohérent [Guillas et al.2005].
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2.6.5 Complexité

Une analyse de la complexité du système LEGAL a été proposée par [Njiwoua and Mephu Nguifo1997].

1. Taille du sup-demi treillis est de l'ordre de G :

|G| ≤ 2k − 2inf(k,α.n)−1, k = min(n,m) (2.3)

2. Complexité en Temps : l'étape de construction du treillis de Galois consiste à générer tous
les sous-n÷uds d'un certain n÷ud et insérer les n÷uds valides dans G, ce qui donne :

O(|G|.n.(1− α)).(|I|+ min(n.(1− α),m)) + n.m) (2.4)

2.6.6 GALOIS

Principe et Construction du pseudo-treillis

Le système GALOIS utilise un algorithme incrémental pour générer un ensemble de concepts
au cours de la phase d'apprentissage. Il a été développé par [Carpineto and Romano1996]. Il
est plus adapté à la classi�cation non supervisée (par exemple il est adapté dans le cadre de
l'interrogation des bases de données de documents [Carpineto and Romano1996]). Dans ce cas,
l'étape d'apprentissage est non supervisée et le treillis de Galois est ensuite utilisé pour classer
les nouvels exemples.
Carpineto et Romano [Carpineto and Romano1993] ne caractérisent les n÷uds du treillis que par
leurs intensions. Pour l'étape de mise à jour, la même technique proposée par [Godin and Missaoui1994]
est appliquée : les concepts déjà présents dans le treillis peuvent être modi�és, mais ne sont ja-
mais supprimés. Carpineto et Romano [Carpineto and Romano1996] proposent ensuite, en plus
de maintenir le diagramme de Hasse du treillis, un principe très simple à suivre à chaque étape
a�n d'assurer le résultat souhaité. Ce principe est une conséquence du théorème fondamental de
l'Analyse Formelle de Concepts [Wille2009] :
si (Ai, Oi) est la borne supérieure de deux concepts (Aj ,Oj) et (Al,Ol) alors Ai={Aj ∩ Al}.
La phase d'apprentissage du système GALOIS possède deux modes : découverte de classe et pré-
diction de classe. Pour le premier mode, les objets sont insérés dans le treillis en tenant compte
des valeurs des attributs et de la classe : c'est l'apprentissage supervisé. En ce qui concerne,
l'apprentissage par prédiction de classe, les objets sont insérés sans tenir compte de leur classe.
GALOIS utilise deux méthodes di�érentes pour attribuer une classe à un objet. Le système
e�ectue une mesure de similarité entre le nouvel objet et chaque concept cohérent et maximal.

Apprentissage et Classement

La similarité entre un objet et un concept est le nombre de propriétés du concept véri�ées
par l'objet. Le système assigne alors la classe d'objet au concept le plus similaire. GALOIS o�re
également un processus empirique qui attribue à chaque objet la classe majoritaire parmi les
concepts pertinents déjà véri�és.

Complexité et Comparaison expérimentale

Dans le pire des cas, la complexité en temps de GALOIS est égale à :

O((v + 1)m.vm.n < O((v + 1)2m.n) (2.5)

où v est le nombre maximal de valeurs possibles de l'attribut. La complexité en terme du temps
de la construction progressive du treillis est comprise entre O(l) et O(l2) où l est le nombre de
concepts mise à jour dans le treillis de concepts.
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2.6.7 RULEARNER

Principe et Construction du pseudo-treillis

Le système RULEARNER a été développé par [Sahami1995] basé sur les règles de classi�ca-
tion extraites à partir du treillis. Il utilise la méthode du système GRAND décrit ci-dessus pour
construire le treillis. Un paramètre N dé�ni par l'utilisateur indiquant le pourcentage d'erreurs
tolérées pour chaque règle. Au départ, tous les concepts sont considérés comme actifs. RULEAR-
NER associe un label pour chaque concept en commençant par les n÷uds instances qui reçoivent
le label de la classe relatif à l'objet du concept. Ensuite, les n÷uds internes reçoivent soit un label
MIXTE si aucune classe n'est majoritaire, soit un label de classe si la classe est bien représentée.

2.6.8 Apprentissage et Classement

RULEARNER sélectionne les règles qui respectent l'ordre des antécédents (du général au
particulier) pour classer les nouvels exemples. La classe de la première règle véri�ée est a�ectée
au nouvel exemple.

Complexité

La complexité du système a un ordre polynômiale de O(nm3).

2.6.9 CIBLe

Principe et Construction du pseudo-treillis

CIBLe (Concept Induction Based Learning) a été proposé par [Njiwoua and Mephu Nguifo1999].
Le système de classi�cation supervisée se compose de trois étapes successives : (a) la construction
d'un sup-demi treillis, (b) la sélection des concepts pertinents et la redescription du contexte en
fonction des attributs des concepts pertinents (c) l'utilisation d'une mesure de similarité pour la
classi�cation de nouvels exemples.
CIBLe adapte l'algorithme de Bordat [Bordat1986] pour construire le sup-demi treillis mais
uniquement à partir des exemples positifs. La sélection des concepts pertinents est e�ectuée à
l'aide d'une heuristique, et en se basant sur un paramètre spéci�ant la hauteur du treillis. CIBLE
est capable de traiter des problèmes avec plusieurs classes et de prendre en compte les données
décrites par des attributs symboliques et numériques.

Apprentissage et Classement

CIBLE [Njiwoua and Mephu Nguifo1999] utilise l'algorithme de k -plus proche voisin pour
prédire une classe d'un nouvel exemple. Les distances utilisées pour la mesure des similarités
sont les suivantes : Mahalanobis, Manhattan et la distance euclidienne. La classe attribuée à
l'objet est la classe majoritaire parmi les k plus proches voisins.

2.6.10 Complexité

La complexité du système CIBLe est in�uencée par deux phases importantes : la construction
du sup-demi treillis et la recherche du seuil optimal. L'algorithme utilisé est basé sur l'algorithme
de Bordat avec un paramètre supplémentaire qui limite la hauteur du treillis de Galois et donc
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le nombre de n÷uds générés. L'ordre supérieur du nombre de n÷uds situés à la hauteur de h=i+1
est :

|Li+1| ≤ |Li|.min(n− i,m− i) (2.6)

Nous avons obtenu une borne supérieure pour la taille du sup-demi treillis égale à :

|Li| ≤
h∑
i=0

(|Li|) ≤
h∑
i=0

(min(n− 1,m− 1))i ≤ (min(n− 1,m− 1))h+1

Par conséquent, la génération de chaque n÷ud est de l'ordre de O(m3), la complexité de l'algo-
rithme dans le pire des cas est : O(min(n, m)h+1 . m3).

2.6.11 CLNB & CLNN

Principe et Construction du pseudo-treillis

CLNB [Xie et al.2002] (Concept Lattice Naive Bayes) et CLNN [Xie et al.2002] (Concept
Lattice Nearest Neighbor) permettent de construire le treillis de Galois d'une manière partielle
en partant du haut en bas, et qui se basent respectivement pour la phase de classi�cation sur le
réseau Bayésien (Naive Bayes) et l'algorithme de plus proche voisin (Nearest Neighbor). En ce
qui concerne l'étape d'apprentissage, ce système se base sur la stratégie décrite ci-dessous.

Apprentissage et Classement

CLNB et CLNN appliquent des règles contextuelles pour prédire le type de classi�cateur à
utiliser pour assigner une classe à un nouvel exemple. Un vote majoritaire est appliqué en cas
d'une multitude de résultats retournés.

2.6.12 Complexité et Comparaison expérimentale

Les auteurs ne donnent aucune indication de la complexité théorique de leur système. Ils se
réfèrent à des travaux antérieurs montrant que la complexité dépend du contexte initial. Bien
qu'en théorie la complexité est exponentielle dans le pire des cas en fonction de la taille des
données, mais le pire des cas est rarement rencontré dans la pratique.

2.6.13 Comparaison des systèmes à base du Treillis de Galois

Les six systèmes de classi�cation basés sur le treillis de concepts présentés dans la Table.2.4,
appliquent di�érentes méthodes soit pour la construction et l'apprentissage du treillis, soit pour
la stratégie de classi�cation.
Les démarches adaptées dans ces systèmes sont décomposées en deux types. La première méthode
construit le treillis en sa totalité, et ensuite l'explore pour engendrer le classi�eur. Les systèmes
adaptant cette démarche sont : GRAND, GALOIS et RULEARNER. Ces méthodes ont en
général la particularité d'utiliser un algorithme incrémental pour construire le treillis.
La seconde démarche adoptée par les systèmes LEGAL, CIBLe, CLNN et CLNB ne construit
pas la totalité du treillis. Des heuristiques sont utilisées pour limiter la partie générée du treillis
et permettre de réduire considérablement la taille de l'espace de recherche des hypothèses. Ces
méthodes utilisent une démarche non incrémentale, descendante, et par niveaux, permettant
d'élaguer le treillis à partir du biais d'apprentissage utilisé.
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Apprentissage et Classement Les données organisées dans la structure du treillis de Galois
peuvent être sous la forme binaire, attribut/valeur, symbolique et numérique. C'est le cas des
systèmes CIBLe, CLNB et CLNN. Il faut noter que le traitement des attributs numériques pose
un vrai problème. Dans CIBLe, les attributs ne sont pris en compte que lors du calcul de la
similarité entre objets (phase de classement), alors que dans les deux autres systèmes une étape
de discrétisation est e�ectuée au préalable.
CIBLe utilise des méthodes statistiques pour mesurer la quantité d'information présente dans
chaque concept, les autres systèmes utilisent des méthodes empiriques basées sur d'autres mesures
de sélection de l'information comme par exemple les notions de support, complétude, cohérence,
précision, rejet et maximalité.
Les di�érents systèmes utilisent di�érentes formes de la connaissance apprise par le treillis.
Quelques systèmes par exemple se basent sur les concepts sélectionnés (concepts pertinents)
dans le treillis. Alors que GRAND, RULEARNER, CLNN et CLNB extraient des règles. Ces
dernières ont l'avantage d'être plus compréhensibles et plus simples à interpréter par l'utilisa-
teur. Le seul hic de cette méthode est que la relation d'ordre présentée par les liens de dépendance
entre les concepts est perdue lors de la génération des règles. Il y a donc un choix à faire entre
la compréhension et la richesse de la connaissance acquise à partir des données.
Pour le classement des nouvels objets, la méthode k-ppv est la plus utilisée. Un vote majoritaire
est appliqué sur la connaissance apprise (sous-ensemble de règles ou concepts) qui caractérise le
mieux le nouvel objet.

Complexité et Expérimentations En terme de complexité, les systèmes CLNN et CLNB ne
fournissent aucun élément d'information. Pour les autres systèmes, la complexité exponentielle
apparaît clairement dans la formule, à l'exception de CIBLe pour lequel on a un polynôme de
degré h+4 (h : la hauteur maximale du sup-demi treillis).

Systèmes Treillis de Galois Algorithme de Construction Stratégie de classi�cation Complexité

GRAND Complet Oosthuizen Vote Majoritaire O(2m.m4)
LEGAL Sup-demi treillis Bordat Vote Majoritaire O(|L|.n.(1-α))
GALOIS Complet Carpineto-Romano Mesure de similarité ou Vote Majoritaire O((v+1)2m.n)
RULEARNER Complet Oosthuizen Règles de classi�cation ou Vote Majoritaire O(2m.m4)
CiBLe Sup-demi treillis Bordat k-nn O(mh+4)
CLNN & CLNB Sup-demi treillis - Règles de classi�cation ou Vote Majoritaire -

Table 2.7 � Tableau récapitulatif des propriétés des systèmes à base du treillis de concepts : v :
le nombre maximal de valeurs qu'un attribut peut avoir, |L| : le nombre de classes dans le treillis
à mettre à jour, m : le nombre de primitives dans chaque concept (l'intension), h : la hauteur
maximale du sup-demi treillis, n : le nombre de concepts d'un certain seuil α, (-) non précisé.

2.6.14 Discussion

Nous avons passé en revue quelques systèmes se basant sur la structure du treillis de Galois.
Le tableau.2.7 présente une synthèse des méthodes décrites en termes d'algorithmes d'apprentis-
sage et de construction du treillis de Galois et en terme de leur complexité algorithmique. Pour la
construction du treillis, deux approches sont utilisées dans ces systèmes : l'approche incrémentale
et l'approche non-incrémentale.
À notre avis, l'approche incrémentale est plus adaptée dans le cas du traitement de grands
volumes d'informations car il n'est pas nécessaire de reconstruire tout le treillis à chaque inser-
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tion d'un nouvel objet. Donc, durant nos travaux nous avons adapté cette stratégie lors de la
construction du treillis. Nous constatons que ces systèmes malgré qu'ils tournent autour d'une
seule structure qui est le treillis de concepts, ils utilisent des techniques qui ne sont pas directe-
ment liées au treillis comme par exemple l'algorithme de plus proche voisin, les réseaux Bayésiens
ou encore les règles pertinentes pour assigner une classe à un nouvel exemple.
En terme de complexité, le temps nécessaire pour la construction du treillis est fortement lié
au nombre d'attributs utilisés et pour faire face au problème de la complexité, des heuristiques
peuvent être appliquées pour réduire le nombre de n÷uds du treillis ou encore de ne générer
qu'un sup-demi treillis comme c'est le cas de plusieurs systèmes décrits ci-dessus. Les résultats
expérimentaux présentés par les auteurs de ces systèmes montrent que le treillis de concepts
est un outil très adapté aux problèmes de classi�cation mais aussi au contexte de la fouille de
données.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par l'introduction des fondements théoriques et
mathématiques du treillis de concepts. Nous avons présenté les algorithmes de construction et
d'apprentissage du treillis a�n de trancher entre eux et retenir uniquement ceux qui sont les
plus adaptés à nos objectifs. Quelques systèmes se basant sur cette structure ont été énoncés et
comparés dans cet état de l'art.
Comme nous l'avons détaillé dans l'introduction générale de ce manuscrit, notre intérêt durant
cette thèse porte spécialement sur la structure du treillis de concepts qui a connu un fort essor
depuis ces dernières décennies grâce à la prolifération de l'Analyse Formelle de Concepts. Nous
nous sommes focalisés sur l'étude du treillis de concepts qui a prouvé sa robustesse d'une part,
dans le contexte de la fouille de données et d'autre part, dans l'organisation très intuitive de
données. Il s'agit d'une structure de données facile à explorer par une simple navigation entre ses
concepts menant à un ensemble de chemins pertinents. En outre, la généricité de cette structure
représente un point fort car elle représente une super structure de données pouvant contenir
divers types de données (numériques, booléennes, symboliques...). Alors la question qui se pose
dans ce cadre est la suivante : Comment faire emmigrer la structure du treillis de Galois du
contexte de l'Intelligence Arti�cielle au contexte de la Vision par ordinateur ? Quelles sont les
stratégies à adopter pour concevoir un système de reconnaissance de symboles à base du treillis ?
Ainsi dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre chaîne de traitement qui s'inscrit
dans le cadre de la reconnaissance de symboles graphiques en se basant sur le formalisme du
treillis de Galois. Dans notre approche et dans le but de réduire la complexité de la structure du
treillis de Galois, nous avons eu recours à un algorithme de construction à savoir l'algorithme
de Norris qui s'est avéré le plus robuste par rapport aux autres algorithmes présentés dans ce
chapitre. Dans nos travaux de thèse, nous avons adapté la structure du treillis de Galois dans
divers contextes a�n de béné�cier de ses capacités de hiéarchisation des données et sa facilité de
navigation. Nous avons eu recours à la structure du treillis dans le cadre de la reconnaissance
des objets graphiques (partie 2 du manuscrit) et dans le cadre de la localisation des symboles
dans les documents graphiques (partie 3 du manuscrit).
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Reconnaissance de Symboles
Graphiques

"On peut dire, sous forme de boutade, qu'il y a presque
autant d'approches di�érentes des méthodes [...] qu'il y a
d'applications di�érentes et de chercheurs participant à leur
mise en ÷uvre, pour exprimer l'intérêt accru porté à ce do-
maine scienti�que."

Alain Faure
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Chapitre 1. Reconnaissance de Symboles Graphiques

1.1 Introduction

Notre objectif dans le cadre de cette thèse est la reconnaissance de formes et plus particuliè-
rement la reconnaissance de symboles graphiques. La représentation des symboles est une tâche
di�cile en raison des distorsions que peut subir un objet, comme les occlusions, les déformations
ou le bruit. En général, les propriétés souhaitables d'une approche de reconnaissance de sym-
boles peuvent être divisées en deux étapes : la dé�nition des descripteurs de formes expressifs et
compacts, et la formulation de méthodes de classi�cation robustes.
Commençons tout d'abord par l'étape de description des primitives. Dans ce contexte, de nom-
breuses méthodes de représentation ont été proposées [Frejlichowski and Forczmanski2010]. Le
choix d'une méthode de représentation est généralement lié au type d'application considérée. Ce
choix a une in�uence directe sur les performances du système de reconnaissance. Plus précisement,
les méthodes locales basées sur l'extraction des points d'intérêt [Mikolajczyk and Schmid2005]
ont montré une robustesse aux transformations d'échelle et aux occultations. Une fois qu'une
bonne représentation des symboles graphiques est assurée, l'étape qui suit dans la chaîne de
traitement d'un système de reconnaissance est l'étape de classi�cation.
La classi�cation supervisée est une tâche de fouille de données qui consiste à construire un classi-
�eur à partir d'exemples étiquetés par leur classe (phase d'apprentissage), et ensuite à prédire la
classe de nouvels exemples avec le classi�eur (phase de classement) [Boullé2009]. Les approches
classiques de reconnaissance utilisent des classi�eurs usuels comme le k -ppv, les arbres de décision
et les réseaux Bayésiens qui ont déjà été appliqués avec succès à un grand nombre de problèmes
en apprentissage et en reconnaissance de formes.
Dans le chapitre précédent, nous avons passé en revue plusieurs classi�eurs utilisés dans le cadre
de la reconnaissance de symboles graphiques. Ces classi�eurs ont prouvé de bonnes performances
dans diverses contributions. En particulier, nous nous intéressons au treillis de Galois qui a connu
un fort essor depuis ces dernières décennies. Nous nous sommes inspirés du domaine de la fouille
des documents textuels pour l'appliquer dans le cadre de la reconnaissance de symboles et des
documents graphiques. Le cas des documents graphiques sera étudié dans la troisième partie de
cette thèse.
L'intérêt croissant porté à l'Analyse Formelle des Concepts (AFC) depuis les années 2000 soit
dans le domaine de la fouille de données, soit en représentation des connaissances, a fait émer-
ger la structure du treillis des concepts. Comme nous l'avons explicité au chapitre précédent, le
treillis de concepts [Ferré and Rudolph2009] est un graphe possédant la propriété du treillis qui
se dé�nit à partir de données organisées sous forme d'une table binaire {Objets*Attributs}. Les
sommets du graphe sont des concepts - un concept est un regroupement maximal d'objets possé-
dant des attributs en commun. Le treillis ainsi composé de concepts reliés par inclusion, fournit
une représentation des données très intuitive. Une étude assez récente [Nguifo and Njiwoua2005]
propose une comparaison de di�érentes méthodes de classi�cation supervisée basées sur un treillis
de Galois, où les expérimentations présentées montrent clairement que le treillis de Galois o�re
un cadre intéressant en classi�cation.
L'étude de la littérature montre que les travaux basés sur le treillis de Galois sont rares et il
existe peu de contributions dans le contexte de la reconnaissance d'où a�n de positionner notre
travail parmi les approches de l'état de l'art, nous avons choisi de la comparer avec celle propo-
sée par [Guillas et al.2005] qui nous a parue l'approche la plus liée à notre travail. Dans cette
perspective, la méthode Navigala [Guillas et al.2005] a été conçue pour reconnaître des symboles
issus de documents techniques. À partir des images de symboles, des signatures ont été extraites.
Les auteurs ont utilisé trois signatures statistiques (Radon, Fourier-Mellin et Zernike).
Dans ce contexte, nous distinguons deux étapes : l'apprentissage et la construction du treillis de
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Galois utilisé comme classi�eur dans notre travail et la stratégie de classi�cation qui consiste à
assigner une classe à un objet requête. Le treillis est constitué de tous les attributs constituant
les objets graphiques. Ces attributs sont les mots visuels du dictionnaire visuel construit à partir
de la base de symboles. L'utilisation des mots visuels comme des primitives permet d'évaluer
le classi�eur avec une approche symbolique qui n'a plus besoin de l'étape de discrétisation pri-
mordiale pour la construction du treillis. Notre méthode est comparée aux approches classiques,
sans sac de mots et à plusieurs classi�eurs usuels, évalués sur di�érentes bases de symboles. Nous
montrons la pertinence et la robustesse de notre proposition pour la classi�cation de symboles
graphiques.
Dans ce chapitre, nous commençons dans la première section par une description détaillée des
di�érentes étapes de la chaîne de traitement de reconnaissance que nous avons proposée dans
le cadre de la résolution du problème de la classi�cation supervisée. Les résultats du système
de reconnaissance proposé sont étalés dans la dernière section ainsi qu'une comparaison avec les
approches de l'état de l'art permettant d'évaluer l'approche proposée.

1.2 Approche Proposée

L'originalité de notre approche consiste à proposer une alliance entre l'Analyse Formelle
de Concepts (AFC) et la reconnaissance de formes en combinant la représentation par sac de
mots avec la structure du treillis de concepts. Notre approche présentée dans la Figure.1.1,
consiste à adapter la structure du treillis de Galois dans le cadre de la reconnaissance de symboles
graphiques et sa combinaison avec la représentation par sac de mots. Concernant les phases de
capture de l'information et de représentation de données, nous exploitons l'approche par sac de
mots où les symboles sont représentés par des mots visuels. Des primitives locales sont extraites
à partir des symboles puis regroupées en clusters à l'aide de l'algorithme k-means où chaque
cluster représente un mot visuel. Un vecteur de fréquences des mots visuels est construit et à
chaque symbole, nous lui associons le groupe de mots visuels qui le décrit comme présenté dans
la Figure.1.2. Cette méthode s'est avérée une alternative e�cace de l'approche classique basée
sur la signature numérique. Le formalisme du treillis de Galois que nous avons utilisé s'est avéré
très performant dans le cadre de la reconnaissance de symboles car il permet la hiérarchisation
de concepts constitués d'une partie extension représentant les objets graphiques et une partie
intension représentant les attributs caractérisant ces derniers. Dans la section suivante, nous

Figure 1.1 � Les di�érentes étapes de la chaîne de traitement proposée dans le cadre de la
reconnaissance des symboles graphiques.

allons détailler les di�érentes étapes de la chaîne de traitement que nous avons proposée en
commençant par la description de la méthode de représentation de primitives retenue, suivie par
une section dédiée à la présentation de la stratégie de classi�cation basée sur le treillis de Galois.
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Figure 1.2 � Illustration de l'architecture du système proposé pour la reconnaissance de symboles
graphiques.

1.2.1 Représentation de symboles

Le système de reconnaissance de symboles requiert l'utilisation de descripteurs riches et de
classi�cateurs robustes. Dans cette section, nous détaillons les traitements appliqués aux symboles
graphiques pour extraire les caractéristiques visuelles qui les composent. C'est le premier jeu de
traitement nécessaire pour notre chaîne de reconnaissance. Dans notre approche, nous avons
eu recours aux moments géométriques et aux descripteurs SIFT et SURF qui possèdent un
pouvoir discriminant élevé permettant d'obtenir d'excellentes performances pour un problème
de reconnaissance. Leur usage permet de réduire la complexité algorithmique tant à l'étape
d'extraction qu'à celle de description.
Tout d'abord, les moments de Zernike et la R-signature sont des signatures statistiques que
nous avons utilisées pour évaluer notre système de reconnaissance. Le choix de ces signatures
est justi�é par notre intérêt à évaluer notre approche par rapport aux contributions de l'état
de l'art et plus précisement par rapport à l'approche de [Guillas et al.2005] qui est proche de
notre système. Nous nous sommes orientés vers les approches statistiques car elles décrivent plus
�dèlement la forme et elles sont invariantes aux transformations géométriques. Plus précisement,
nous avons recours aux moments qui sont des descripteurs caractérisant l'agencement des pixels
d'une forme. Étant donné une forme relative à une image discrète et une fonction de densité f (,),
les moments d'ordre p+q issus de cette image sont exprimés par :

∀p, q ∈ N,M =
∑
x

∑
y

Φp,q(x, y)f(x, y) (1.1)

où x et y désignent les coordonnées cartésiennes des pixels et Φp,q(,) est une fonction caractéris-
tique.
Il existe de nombreuses fonctions caractéristiques qui ont été proposées a�n d'obtenir des mo-
ments invariants aux transformations a�nes d'une image. Dans notre approche, nous avons utilisé
deux moments géométriques dans le cadre de notre système de reconnaissance de symboles.
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� Les moments de Zernike : permettent de maintenir les propriétés de la forme, et sont
invariantes à la rotation, à l'échelle et aux déformations. Les moments de Zernike ζ
reposent sur l'utilisation de polynômes complexes Zp,q(ρ, θ) considérés comme fonctions
caractéristiques au niveau du disque unitaire. Nous avons retenu l'ordre 7 des moments
de Zernike ce qui permet d'obtenir une signature de 24 valeurs numériques.

� Signature de Fourier-Mellin : dans notre cas et étant donné que nous allons utilisé le
même protocole d'expérimentation adopté dans [Guillas et al.2005], nous avons �xé p ∈
[0, 2] si q=0 et p ∈ [-2, 2] si q 6= 0 et q ∈ [0, 3], ce qui permet d'obtenir une signature à
33 valeurs numériques.

� Signature de Radon : nous avons choisi de faire varier θ pour obtenir 50 valeurs de la
R-signature.

� SURF [Bay et al.2008] : le descripteur SURF proposé dans notre système est basé sur
des propriétés similaires à SIFT, avec une complexité moins élevée et plus robuste aux
di�érentes transformations d'images.

Extraction de points d'intérêt

La représentation de la forme est une tâche di�cile parce que des distorsions peuvent af-
fecter l'objet, comme par exemple les occlusions, les déformations élastiques et le bruit.
Dans la littérature, plusieurs travaux se sont intéressés à la problématique de la recon-
naissance de symboles, et plus particulièrement à l'étape de description des primitives
à savoir [Tombre and Chhabra1998], [Cordella and Vento2000], [Blostein and Kwon2002],
[Ogier and Trupin2003] et [Lladós and Kwon2004].
Dans la littérature, l'étape d'extraction des caractéristiques se base le plus souvent sur des
détecteurs de points d'intérêt classiques où un descripteur local est calculé au voisinage de
ces points. Des études récentes montrent la robustesse de ces méthodes dans les applications
de traitement des images [Mikolajczyk and Schmid2004]. Récemment, il y a une tendance
à l'utilisation des points clés ou les points d'intérêt locaux pour la recherche de symboles et
pour la classi�cation. Les points d'intérêt sont les primitives saillantes qui contiennent l'in-
formation locale riche d'un symbole quelconque, et peuvent être détectés automatiquement
en utilisant di�érents détecteurs. Pour cela, nous avons expérimenté plusieurs algorithmes
de détection de points [Mikolajczyk and Schmid2004] a�n de se prononcer pour telle ou
telle technique et pouvoir l'adapter dans notre contexte. Dans toutes ces approches, un
point d'intérêt est dé�ni comme étant un coin, un maximum ou un minimum local de l'in-
tensité, ou aussi un point d'une courbe où la courbure est localement maximale. La qualité
d'un détecteur de point est souvent jugée en terme de sa capacité à détecter une même
région dans des symboles di�érents.
Notre choix pour les points d'intérêt comme primitives se justi�e pas les nombreux avan-
tages que présentent ces dernières : (a) les points d'intérêt présentent des sources d'informa-
tions plus �ables que les contours car il n'y a plus de contraintes sur la fonction d'intensité,
(b) ils sont robustes aux occultations, (c) il n'y a pas d'opérations de chaînage comme est le
cas des contours donc ils sont plus simples à détecter, (d) ils sont présents dans une grande
majorité d'images qui ne peut pas être toujours le cas pour les contours. A�n de renforcer
le pouvoir modélisant et discriminant du descripteur qui sera intégré dans notre chaîne de
traitement, nous avons proposé une technique d'extraction de ces points à partir des objets
graphiques. Nous avons évalué plusieurs détecteurs [Mikolajczyk and Schmid2004] utilisés
dans la littérature.
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Calcul de descripteurs

Dans notre approche, nous avons choisi de décrire les points d'intérêt déjà extraits par un
descripteur local qui utilise la méthode des histogrammes de gradients orientés qui se base
sur un calcul de gradient de façon simple et e�cace. Le principe général est de découper
l'objet à caractériser en plusieurs cellules pour lesquelles on comptabilise les occurences de
l'orientation du gradient dans un histogramme. Le descripteur SURF [Bay et al.2008] dé-
crit l'intensité de pixels dans un voisinage autour de chaque point d'intérêt en se basant sur
une distribution de réponses d'ondelettes de Haar dans le voisinage de ce dernier. Les des-
cripteurs SURFs sont composés de 64 sommes de gradients au voisinage du point d'intérêt.
Cet algorithme [Bay et al.2008] a eu un succès très important au sein de la communauté
de vision, mais aussi en dehors de la communauté, et de nombreuses adaptations existent
[Zhang2010].
La première étape de cet algorithme consiste à transformer l'image d'origine en image in-
tégrale permettant d'accélérer le calcul de convolution et d'aires rectangulaires plus que
l'image de départ. L'image intégrale II est une image de même taille que l'image initiale
I avec I(x, y) est la valeur d'un pixel de l'image au niveau des coordonnées x et y. Chaque
pixel de l'image intégrale correspond à la somme des pixels au dessus et à gauche de ce
pixel dans l'image initiale. En d'autres termes, le pixel dans l'image II est obtenu à partir
des pixels de l'image de départ I comme suit :

II(x, y) =
∑

x′≤x,y′≤y
I(x′, y′) (1.2)

L'Aire d'un rectangle de l'image de départ est normalement obtenue en calculant toutes
les valeurs de pixels de ce dernier, alors qu'avec l'image intégrale il su�t de calculer les
valeurs de ses quatre sommets comme suit :

Aire =
∑

xC≤x′≤xD,yC≤y′≤yD,I(x′,y′)

= II(C) + II(D)− II(B)− II(A) (1.3)

Ensuite, la matrice Hessienne est calculée a�n de localiser les zones de fort changement
d'intensité des pixels dans l'image. La matrice Hessienne est basée sur les dérivées partielles
qui sont calcuées par un produit de convolution avec des gaussiennes comme suit :

H(f(x, y)) = [
∂2f
∂x2

∂2f
∂x∂y

∂2f
∂x∂y

∂2f
∂y2

] (1.4)

Un extremum est détecté si les valeurs de la matrice sont toutes les deux positives ou
toutes les deux négatives. Les points d'intérêt sont alors localisés là où le déterminant de la
matrice Hessienne est maximal. La réponse en x et en y des ondelettes de Haar est calculée
dans un voisinage de 6s où s est l'échelle où le point d'intérêt a été trouvée. À partir de
ces valeurs, l'orientation dominante de chaque point d'intérêt est calculée en faisant glisser
une fenêtre d'orientation. Pour calculer le descripteur, un carré de taille 20s orienté selon
l'orientation dominante est extrait. Cette zone est subdivisée en 4x4 carrés. Pour chacune
de ces sous-régions, les ondelettes de Haar sont calculées sur 5x5 points. Soit dx et dy
la réponse à l'ondelette de Haar, 4 valeurs sont calculées pour chacune des sous-régions :∑
dx,

∑
dy,

∑
|dx| et

∑
|dy|. Au �nal, chacun des points extraits à l'étape précédente est

décrit par un vecteur composé de 4x4x4 valeurs soit 64 dimensions (voir Figure.1.3).
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Figure 1.3 � Descripteur SURF appliqué sur quelques échantillons de symboles isolés.

1.2.2 L'approche sac de mots

L'utilisation de signatures numériques conduit à les discrétiser pour les céder ensuite à la
table binarisée du treillis. Pour éliminer cette étape de discrétisation et en vue de renforcer
l'approche symbolique, il nous est paru intéressant de pouvoir combiner le treillis de Galois
avec l'approche par sac de mots pour atteindre des performances de reconnaissance très éle-
vées. Alors, nous nous sommes basés sur le dictionnaire visuel pour transformer le problème
de son aspect numérique à un aspect symbolique. Les mots visuels seront donc utilisés di-
rectement dans la table binarisée du treillis sans avoir recours à l'étape de discrétisation.
Il est plus facile d'introduire les attributs directement dans la table binaire et la relation
entre objets et attributs n'est plus une relation d'appartenance à un intervalle comme pro-
posé dans [Guillas et al.2005], mais il s'agit d'une relation de {Présence/Absence} d'un
mot dans l'objet. L'a�rmation de la présence ou de l'absence d'un mot dans un objet est
mesurée par un critère de sélection que nous avons choisi et qui sera détaillé par la suite.
Tout en tentant de conserver une approche générique, le dictionnaire visuel est utilisé dans
notre travail en vue de combiner une approche symbolique de description de symboles avec
le treillis de Galois. Ce contexte de classi�cation permet d'évaluer notre méthode dont le
principal objectif est d'éliminer l'étape de discrétisation de signatures numériques avant la
construction du treillis.
Le dictionnaire visuel consiste en une opération de quanti�cation vectorielle des descrip-
teurs numériques pour représenter chaque caractéristique par le centroïde du groupe (ou
cluster) qui le contient. Nous avons utilisé l'algorithme k-means présenté dans le chapitre.1.
Ainsi, chaque image de la base sera représentée par un histogramme de fréquences de ces
mots visuels. Après avoir construit le dictionnaire visuel de la base de symboles, nous pou-
vons procéder à l'extraction des vecteurs de mots visuels représentatifs de chaque symbole
de la base. Le sac de mots (voir Figure 1.4) consiste à trouver les occurences d'appari-
tion des mots dans le dictionnaire visuel pour chaque symbole. Ainsi, à chaque symbole
on lui associe un vecteur des mots visuels ainsi que les poids représentant les fréquences
d'apparition de ces mots.
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Figure 1.4 � Vocabulaire visuel ayant une taille |Ω|=270 mots visuels construit sur les échan-
tillons de symboles graphiques de la base GREC2003.

1.3 Le Treillis de Galois et la Classi�cation

Dans cette partie, nous allons présenter les stratégies de construction, d'apprentissage et de
classi�cation basées sur le treillis de Galois que nous avons retenues dans le cadre de cette
thèse. Ensuite, nous allons évaluer notre approche de reconnaissance d'objets graphiques
isolés de leurs contextes en la positionnant parmi les travaux de l'état de l'art. Malgré que
le treillis de concepts soit un sujet d'actualité et a connu un bond ces dernières décennies
dans le domaine de la fouille du texte, le nombre de travaux qui s'y intéressent surtout
dans la communauté de la reconnaissance de formes reste très restreint. Nou avons choisi le
treillis de concepts comme classi�eur car il nous a paru une solution élégante et e�cace de
représentation des données. Il o�re un aspect sémantique vu que les objets et les propriétés
qu'il représente sont reliés par des relations ce qui permet de renforcer le pouvoir discrimi-
nant du classi�eur. Dans le cadre de notre système, l'exécution de la chaîne de traitement
de reconnaissance de symboles conduit à assigner une classe à un nouvel objet passé en
requête et lui associer les instances les plus ressemblantes parmi l'ensemble des objets pré-
sentés dans le treillis de concepts. Pour atteindre des performances de reconnaissance trés
satisfaisantes, il est nécessaire d'apprendre le classi�eur en regroupant les informations et
les con�gurations des objets de la base.

1.3.1 Phase d'apprentissage

Dans le deuxième chapitre de ce manuscrit, nous avons dressé un panorama des algorithmes
de manipulation du treillis de Galois. Malgré que de nombreux travaux s'intéressent à
cette structure, la plupart des méthodes n'o�rent pas de réponse au problème de la recon-
naissance puisqu'elles se focalisent sur le domaine de l'analyse formelle et non pas sur le
domaine de la reconnaissance de formes. Les premiers travaux formels sur les treillis de
concepts se situent en algèbre universelle, à travers les travaux de Birkho� [Birkho�1967],
et plus tard les travaux de Barbut [Barbut and Monjardet1970]. Les travaux de Duquenne
[Duquenne1999], de Ganter [Ganter1996] ont permis de montrer l'e�cacité de cette struc-
ture pour l'analyse de données.
En classi�cation supervisée, l'apprentissage se ramène dans le cas général à un problème
de recherche dans l'espace des hypothèses. Malgré la complexité exponentielle sous-jacente
de la construction de la structure du treillis de concepts, de nombreux techniques de classi-
�cation ont été développées et ont produit des résultats comparables à ceux des méthodes
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standards en terme de précision qu'en terme d'e�cacité en temps. En outre cette structure
présente des propriétés particulières qui favorisent son usage pour la fouille de données,
notamment pour la recherche de règles d'association [Pasquier et al.1999] et pour l'ap-
prentissage de concepts [Kourie and Oosthuizen1998]. Dans le cas général, le problème de
l'apprentissage supervisé est exprimé par un ensemble de données d'apprentissage conte-
nant des exemples (encore appelés tuples, objets, instances ou observations) décrits par un
ensemble de propriétés (encore appelés attributs ou descripteurs), et appartenant à une ou
plusieurs classes.
Nous présentons une méthode supervisée de classi�cation d'objets graphiques basée sur
l'exploitation des treillis de Galois. L'Analyse Formelle de Concepts se fait à partir de
relations entre des objets graphiques et leurs propriétés ou caractéristiques extraites de
l'ensemble d'apprentissage. Le treillis de Galois résultant fournit des concepts qui sont
utilisés pour assigner la classe la plus vraisemblable d'un nouvel objet. En général, l'ap-
prentissage supervisé améliore le processus de classi�cation des symboles isolés. Il semble
nécessaire donc de s'appuyer sur un travail dans ce contexte pour évaluer nos contributions.
Dans cette section, nous allons analyser le treillis de Galois utilisé en rapport avec le trai-
tement de symboles et plus précisement le travail de [Guillas et al.2005].
Dans [Guillas et al.2005], les deux étapes principales de la phase d'apprentissage sont la
discrétisation des signatures numériques et la construction du treillis de Galois. Les don-
nées utilisées dans [Guillas et al.2005] sont numériques ce qui rend di�cile de distinguer
les objets, néanmoins pour notre approche nous allons utiliser des données symboliques
pouvant être cédées directement au treillis sans étape préalable de discrétisation. Un gain
en complexité est alors attendu par le recours aux données symboliques au lieu des données
numériques.
Passons maintenant à l'étude de la méthode décrite dans [Guillas et al.2005] a�n de la com-
parer à la notre. En e�et dans les travaux de [Guillas et al.2005], les symboles graphiques
sont représentés par un descripteur numérique. Chaque signature est discrétisée en un cer-
tain nombre d'intervalles suivant un critère de découpage [Coustaty et al.2010] comme par
exemple la distance d'Entropie. L'algorithme d'apprentissage proposé par [Guillas et al.2005]
est décrit ci-dessous. L'approche de reconnaissance de symboles présentée dans [Guillas et al.2005]

Algorithm 5 Apprentissage du treillis de concepts dans [Guillas et al.2005]
Entrées un ensemble d'objets O où chaque objet o ∈ O est décrit par une signature
numérique o=(v1, ..., vn), les valeurs de ce vecteur sont normalisées par la valeur de la classe
c(o).
Sorties un treillis de Galois (G, ≤) décrit une hiérarchie de concepts reliés par une relation
d'inclusion ≤.
Paramètres critère de coupe de la discrétisation (l'entropie, la distance maximale, le
c÷�cient de Hoteling...).

se repose sur une première étape de normalisation de données en appliquant la loi normale
à chaque attribut de la signature. Cette étape s'avère indispensable pour leur approche
car les auteurs utilisent des signatures numériques comme la signature de Radon, les mo-
ments de Zernike... ce qui rend di�cile de les considérer dans un même ordre de grandeur
sans les normaliser. Une fois les données normalisées, une étape de discrétisation est alors
appliquée pour découper les signatures des objets en un ensemble d'intervalles I disjoints
et couvrant l'ensemble des valeurs prises par tous les objets O. Un constat global après
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l'étude de cette approche est que la discrétisation des signatures et leurs transformations
en intervalles �gés peut conduire à une perte d'information sur les objets graphiques ce
qui a�ecte sûrement le pouvoir discriminant des descripteurs et par la suite dégrade les
performances du classi�eur.
Pour faire face à cette problématique, il nous est paru intéressant de modéliser les attributs
par l'approche sac de mots. Dans un premier temps, pendant la phase d'apprentissage, les
relations entre les ensembles de symboles et les caractéristiques sont structurées et hiérar-
chisées à travers le formalisme du treillis de Galois. La table binarisée du contexte formel
de notre problème est construite en se basant sur la relation {Présence/Absence} d'un
attribut (un mot visuel) dans un objet. En outre, ce choix de modéliser des mots dans la
table nous facilite par la suite la mesure de similarité entre les attributs du symbole requête
et les attributs des symboles appris dans le treillis. Grâce à cette approche, il est possible
de mesurer la similarité entre les attributs d'une façon très simple en la comparant aux
distances utilisées généralement dans les autres travaux. La table discrétisée du treillis est
alors composée de l'ensemble des objets graphiques en relation d'appartenance avec l'en-
semble des mots visuels caractérisant une classe de symboles. Notons que cette méthode
nécessite un temps de calcul excessif et une complexité algorithmique assez élevée. Dans
ce qui suit, nous justi�ons nos choix pour l'algorithme d'apprentissage et nous présentons
une illustration des méthodes adaptées pour la construction et la stratégie de classi�cation
adoptée basée sur le treillis de concepts.
Dans ce cadre et a�n d'atteindre des performances acceptables, il semble nécessaire d'éli-
miner ces étapes de prétraitement des données avant leur introduction dans le treillis de
Galois. L'originalité de notre approche consiste à éliminer l'étape de discrétisation des
attributs par l'utilisation de la représentation symbolique des objets. Un symbole sera re-
présenté par un vecteur de mots visuels et le treillis de concepts est construit à partir de la
relation binaire entre les mots du dictionnaire visuel et l'ensemble des symboles graphiques
et non pas la relation entre les symboles et les intervalles des signatures.
Le principe comme nous l'avons décrit ci-avant, consiste à décrire les symboles à l'aide
d'un ensemble de descripteurs, qui correspondent à des caractéristiques de bas niveau. Une
fois le vocabulaire visuel est généré, les symboles de la base peuvent être représentés par
des ensembles, des histogrammes ou des vecteurs de termes visuels. Par ailleurs, les mots
visuels peuvent être pondérés a�n de représenter leur importance. Nous utilisons les poids
a�n d'évaluer l'importance d'un mot visuel dans un symbole. L'importance augmente avec
l'augmentation du nombre d'apparition de ce mot dans le symbole graphique.
Une simple approche utilisée pour représenter la relation {Objets*Attributs} est présentée
dans la table (voir Figure.1.5). La table discrétisée est représentée alors par un ensemble
d'objets en relation avec l'ensemble des mots visuels qui les caractérisent. Si l'objet o1

(ligne 1 su la Table.1.5) est décrit par le vecteur (M1 (?)3, M2 (?)4, M3 (?)5) alors dans
la table discrétisée du treillis de concepts décrit les relations suivantes : R (o1, M1)=1, R
(o1, M2)=1, R (o1, M3)=1 (sur la Figure.1.5, cette relation est modélisée par "

√
"), R (o1,

M4)=0, R (o1, M5)=0 et R (o1, M6)=0 (sur la Figure.1.5, ces relations sont modélisées par
"-"). Le treillis de Galois de la table est construit, hiérarchisant ainsi les ensembles de ca-
ractéristiques les unes par rapport aux autres. Un concept ne comporte dans son extension
que les nouvels objets relatifs à ses descendants, et dans son intension que des nouvelles
caractéristiques relatives à ses ascendants.
Dans le deuxième chapitre de ce manuscrit, nous avons passé en revue quelques algorithmes
de construction utilisés dans les systèmes basés sur le treillis de Galois. Au regard de remé-
dier au problème de la complexité algorithmique d'un treillis de Galois, nous avons recours
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Figure 1.5 � Table binarisée du contexte K=(O, A, R).

à un algorithme assez e�cace et qui sera détaillé par la suite.

Discussion

Les deux principales phases dans une approche classique de classi�cation basée sur le treillis
de Galois sont la discrétisation des signatures numériques et la classi�cation. Il est à noter
que l'étape de discrétisation n'est plus nécessaire dans notre approche qui est basée sur
la représentation par sac de mots ce qui nous permet de diminuer le temps de traitement
ainsi que l'espace mémoire requis souvent avec l'étape de discrétisation. En e�et, pour les
données symboliques, les symboles peuvent être directement distingués les uns des autres
parce qu'ils ont des caractéristiques bien dé�nies. Alors que pour les approches classiques
[Guillas et al.2005], la discrétisation est nécessaire et implique la création d'intervalles dis-
joints. Les objets seront donc distingués, dans ce cas par le fait qu'ils ont des valeurs
appartenant à tel ou tel intervalle [Coustaty et al.2010]. Pour cela, nous nous sommes ap-
puyés sur les relations de {Présence/Absence} entre les objets et l'ensemble des mots visuels
qui les caractérisent.
Le constat global est que la discrétisation des signatures en intervalles disjoints peut en-
traîner une perte d'information ou du pouvoir discriminant de la signature. De plus, le
critère de coupe utilisé pour pouvoir dé�nir le point de coupe d'un intervalle est détermi-
nant pour les performances du classi�eur. Par exemple le c÷�cient de Hotelling s'est avéré
plus performant et fournit de meilleurs résultats que l'entropie et la distance maximale.
Les performances du classi�eur sont alors fortement liées au choix du critère de coupe.
A�n d'amorcer la reconnaissance, notre ré�exion nous a emmenés à utiliser le vocabulaire
visuel comme une méthode de représentation des objets graphiques. La taille du treillis
de concepts construit avec la méthode utilisant les descripteurs numériques comme des
attributs, est très élevée tandis que le treillis de concepts construit avec la représentation
par sac de mots est plus petite vu le nombre réduit des concepts générés ce qui diminiue
le problème de la complexité dûe à sa taille. Aucun critère n'est utilisé lors de la phase de
construction du graphe car le treillis présente toutes les combinaisons possibles entre les
objets et les mots visuels qui les caractérisent. Plusieurs études ont montré que la taille
du treillis est bornée par 2|O+A| dans le pire des cas, et par |O + A|. Mais la taille du
treillis reste toujours raisonnable en pratique d'après [Nguifo and Njiwoua2005]. Après les
deux phases décrites ci-dessus respectivement à savoir le prétraitement des données et la
construction de la table binarisée du contexte formel, dans ce qui suit, nous allons décrire
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l'étape de construction du treillis et l'étape de classi�cation qui consiste à attribuer une
classe au symbole requête.

1.3.2 Construction du treillis de Galois

Comme nous l'avons largement détaillé dans le deuxième chapitre de ce manuscrit, il existe
de nombreux algorithmes de construction du treillis de concepts. Ces algorithmes sont
classés en deux catégories : les approches incrémentales et les approches non incrémentales.
La taille du treillis dépend de la taille de données, mais aussi du contenu du contexte.
Plusieurs études comparatives de la complexité algorithmique du treillis ont été proposées,
le lecteur peut se rendre aux travaux de [Guénoche1990], [Godin and Missaoui1994] et
[Njiwoua and Mephu Nguifo1997]. Pour remédier à la problématique de la complexité du

Figure 1.6 � Comparaison entre les deux algorithmes de construction du treillis de concepts :
Nourine et Norris en terme du nombre de concepts et le temps nécessaire pour leur génération.

treillis, nous avons recours à l'algorithme de Norris qui s'est avèré le plus e�cace et le plus
rapide par rapport aux autres algorithmes comme celui de Nourine (voir Figure.1.6). Nous
présentons l'algorithme de Norris [Norris1978] que nous avons modi�é pour qu'il prenne
en compte l'insertion des objets en plus de leurs intensions. Cet algorithme a montré
son e�cacité et son adaptabilité aux grands volumes de données. L'algorithme de Norris
parcourt la table binaire du treillis de concepts ligne par ligne et construit l'ensemble des
rectangles maximaux Lk obtenus après examen de k lignes, avec k ∈ [1, n]. L1 contient
uniquement le rectangle x1 x f(x1). Le principe de cet algorithme consiste à construire Lk
connaissant xk et Lk−1. Lk est construit à partir de xk en considérant tous les rectangles
de Lk−1.
Considérons le rectangle (Xi x Yi), si Yi est inclus dans f(xk), alors le rectangle (Xi x Yi)
est étendu en (Xi ∪ {xk}) x Yi. Dans le cas contraire (si Yi n'est pas inclus dans f(xk)), le
rectangle (Xi ∪ {xk}) x (Yi ∩ f(xk)). En�n, si le rectangle xk x f(xk) est maximum dans
Lk, il est alors ajouté.
Pour illustrer le déroulement du processus d'insertion d'un nouvel objet dans le treillis
de concepts, nous proposons l'exemple suivant qui explique les di�érentes étapes de la
construction du treillis à chaque nouvelle entrée.
Soit req le nouvel objet à insérer dans le treillis de concepts appartenant à la classe C(req).
La comparaison entre les attributs de req et les attributs du n÷ud courant N i appartenant
à la classe C( N i) aboutit à un ajout d'un n÷ud new ayant comme attribut l'intersection
entre les attributs de req et les attributs du n÷ud courant N i.

A =
Attr(req) ∩Attr(Ni)
Attr(req) ∪Attr(Ni)

(1.5)
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Algorithm 6 Construction du treillis de Galois
G := ∅
Pour chaque symbole s ∈ S Faire
Insertion(s, G)
G est le treillis de Galois :

⋃
(Xi, Y j)

Xi est la partie extension d'un concept Ci
Yi est la partie intension d'un concept Ci
Insertion(sk, G)
∀ k ∈ K (l'ensemble des modèles de l'échantillon d'apprentissage) Faire
∀ (Xj , Yj) ∈ G Faire
si Yj ⊂ Attr(s) Faire
(Xj , Yj) ← (Xj ∪ s) x Yj
marquer s
sinon Faire
si (Xj∪Attr(s)) x (Yj∩Attr(s)) est maximum alors
G :=G+(Xj∪Attr(s))x(Yj∩Attr(s))
FinPour
si s n'est pas marqué Alors G :=G+(s, Attr(s))
FinPour

new ∈ C(Attr(new)) (1.6)

La Figure.1.7 montre un exemple illustratif du processus d'insertion d'un nouvel objet

Figure 1.7 � Un exemple illustratif du processus incrémental d'insertion d'un nouvel objet lors
de la phase d'apprentissage et de construction du treillis de Galois.

dans le treillis de concepts et toutes les étapes qui précèdent son ajout à savoir l'apparition
d'un nouveau n÷ud dont les attributs sont le résultat de l'intersection entre les attributs du
nouvel objet et le n÷ud courant (cet exemple a été inspiré de la thèse d'Emmanuel Zenou).
Comme nous pouvons le voir dans la Figure.1.7, il y a trois cas possibles qui résultent suite
à l'insertion d'un nouvel objet req.

1. si C(req) = C(Ni), alors C(new)= C(req) (Figure.1.7(a)).
2. si Ni=N0 (concept initial), alors C(new)=C(req) (Figure.1.7(b)).
3. sinon C(new)=0.

Une deuxième étape illustrée dans la Figure 1.8, est de mettre à jour les classes des n÷uds
du treillis en se basant sur le majorant N j du n÷ud courant N i comme suit :

1. si Attr(N j ⊂ Attr(new) ⊂ Attr(N i)) alors C(N j)=0 (Figure.1.8(a)).
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2. si C(new)=0 alors q(N j)=0) ;

3. si Attr(new) ⊂ Attr(N j) ⊂ Attr(N i) alors pas de modi�cation à apporter (Fi-
gure.1.8(b)).

4. si Attr(new)=Attr(N j) ⊂ Attr(N i) alors
si Attr(new)=0 alors C(N j=0 (Figure.1.8(c)).

5. si Attr(new) et N j sont incomparables, alors aucune modi�cation à apporter (Fi-
gure.1.8(d)).

6. si Attr(new)=Attr(N j) alors
si C(new) 6= C(N i) alors changer la classe de N i et c(N i)=0 (Figure.1.8(e)).

7. si Attr(new)=Attr(req) alors la classe de C(N i) n'est pas changée (Figure.1.8(f)).

Figure 1.8 � Un exemple illustratif de l'étape de la mise à jour des classes des n÷uds du treillis
suite à l'insertion d'un nouvel objet lors de la phase d'apprentissage.

Une caractéristique du treillis qui justi�e notre choix pour un tel classi�eur est qu'il n'y a
pas de con�guration de paramètres à considérer pour sa construction. Notre treillis modé-
lise toutes les combinaisons possibles entre les objets et les mots visuels qui sont liés par la
relation binaire (Présence/Absence). Dans notre cas, on ne s'intéresse plus aux valeurs nu-
mériques mais aux valeurs booléennes cela veut dire qu'on s'intéresse seulement à l'absence
ou à la présence des mots visuels dans les symboles. Une fois le classi�eur est construit,
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passons maintenant à la phase de classi�cation des objets graphiques qui constitue le point
central de cette première contribution. L'objectif de la reconnaissance consiste à détermi-
ner la classe à laquelle appartient un nouvel exemple ainsi que les instances qui lui sont
semblables.

1.3.3 Comment attribuer une classe à un objet ?

L'objectif de cette contribution étant la classi�cation supervisée de symboles graphiques.
Un symbole s dans notre approche ne peut appartenir qu'à une seule classe C=C(s). Notre
problème est un problème multi-classes (nous avons n classes ou modèles de symboles).
Généralemet dans le cadre des problèmes multi-classes, nous distinguons deux types de
classi�cation :
� La classi�cation "chacun pour soi" où toutes les classes sont prises en compte.
� La classi�cation "seul contre tous", où deux valeurs sont attribuées à savoir la valeur
"positive" pour la classe considérée et la valeur "négative" pour le reste des classes.

D'autres types de classi�cation peuvent exister en fonction de l'application et le contexte
du travail.
Soit K un contexte et Q l'ensemble des concepts associés. Un concept c ∈ Q appartient à
une classe C si et seulement si tous les objets de son extension appartiennent à la classe C.
Le concept c est alors dit classé. Le concept ne possédant pas de classe a une classe nulle :
C(c)=0.
Notre objectif étant d'associer une classe à un symbole requête pour cela nous avons besoin
d'une mesure de similarité entre les attributs de la requête et les attributs des concepts du
treillis (il s'agit de la partie intension du concept).
Comme nous l'avons détaillé, dans notre approche chaque n÷ud du treillis résultant de la
phase d'apprentissage est composé d'un sous-ensemble d'objets graphiques (extension) et
un sous-ensemble de mots visuels (intension). La partie intension ne contient que les mots
visuels partagés par l'ensemble des symboles, et, de même, la partie extension contient uni-
quement les symboles qui partagent le sous-ensemble de mots ou des attributs. L'ensemble
des concepts est ordonné par la relation d'inclusion qui caractérise la structure du treillis
de Galois. Une des primitives de la structure du treillis qui justi�e notre intérêt pour un tel
classi�eur est que dans le treillis et au cours de la phase de classi�cation, plusieurs chemins
peuvent mener à une classe d'objet (plusieurs scénarii existent) ce qui permet de renforcer
le pouvoir discriminant souhaité pour n'importe quel classi�eur.
Dans notre chaîne de traitement de reconnaisance, la méthode utilisée pour assigner une
classe à un nouvel objet consiste à calculer la similarité entre le vecteur de mots visuels
représentant l'objet requête et chaque partie intension des concepts cohérents et maxi-
maux du treillis. Plusieurs travaux ont proposé des mesures de similarité entre des ob-
jets comme par exemple l'utilisation des distances [Kodrato� and Tecuci1988] ou autres
mesures comme dans [Foggia et al.1999]. L'originalité de notre approche est l'utilisation
des valeurs symboliques dans la table binaire du contexte formel ce qui permet d'utiliser
d'autres mesures de similarité entre les ensembles d'attributs et éviter les calculs exhaustifs
dûs aux valeurs numériques.

Similarité entre un symbole requête et les concepts

L'usage du treillis de Galois comme une structure de hiérarchisation de concepts a pour
but de regrouper les objets partageant les mêmes attributs dans les mêmes concepts. Donc
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la classi�cation d'un nouvel objet revient à mesurer la similarité entre les attributs de cet
exemple avec les attributs de l'ensemble d'objets appris dans le treillis de concepts. La
similarité entre les attributs de la requête req et l'ensemble des attributs ou les intensions
du n÷ud courant Ai appris dans le treillis de concepts est mesurée de la façon suivante :

Sim(req,Ai) =
mc

mreq +mAi
(1.7)

avec :
� mc est nombre de mots en commun
� mAi les attributs de la partie intension du concept Ai.
� mreq les attributs de la partie intension de l'objet req.
Cette équation peut aussi se calculer comme suit :

Sim(req,Ai) =
card(intension(req) ∩ intension(Ai))
card(intension(req) ∪ intension(Ai))

(1.8)

Le système attribue ensuite à l'objet req la classe des objets les plus similaires inclus dans
l'extension du concept retenu. Dans le cas où plusieurs classes sont trouvées, le système
opte pour un processus de vote majoritaire qui attribue à chaque objet la classe majoritaire
parmi les concepts pertinents retenus. Le concept dont le nombre d'attributs communs de
sa partie intension est le plus grand est celui retenu. Un concept partageant m attributs
communs avec la requête reçoit 2m-1 votes.

C(req) = max(Sim(Ck, req)) (1.9)

k étant le nombre de concepts pertinents retenus après la phase de la classi�cation.

1.3.4 Discussion

Notre chaîne de reconnaissance de symboles repose sur l'utilisation de la relation {Pré-
sence/Absence} entre objets et attributs, nous avons opté pour l'approche sac de mots
conduisant à une représentation symbolique des caractéristiques extraites à partir des sym-
boles a�n d'éliminer l'étape de discrétisation des signatures utilisée dans d'autres travaux.
Bien qu'il est di�cile d'évaluer chaque étape du système proposé à part, nous avons choisi
d'évaluer notre approche dans le cadre d'une chaîne de reconnaissance de symboles seg-
mentés.

1.4 Résultats Expérimentaux

1.4.1 Protocole d'expérimentation

Cette section est dédiée à l'évaluation quantitative et qualitative de notre chaîne de trai-
tement pour la reconnaissance de symboles graphiques. A�n de tester l'aptitude de notre
classi�eur à reconnaître des symboles requêtes, nous avons choisi de le comparer aux clas-
si�eurs usuels de l'état de l'art. La Figure.1.9 montre quelques échantillons de symboles
utilisés en guise de requêtes dans notre système de reconnaissance. Dans le but d'obtenir
une évaluation réaliste des performances de notre système de classi�cation et a�n de le
positionner par rapport aux approches de la littérature, nous avons utilisé plusieurs classes
de symboles.
Nous avons mené des expérimentations sur une base de symboles segmentés de la base
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GREC'03 2 et de la base shape 3. Nous distinguons six catégories de bruits résultant de
cette base que nous appelons GREC :
� Modèles de symboles obtenus par des transformations linéaires : changement d'échelle
(voir Figure.1.9(a)). Nous appelons cette base GRECscale

4.
� Modèles de symboles obtenus par des transformations linéaires : changement de rotation
(voir Figure.1.9(b)). Nous appelons cette base GRECrot

5.
� Modèles obtenus par des transformations linéaires : changement d'échelle et de rotation
(voir Figure.1.9(c))). Nous appelons cette base GRECscale+rot

6.
� Modèles dégradés (voir Figure.1.9(d)). Nous appelons cette base GRECdegr1

7.
� Modèles ayant subi une forte dégradation (niveau 1) (voir Figure.1.9(e)). Nous appelons
cette base GRECdegr1

8.
� Modèles ayant subi une forte dégradation (niveau 2) (voir Figure.1.9(f)). Nous appelons
cette base GRECdegr2

9.
� Modèles ayant subi une distorsion (niveau 1) (voir Figure.1.9(g)). Nous appelons cette
base GRECdist1

10.
� Base OC2 (shape 99) 11.

1.4.2 Mesures de performances

La littérature est très riche en travaux de reconnaissance de symboles visant à retrouver
les objets similaires à une requête. Toutes les approches gravitent autour du problème de
l'évaluation de l'étape de représentation des primitives des graphiques, ayant un impact
direct sur les performances de la reconnaissance. La première raison de la prolifération
de ce type d'évaluations est que cette étape est décisive pour le reste du processus de
reconnaissance. La deuxième raison est liée au nombre important des détecteurs de points
d'intérêt ainsi que leurs diversités et l'impossibilité de trouver de méthode universelle qui
donne de bons résultats indépendemment de la distribution des données. Il sera donc
di�cile de se prononcer pour tel ou tel détecteur sans évaluer ses performances par rapport
à l'état de l'art.
Considérés comme des systèmes de recherche d'information, l'évaluation des performances
des systèmes de reconnaissance se base souvent sur des mesures classiques tels que la
précision, le rappel et le F-score. L'analyse des réponses du système suite à une interrogation

2. http ://www.cvc.uab.es/grec2003/SymRecContest/index.htm.
Cette base est composée de 50 modèles de symboles segmentés ou isolés.

3. http ://www.lems.brown.edu/vision/researchAreas/SIID/
4. Cette base contient 250 symboles de la base GREC ayant subi des transformations d'échelle. Le facteur

déchelle varie entre 0.5 et 1.5. Le nombre d'occurences de chaque modèle varie entre 0 et 13.
5. Cette base contient 250 symboles de la base GREC ayant subi des rotations avec un angle α ∈ [0,Π]. Le

nombre d'instances de chaque modèle de symbole varie entre 0 et 11.
6. Cette base contient 250 symboles de la base GREC ayant subi à la fois des transformations déchelle ( le

facteur déchelle varie entre 0.5 et 1.5). et des rotation(α ∈ [0,Π]). Le nombre d'instances de chaque modèle varie
entre 0 et 10.

7. Cette base contient 250 symboles de la base GREC. Le nombre d'occurences de chaque modèle est 5
occurences pour chaque modèle.

8. Cette base contient 75 symboles de la base GREC avec une forte dégradation et 20 modèles de GREC.
Le nombre d'occurences de chaque modèle varie entre 1 et 11.

9. Cette base contient 75 symboles de la base GREC avec une forte dégradation et 15 modèles de GREC.
Le nombre d'occurences de chaque modèle varie entre 1 et 11.
10. Cette base contient 75 symboles de la base GREC avec une distorsion et 15 modèles de GREC. Le nombre

d'occurences de chaque modèle varie entre 1 et 10.
11. http ://www.lems.brown.edu/vision/researchAreas/SIID/
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figure 1.9 � Quelques exemples de symboles dans les bases de test (a) Symboles ayant subit
des transformations d'échelle GRECscale, (b) Symboles ayant subit des rotations GRECrot, (c)
Symboles ayant subi des transformations d'échelle et de rotation GRECscale+rot, (d) Symboles
dégradés niveau 1 de la base GRECdegr1, (e) Symboles dégradés niveau 2 de la base GRECdegr2,
(f) Symboles détériorés niveau 1 de la base GRECdist1, (g) Symboles détériorés niveau 2 de la
base GRECdist2, (h) Base OC2 (shape 99) 13.
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de la base de symboles permet de calculer ces valeurs. Les réponses dans un système de
détection de symboles dans leur contexte sont de deux types : des réponses pertinentes et
des réponses non-pertinentes.
Soit une base de données B contenant un ensemble de symboles graphiques et une requête i,
l'objectif d'un système de reconnaissance d'objets graphiques consiste à chercher les objets
appartenant à B et qui soient les plus vraisemblables au symbole requête, nous notons
Bp l'ensemble des éléments pertinents et Bn l'ensemble des éléments non-pertinents par
rapport à i.

Bp,Bn → B (1.10)

Les critères d'évaluation du système de reconnaissance de symboles graphiques sont les
suivantes :
� Taux de reconnaissance : il s'agit d'un critère d'évaluation commun entre les systèmes
de reconnaissance. Il s'agit de la mesure de l'aptitude du système à reconnaître les
occurences les plus vraisemblables à une requête.

� Précision : elle mesure la capacité du système à fournir des réponses pertinentes.
� Rappel : il est dé�ni par le rapport entre le nombre d'éléments pertinents trouvés et le
nombre total d'éléments pertinents de la base. Il mesure la capacité du système à trouver
exhaustivement les éléments pertinents existants.

1.4.3 Résultats et Discussions

L'expérience illustrée dans la Table.1.1 vise à évaluer les performances de notre système
de reconnaissance en fonction de l'échantillon d'apprentissage. Cela consiste pour chaque
type de bruit, à choisir au hasard n symboles pour l'ensemble d'apprentissage et le reste
des symboles représentent l'ensemble de test (validation croisée).
Les taux de reconnaissance présentés dans la Table.1.1 correspondent à la moyenne des
taux obtenus en validation croisée. A�n de se positionner par rapport aux travaux de l'état
de l'art qui sont les plus proches à notre approche et vu l'absence des contributions dans ce
contexte, nous avons choisi d'utiliser le même protocole d'expérimentation présenté dans
[Bertet et al.2008]. Les auteurs ont choisi d'inverser l'ensemble de test et d'apprentissage
en utilisant respectivement 5 blocs, 10 blocs et 26 blocs. Parmi les 5 blocs, 1 bloc sert
pour l'apprentissage voire 182 symboles et les 4 autres pour le test voire 728 symboles. Les
résultats obtenus pour 5 et 10 blocs montrent que notre approche basée sur l'approche par
sac de mots fournit de meilleurs résultats même quand le nombre de symboles appris n'est
pas trop important en comparaison avec [Bertet et al.2008]. Ceci peut montrer le pouvoir
discriminant du vocabulaire utilisé à l'encontre des signatures discrétisées. À l'encontre
de ces résultats, pour 26 blocs, le treillis combiné avec la représentation par sac de mots
s'avère moins performant que l'approche basée sur la discrétisation des signatures, ce qui
pourra s'expliquer par un phénomène de sur-apprentissage. La probabilité d'apparition de
fausses détections est élevée. Cela peut être dû à l'insu�ssance des mots visuels dans le
cas de grands volumes de bases de symboles. La taille de l'ensemble d'apprentissage est
décisive pour l'obtention de bonnes performances de classi�cation. Le taux de classi�cation
augmente considérablement en présence d'un nombre satisfaisant de symboles de l'échan-
tillon d'apprentissage ainsi qu'une description �ne et discriminante des caractéristiques de
ces derniers grâce au vocabulaire visuel utilisé. Un constat global d'après cette série d'ex-
périences est que le taux de reconnaissance s'améliore en fonction de l'augmentation du
nombre de symboles appris. Au dessus d'un certain nombre de symboles appris, le taux
de reconnaissance diminue. En conclusion, nous pouvons dire que pour un nombre �xé
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de classes, l'augmentation de la taille de l'ensemble d'apprentissage améliore la reconnais-
sance jusqu'à un certain niveau. Lorsque le nombre de classes de symboles atteint un seuil
précis, nous remarquons que le taux de reconnaissance baisse. Une solution pour pallier à

Validation croisée 5 blocs 10 blocs 26 blocs
Notre approche 98.1 94.3 71.6
[Bertet et al.2008] 97.4 92.2 82.6

Table 1.1 � Comparaison des taux de reconnaissance obtenus par le treillis de Galois de notre
approche et ceux de [Bertet et al.2008]. Nous avons mené les expérimentations avec le même
protocole d'expérimentation utilisé dans [Bertet et al.2008]. Pour cela, nous avons utilisé respec-
tivement 5 blocs, 10 blocs et 26 blocs. Parmi les 5 blocs, 1 bloc sert pour l'apprentissage voire
182 symboles et les 4 autres pour le test voire 728 symboles. La taille du vocabulaire |Ω| est �xée
à 80 mots visuels.

un tel problème serait d'utiliser une heuristique qui consiste à ne générer que les concepts
nécessaires à la classi�cation comme nous l'avons expliqué dans les sections précédentes et
d'intégrer une étape d'élagage du treillis et de se focaliser sur des chemins prédominants
issus de la phase d'apprentissage. Néanmoins, nous avons constaté que certains mots vi-
suels peuvent nuire aux performances de reconnaissance, nous avons choisi alors de �ltrer
le vocabulaire visuel en termes des mots les plus discriminants et les plus informatifs ce
qui s'est avéré une bonne solution. Cette approche sera détaillée dans le chapitre suivant.
Toute la di�culté de ce travail réside dans la phase de préparation de la table binaire du
treillis en essayant de migrer d'un espace d'histogrammes de fréquences d'apparition des
mots à un ensemble de motifs symboliques qui seront cédés directement au treillis. Nous
avons utilisé pour cela une structure de �chier xml où nous avons stocké les mots visuels et
leurs fréquences d'apparition dans chaque modèle, ensuite nous avons extrait les relations
{Absence/Présence} entre chaque modèle et les mots qui le caractérisent. De cette façon,
nous ne traitons plus de numérique, ni de fréquences mais plutôt du symbolique ce qui ren-
dra le traitement et la manipulation du treillis très facile. Une amélioration considérable
des résultats de reconnaissance est alors attendue par le recours aux données symboliques
au lieu des données numériques ce qui est déjà approuvé et véri�é d'après les résultats
obtenus.
Dans ce contexte et dans le but de présenter une évaluation réaliste et en vue de se rendre
compte de l'originalité de l'idée proposée, nous avons choisi de nous comparer aux di�é-
rents algorithmes de discrétisation utilisés dans les autres travaux (voir Table.1.2). Dans
les approches classiques de reconnaissance utilisant le treillis de Galois, l'étape de discré-
tisation des signatures numériques et leur découpage en intervalles s'avère nécessaire. Il
existe di�érentes techniques de discrétisation des valeurs continues et qui ont été utilisées
dans [Guillas et al.2005] comme par exemple la technique de découpage récursif minimisant
l'entropie ou encore l'algorithme de plus petit intervalle.
Nous avons choisi de comparer l'approche par sac de mots aux di�érentes techniques uti-
lisées dans [Guillas et al.2005] a�n de pouvoir trancher entre les deux approches. La com-
paraison des méthodes est e�ectuée en appliquant di�érents classi�eurs (BFTree 14, J48,
réseau Bayésien et NBTrees 15). Les résultats sont présentés dans la Table.1.2. Le treillis de
Galois donne de meilleurs résultats (97,08%), si on l'associe à une approche symbolique qui

14. Best First DecisionTree
15. L'algorithme NBTree utilise un arbre de décision avec un classi�eur Bayésien naîf dans les feuilles
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n'a pas besoin d'un algorithme de discrétisation, tandis que la discrétisation semble être
la forte raison de dégradation des résultats du classi�eur vu que le taux de reconnaissance
retourné par la méthode de Plus Petit Intervalle (PPI) atteint 91,02%, et la technique de
la distance d'Entropie combiné au treillis de Galois fournit un taux de 90%.
Nous constatons aussi qu'avec les signatures numériques discrétisées en utilisant la tech-
nique de la distance d'Entropie, le réseau Bayésien s'avère plus performant que le treillis
de Galois, mais notre choix d'un tel classi�eur tient à sa capacité et sa robustesse vu
qu'il présente un espace de recherche exhaustif et concis. Cette expérimentation permet de
trancher entre la discrétisation des signatures et l'utilisation de l'approche par sac de mots
combinée avec le treillis de Galois. En guise de conclusion, il nous a paru très intéressant de
favoriser l'utilisation d'un vocabulaire visuel avec le treillis de Galois au lieu des signatures
numériques classiques qui peuvent induire une complexité algorithmique exponentielle (en
termes de temps et d'espace) dans le pire des cas ainsi qu'une dégradation considérable des
performances du classi�eur.

Classi�eur/Algorithme Sac de mots PPI Entropie
Réseau Bayésien 97.14% 84.29% 98.57%
BFTree 95.83% 90% 88.35%
J48 92.86% 84.29% 95.71%
NBTrees 92.8% 84.2% 89.57%
Treillis de Galois 97.08% 91.02% 90%

Table 1.2 � Comparaison entre di�érents algorithmes de discrétisation des signatures numériques
et l'approche par sac de mots. Les signatures utilisées dans ces expérimentations sont les moments
de Zernike. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé 9 modèles de symboles, chaque modèle
contient 50 symboles. L'ensemble d'apprentissage contient 325 symboles et l'ensemble de test
contient 75 symboles. La taille du vocabulaire est |Ω|=80.

1.4.4 Évaluation de la taille du treillis de concepts en fonction du nombre
d'attributs

Dans ce qui suit, nous avons comparé les taux de reconnaissance et les tailles des structures
générées par notre approche et l'approche proposée dans [Guillas et al.2005]. Comme nous
l'avons précisé, la taille du treillis est contraignante pour le système de reconnaissance de
symboles. Cette problématique peut être appréhendée par la mise en place d'heuristiques
d'élagage du treillis en éliminant les concepts vides et non pertinents.
Dans notre approche et pour une taille moindre, nous avons proposé d'utiliser une variante
de l'algorithme de Norris permettant de générer uniquement les concepts nécessaires à
la classi�cation. Cette piste nous a permis de faire face au problème de la complexité
exponentielle du treillis de Galois dans le pire des cas. Quelques résultats sont représentés
dans la Table.1.3, permettant d'évaluer la taille du treillis en ayant recours à l'algorithme
de Norris permettant de générer les concepts nécessaires à la classi�cation.
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Les résultats obtenus dans la Table.1.3 montrent que la taille de notre treillis reste raison-
nable dans la plupart des cas et dépend de la taille de l'ensemble d'apprentissage et de
l'ensemble de test. En employant notre approche, nous remarquons que la taille du treillis
est considérablement réduite en comparaison au treillis généré dans [Guillas et al.2005] ce
qui se justi�e par la robustesse de l'algorithme utilisé pour la construction du treillis ainsi
que l'heuristique adoptée permettant la génération des concepts nécessaires à la classi�-
cation. Le temps d'apprentissage est très rapide quand les concepts nécessaires sont les
seuls à générer. Le temps de classi�cation est parfois élevé, cela pourra s'expliquer par les
modi�cations que peut subir le treillis lors d'une interrogation d'un symbole requête.
Cette évaluation montre que l'algorithme de construction utilisé a un impact direct sur
la taille du treillis et le nombre de ses concepts qui s'est avéré beaucoup plus réduit par
rapport aux autres approches. En conclusion, nous pouvons dire que si les symboles traités
ne sont pas trop diversi�és il y a une forte probabilité d'obtenir de très hautes perfor-
mances de classi�cation en un temps minimal. Le treillis présente un espace de recherche
concis et robuste o�rant la possibilité de garder l'aspect sémantique à travers les relations
{Absence/Présence} entre les symboles et leurs attributs.
Dans la Figure 1.11, nous présentons un scénario possible de classi�cation d'un nouvel ob-
jet dans le treillis de concepts. Remarquons que chaque objet et chaque attribut apparaît
une seule fois dans le graphe grâce au teillis d'héritage qui, comme nous l'avons largement
développé, permet de réduire la taille du treillis ainsi que l'information contenue dans ses
concepts. Cette approche permet de répondre aux objectifs �xés ci-avant et plus précisem-
ment o�re un bon compromis entre les performances de reconnaissance et la complexité
algorithmique du classi�eur.
L'idée de notre approche consiste à reconnaître la classe d'un symbole requête dont les
propriétés sont les mots visuels du vocabulaire dans leur forme symbolique. La première
étape consiste à insérer le nouvel objet comme source de donnée �ctive. Une modi�cation
du treillis est alors prévue suite à cet ajout, soit par un ajout d'un nouveau n÷ud (si au-
cun n÷ud du treillis ne partage l'intension de la requête), soit par modi�cation des n÷uds
existants dans le cas contraire. Suite à cet ajout, une recherche à partir du n÷ud inséré est
établie en partant vers le haut de l'arborescence et en explorant les intensions des concepts
et retenant les concepts partageant les attributs de la requête. Notons qu'il existe un seul
concept qui contient exactement les attributs de la requête. Il s'agit d'une propriété du
treillis de Galois. Nous allons détailler toutes ces étapes avec l'exemple suivant :
Soit un symbole requête dé�ni par l'ensemble de ses attributs {Attr1, Attr4, Attr8}. La
partie extension de ce n÷ud n'est plus dans le treillis présenté dans la Figure.1.11(a), il y
aura alors un ajout d'un nouveu n÷ud (appelé new) dans le treillis. L'ajout de ce n÷ud
aboutit au treillis présenté dans la Figure.1.11(b). L'étape de la reconnaissance consiste
à chercher les concepts dont la partie intension contient des attributs communs avec la
requête en partant vers le top à partir du n÷ud inséré. Dans notre cas, la Figure.1.11. (c)
montre les concepts retenus comme candidats en partant de bas vers le haut selon l'ordre
décroissant de leur pertinence : l'algorithme de recherche aboutit premièrement à l'objet
obj6 qui possède un attribut commun avec le symbole requête à savoir l'attribut Attr1,
ensuite passons au deuxième niveau contenant les deux objets obj9 qui partagent les at-
tributs {Attr1, Attr4} avec la requête et obj5 qui partagent exactement le même nombre
d'attributs {Attr1, Attr4, Attr8} avec la requête. Vu que le treillis est complet alors ce
n÷ud est unique donc la classe du symbole requête est la même classe de l'objet obj5. Ce
processus est rapide et s'est avéré très e�cace dans le contexte de la classi�cation de sym-
boles. Cette stratégie est prometteuse car elle est plus simple et e�cace en comparaison à
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celle proposée dans [Guillas et al.2005] dont le principe est de parcourir le treillis a�n de
sélectionner un ensemble d'intervalles à partir du concept courant. Une mesure de distance
entre la valeur vi de la requête et un intervalle xj est nécessaire. Cette méthode requiert
des calculs excessifs et engendre des incertitudes de reconnaissance, à l'encontre de notre
stratégie de classi�cation qui permet de comparer des attributs sans aucune opération de
calcul.

1.4.5 Comparaison avec quelques classi�eurs usuels

Nous avons souhaité comparer notre approche avec les classi�eurs de l'état de l'art combi-
nés à de nombreux descripteurs. Les symboles sont décrits par des mots visuels résultant
de l'étape de quanti�cation des descripteurs en appliquant l'algorithme de k-means. Les
descripteurs utilisés sont SURF, SIFT et ceux utilisés dans [Guillas et al.2005] (signature
de Radon, les moments de Zernike et le descripteur de Fourier) (voir Table.1.4 et Fi-
gure.1.12). Nous présentons les taux de classi�cation obtenus par le treillis de Galois ainsi
que par quelques classi�eurs de l'état de l'art.
Le descripteur SURF fournit de meilleurs résultats avec le treillis de Galois. De plus, l'ap-
proche symbolique fournit de meilleurs résultats par rapport à l'approche classique qui
utilise une signature numérique (dans ce cas c'est la signature de Radon). Dans ce cadre,
nous avons choisi d'utiliser une taille du vocabulaire qui permet de représenter les objets et
a�n de ne pas rendre fastidieux l'usage du treillis. Pour que le treillis de Galois aboutisse
à une bonne reconnaissance des symboles, il faut le combiner avec des attributs ayant un
pouvoir discriminant assez important.

Descripteur/TR Treillis de Galois 6-ppv Arbre de Décision
SIFT 79.7% 85.8% 70.2%
BoF+SURF 94.4% 82.9% 87.1%
Signature de Radon 88.1% 87.6% 75.9%
Descripteur de Fourier 87% 75.8% 62%
Moments de Zernike 59.3% 60.4% 46%

Table 1.4 � Comparaison des Taux de Reconnaissance (TR) de quelques classi�eurs combinés
à di�érentes signatures. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé 9 modèles de symboles,
chaque modèle contient 50 symboles. Le nombre de symboles d'apprentissage utilisés dans cette
expérimentation est 302 symboles bruités et 98 symboles pour l'échantillon du test. La taille du
vocabulaire est |Ω|=80.

1.4.6 Évaluation de l'étape de représentation de symboles

La Figure.1.13 évalue la robustesse du treillis de Galois combiné d'une part, à des signatures
numériques comme les moments de Zernike, le descripteur de Fourier, SIFT, GFD et la
signature de Radon et d'autre part, avec la représentation par sac de mots. Les résultats
obtenus montrent que l'approche sac de mots fournit les meilleurs résultats, et le taux
de rappel est de l'ordre de 80% dans la plupart des cas. L'approche par sac de mots que
nous avons utilisée a�n de faire face à la complexité algorithmique, permet de grouper
les symboles en classes en maximisant la similarité intra-classes et minimisant celle inter-
classes.
L'association entre l'approche par sac de mots pour l'extraction des primitives visuelles des
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[a]

[b]

[c]

[d]

Figure 1.11 � Exemple illustratif d'un processus de classi�cation d'un symbole requête. (a) Le
treillis de Galois représentant les relations entre 15 symboles et 9 attributs. (a) et (b)Mise à jour
du treillis de concepts suite à l'introduction de l'objet requête, (c) Navigation dans l'arboresence
de bas vers le haut en vue de la détermination des concepts dont la partie intension correspond
à la partie intension de l'objet requête, (d) Les concepts retenus comme candidats résultant de
la phase de la classi�cation.
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(a) (b)

(c)

Figure 1.12 � Comparaison des taux de Précision/Rappel du treillis de Galois et les classi�eurs
usuels de l'état de l'Art. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé 9 modèles de symboles,
chaque modèle contient 50 symboles. Le nombre de symboles d'apprentissage utilisés dans cette
expérimentation est 302 symboles bruités et 98 symboles pour l'échantillon du test. Dans (a) la
taille du vocabulaire est |Ω|=30, (b) |Ω|=50 et (c) |Ω|=80.

symboles graphiques avec le treillis de Galois fournit un taux de reconnaissance assez élevé
sachant qu'elle permet aussi d'éliminer l'étape de discrétisation des signatures numériques
utilisées dans les approches classiques.

Impact de la combinaison et de la réduction des caractéristiques
A�n de bien mener l'évaluation de notre système de classi�cation de symboles basé sur le

treillis de concepts, nous avons choisi dans cette série d'expérimentations d'évaluer les des-
cripteurs utilisés en introduisant une étape de sélection des caractéristiques basée sur des
techniques existantes dans la littérature. Nous avons évalué l'impact de cette étape sur les
performances du classi�eur. Dans une première série d'expérimentations et en vue d'évaluer
l'étape de représentation des objets graphiques et son impact sur les taux du classi�cation,
nous avons opté pour une combinaison de di�érents descripteurs a�n de décrire un même
objet. La Figure.1.14 montre l'impact de l'étape de combinaison de quelques descripteurs
à savoir la R-signature (désignée par R), les Moments de Zernike (Z) et le GFD (G). Pour
évaluer la qualité des résultats de classi�cation obtenus par notre classi�eur, nous avons
testé l'impact de la taille de l'échantillon d'apprentissage sur le taux de classi�cation. Nous
constatons que la combinaison des descripteurs améliore dans la plupart des cas les taux
de classi�cation obtenus par le classi�eur et en augmentant à chaque fois le nombre des
symboles lors de l'étape d'apprentissage.
Dans une seconde série d'expérimentations, nous avons appliqué la réduction des carac-
téristiques des descripteurs cités ci-dessus. Le recours à la sélection des caractéristiques
permet la réduction de la dimensionnalité des descripteurs qui parfois peut a�ecter les
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(a)

(b)

(c)

Figure 1.13 � Compraison des taux de Précision/Rappel du treillis de Galois+BoF et du treillis
de Galois+signatures numériques. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé 9 modèles de
symboles, chaque modèle contient 50 symboles. Le nombre de symboles d'apprentissage utilisés
dans cette expérimentation est 302 symboles bruités et 98 symboles pour l'échantillon du test.
(a) |Ω| =30, (b) |Ω| =50 et (c) |Ω| =80.

Figure 1.14 � Évaluation du taux de classi�cation du treillis de Galois en fonction de la taille
de l'échantillon d'apprentissage en utilisant la combinaison des descripteurs suivants : Moments
de Zernike (Z), GFD (G) et la R-signature (R).
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performances du classi�eur. Généralement, il existe deux types de méthodes de réduction
de dimensionnalité :
� La réduction basée sur la sélection des caractéristiques les plus pertinentes parmi un
ensemble de données avec souvent un nombre beaucoup plus faible d'individus. Dans le
cadre de cette évaluation, nous nous intéressons particulièrement à la méthode LASSO
permettant de réduire la taille des matrices des descripteurs diminuant ainsi considéra-
blement les temps de calculs.

� La réduction basée sur la transformation des caractéristiques initiales en un nouvel en-
semble plus réduit (voir Figure.1.15 qui illustre la méthode ACP pour la réduction des
caractéristiques).

Dans cette évaluation, nous nous sommes focalisés sur le premier type de méthodes par
l'utilisation de la technique LASSO de réduction des caractéristiques et plus précisemment
la réduction des nombres des composantes des descripteurs extraits à partir de symboles
graphiques. Le problème de la sélection des caractéristiques est dé�ni généralement comme
suit :
Soit I = {i1, i2, ..., in} un ensemble de caractéristiques de taille n où n est le nombre
total de caractéristiques. Soit F une fonction qui permet d'évaluer un sous-ensemble de
caractéristiques. La sélection des caractéristiques a donc pour objectif l'obtention de la
valeur maximale de F avec un sous-ensemble I' (I'⊆I) plus réduit de caractéristiques de
taille n'(n'<n) tel que :

F(I ′) = maxK⊆I(F(K)) (1.11)

Où |F|=n' et n' est un nombre prédé�ni par l'utilisateur ou soit contrôlé par les méthodes
de génération de sous-ensembles. Dans notre cas, nous avons choisi de concaténer des
vecteurs caractéristiques a�n d'évaluer l'impact de la combinaison des descripteurs sur
les résultats de classi�cation ce qui nous place face au problème de dimensionnalité des
composantes des vecteurs utilisés. Ce grand nombre de caractéristiques peut causer un
apprentissage incorrect d'où nous avons eu recours à la méthode LASSO de réduction
de dimensionnalité. Les caractéristiques les plus pertinentes sont alors extraites. LASSO
[Tibshirani1996] est une méthode de sélection de variables et de diminution de c÷�cients
pour la régression linéaire. Cette méthode se base sur une minimisation de la somme des
erreurs quadratiques en utilisant un seuil correspondant à la somme des valeurs absolues
des coe�cients :

βlasso = argminβ

N∑
i=1

(yiβ0 −
p∑
j=1

xijβj)
2 (1.12)

La contrainte imposée sur la pénalité
∑p
j=1 ||βj | est la suivante :

∑p
j=1 ||βj | ≤ s. Certains

c÷�cients βj seront nuls pour des petites valeurs de s (s≥0). Ces c÷�cients nuls corres-
pondent aux variables qui seront éliminées de la base. Pour utiliser la méthode LASSO,
nous avons utilisé l'algorithme de Least Angle Regression (LAR) [Efron et al.2004]. La
Table 1.5 montre les résultats obtenus lors de l'étape de classi�cation des symboles de la
base shape en utilisant des descripteurs avec ou sans étape de sélection des caractéris-
tiques. Durant ces expérimentations et dans le cas de l'usage des techniques de sélection
de caractéristiques, une fois que les composantes les plus pertinentes des descripteurs sont
sélectionnées, nous procédons au calcul du vocabulaire visuel qui sera cédé au treillis de
concepts comme nous l'avons décrit tout au long de ce chapitre. Le classi�eur est ensuite
invité à reconnaître la requête. Notre constat est que les taux de classi�cation avant et
après la sélection sont relativement proches. Donc, la réduction des caractéristiques des
descripteurs permet de réduire l'espace de caractéristiques tout en garantissant de bons
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Figure 1.15 � Sélection des caractéristiques du descripteur SIFT extrait d'un symbole graphique
en se basant sur la méthode d'ACP. À gauche, nous avons l'ensemble des vecteurs SIFTs repré-
sentant un symbole graphique. À droite, l'ensemble des variables sélectionnées par la méthode
ACP représentant les vecteurs SIFTs les plus discriminants : il s'agit de 5 groupes de variables
principales.

taux de classi�cation.
La Table 1.6 montre le taux de classi�cation pour chaque descripteur et pour quelques
modèles de symboles avant et après la sélection. Nous remarquons que la sélection des
caractéristiques des descripteurs permet dans la plupart des cas d'améliorer les taux de
classi�cation. Les résultats de classi�cation obtenus avec la combinaison des descripteurs
sont égaux ou parfois meilleurs que ceux obtenus par les descripteurs utilisés séparément.
De plus, la sélection des variables ne dégrade pas les taux de classi�cation mais l'améliore
dans la plupart des cas.
La Table 1.7 montre les résultats de classi�cation de quelques classi�cateurs : treillis de
concepts, k-ppv et le classi�eur de Bayes combinés à des descripteurs avec ou sans étape
de sélection des caractéristiques. Les résultats montrent que le treillis de concepts associé à
un ensemble réduit de caractéristiques o�re de très bonnes performances de classi�cation.
Le classi�eur de Bayes s'avère très compétitif à notre système et le dépasse dans certains
cas en terme de classi�cation. La méthode k-ppv combiné à une étape de sélection des
caractéristiques des descripteurs o�re de bons taux de classi�cation en comparaison à ceux
obtenus par le treillis de concepts ou encore par le classi�eur de Bayes. L'inconvénient
majeur de la méthode de k-ppv est l'obligation du stockage de l'ensemble de l'échantillon
d'apprentissage. En outre, le classi�eur de Bayes requiert une hypothèse (uniforme, nor-
male,...) sur la distribution des données. Ces deux problèmes sont évités en ayant recours
au treillis de concepts ce qui explique les bonnes performances fournies par ce classi�eur.
En conlusion, la sélection de caractéristiques permet d'améliorer la tâche d'extraction de
caractéristiques, augmenter la précision des taux de classi�cation ainsi qu'améliorer la �a-
bilité de l'estimation de la performance.
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1.4.7 Comportement de la taille du treillis de concepts en fonction de
la taille du vocabulaire

Le nombre de mots visuels a un impact direct sur le taux de reconnaissance retourné par le
classi�eur. Nous constatons que la performance du treillis augmente signi�cativement avec
l'augmentation du nombre d'attributs. Nous constatons qu'au bout d'un certain nombre
d'attributs, le treillis stagne et fournit des performances semblables aux résultats avec un
nombre plus réduit de mots visuels (prenons la taille 200 et 150 dans la Figure.1.16) ce
qui nous emmène à supposer que le pouvoir discriminant du vocabulaire réside dans une
partie de ses attributs : il peut contenir des attributs pertinents et d'autres non pertinents
et redondants. Cela peut expliquer pourquoi la taille 200 aboutit aux mêmes résultats que
la taille 150. Ce constat nous a inspiré par la suite et nous a incité à mieux explorer le
vocabulaire visuel utilisé. Ainsi un treillis de petite taille signi�e qu'il y a peu d'objets isolés
et l'approche par sac de mots donne des résultats plus satisfaisants avec une complexité
réduite (voir Table.1.8). Nous constatons d'après les résultats fournis dans la Table.1.8 que
la taille du treillis est raisonnable quand nous utilisons un nombre modéré de mots visuels.
Le bon choix de l'algorithme de construction et les heuristiques adoptées et le vocabulaire
visuel aboutisssent à une réduction considérable de la complexité du classi�eur et nous ont
permis de surpasser le problème de la complexité exponentielle dans le pire des cas.

Figure 1.16 � Évaluation des performances du treillis de Galois en fonction de la taille du vo-
cabulaire. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé 5 modèles de symboles, chaque modèle
contient 30 symboles. Le nombre de symboles d'apprentissage utilisés dans cette expérimentation
est 102 symboles bruités et 48 symboles pour l'échantillon du test. La taille du vocabulaire est
|Ω|=50.

|Ω| 10 20 50 70 100 120 130
Nombre de concepts 11 32 43 67 120 265 282

Table 1.8 � Évolution de la taille du treillis en fonction du nombre de mots visuels (|Ω|).

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé notre chaîne de traitement en rapport avec la re-
connaissance de symboles. L'originalité de l'approche proposée réside dans la combinaison
d'une représentation par sac de mots avec le treillis de Galois. Les résultats présentés dans
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ce travail ont permis une comparaison entre l'utilisation de la signature discrétisée pour la
construction du treillis de concepts et l'approche symbolique fondée sur les mots visuels.
Les contributions présentées dans ce chapitre sont diverses. Notre première contribution
réside dans l'exploitation de l'approche sac de mots au lieu des signatures numériques dis-
crétisées combinée au treillis de Galois. Nos choix ont été motivés par l'aspect symbolique
o�ert par le sac de mots démontrant son intérêt pour augmenter la robustesse du treillis
de concepts utilisé en tant que classi�eur intégré dans notre chaîne de traitement de re-
connaissance. Outre cette contribution, la charge de calcul a été considérablement réduite
en comparaison avec les anciennes approches qui se base sur le calcul des signatures numé-
riques et leur discrétisation en intervalles �gés.
Un constat général que nous pouvons faire est que le treillis de Galois o�re des perspectives
intéressantes pour la reconnaissance d'objets quand il est combiné à une représentation par
sac de mots. La méthode de représentation des caractéristiques des symboles graphiques est
décisive pour l'obtention de très bonnes performances du classi�eur, puisque la construction
du treillis est obtenue à partir de la table binarisée décrivant la relation entre objets-attributs
et ne dépend d'aucun paramètre. Dans ce cadre et en vue de l'amélioration de cette ap-
proche, nous allons présenter une amélioration dans le prochain chapitre qui sera inspirée
de celle introduite dans ce chapitre, c'est ce que nous appelons le Treillis de Galois Fré-
quent basé non pas sur tout le dictionnaire visuel mais sur une partie comportant les mots
visuels ayant le pouvoir discriminant le plus élevé et qui garantissent des performances de
classi�cation meilleures. Une perspective de ce travail est d'améliorer le pouvoir modélisant
de la représentation par sac de mots que nous avons adoptée a�n d'obtenir d'excellentes
performances de reconnaissance. Pour pallier aux phénomènes d'explosion de la taille du
treillis de Galois quand il est utilisé avec de grandes bases de données, le Treillis de Galois
Fréquent s'avère une solution.

95



Chapitre 1. Reconnaissance de Symboles Graphiques

96



2

Treillis de Galois Fréquent pour la
reconnaissance de symboles

"Quand un rêve se répète, c'est qu'il cherche son in-
terprète".

ANNA LIETTI

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

2.2 Approche proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

2.3 Résultats Expérimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

2.3.1 Comparaison du TGF avec les autres approches . . . . . . . 106

2.3.2 Invariance aux transformations : Bases GRECscale, GRECrot

et GRECscale+rot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

2.3.3 Invariance aux déformations ou occlusions : Bases GRECdegr1,
GRECdegr2 et GRECdist1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

2.3.4 Évaluation des techniques de sélection de caractéristiques . . 114

2.3.5 Évaluation du taux de reconnaissance du treillis de Galois en
fonction de la taille du dictionnaire . . . . . . . . . . . . . . 114

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté notre première contribution dans le cadre
de la conception d'un système de reconnaissance de symboles graphiques. L'approche pro-
posée a mis en exergue la nécessité de combiner une approche symbolique avec le formalisme
du treillis de concepts. Cette méthode a donné de bonnes performances dans le contexte
de la reconnaissance de symboles. Une question découlait après l'évaluation de la chaîne
de traitement proposée qui nous a parue intéressante : Si le vocabulaire visuel combiné
avec la structure du treillis de Galois a montré des résultats très satisfaisants, pourquoi ne
pas renforcer le pouvoir discriminant et modélisant du vocabulaire visuel en ne conservant
que les mots visuels les plus "informatifs" ?, Quel sera l'impact d'une étape de sélection
d'attributs du vocabulaire sur les performances du classi�eur ?, Y-aura t-il aussi un impact
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sur la taille du treillis ?
Motivé par les bonnes performances du treillis approuvées dans le premier système, nous
nous sommes inspirés de l'idée présentée dans le chapitre précédent et avons essayé de
proposer une amélioration de la représentation des primitives introduites dans le treillis de
concepts. Dans ce chapitre, nous proposons une approche à base d'un treillis de Galois de
caractéristiques fréquentes que nous appelons le Treillis de Galois Fréquent (TGF) utilisé
dans un cadre d'apprentissage supervisé.
L'originalité de ce travail réside dans l'idée de construire un treillis de Galois non pas en
termes de toutes les caractéristiques visuelles des symboles comme nous avons fait dans le
chapitre précédent, mais en termes des caractéristiques les plus fréquentes ou en d'autres
termes les mots visuels ayant le pouvoir discriminant le plus élevé après �ltrage du voca-
bulaire. Notre approche consiste premièrement, à créer un vocabulaire visuel, contenant les
mots visuels les plus fréquents, à partir de vecteurs caractéristiques dé�nis sur une base
d'apprentissage de symboles. Deuxièmement, nous proposons un système de classi�cation
de symboles graphiques basé sur le treillis de Galois. Le treillis de Galois obtenu en fonc-
tion des motifs fréquents est entraîné et utilisé comme un classi�cateur. Ceci, nous permet
d'aboutir à un prototype nommé le Treillis de Galois Fréquent.
Ce chapitre est structuré comme suit : en première partie, nous présentons le contexte de
cette contribution et nous présentons une vision globale de l'approche proposée. La section
suivante détaille quelques travaux de la littérature s'inscrivant dans le même axe, suivie par
une description détaillée des étapes de la chaîne de traitement proposée dans le cadre de
la conception d'un treillis de Galois à base de caractéristiques fréquentes. Nous décrivons
ensuite l'algorithme de �ltrage de vocabulaire visuel proposé. Les résultats sont discutés
dans la section �nale et des comparaisons avec les approches de la littérature sont aussi
présentées.

2.2 Approche proposée

Les méthodes classiques de représentation des symboles nécessitent un stade intensif d'ap-
prentissage en raison de l'utilisation d'un grand nombre de primitives, soit par l'utilisa-
tion de la totalité du dictionnaire visuel comme nous l'avons proposée dans le chapitre
précédent, soit par la discrétisation des signatures numériques comme dans l'approche
de [Guillas et al.2005]. Ces deux méthodes ont montré de bonnes performances dans le
contexte de la classi�cation mais aussi présentent des inconvénients. Pour les raisons évo-
qués ci-dessus, et en vue d'atteindre des performances stables et réduire la complexité
inhérente du treillis de Galois, il est intéressant de procéder à un �ltrage et une sélection
intensive des attributs les plus pertinents découlant du dictionnaire visuel. Nous détaillons
dans cette section nos stratégies et nos choix concernant la construction du treillis en se
basant uniquement sur les attributs pertinents et caractérisant les di�érentes classes de
symboles.
Notre travail s'inscrit dans le cadre de l'extension du système de reconnaissance présenté
dans le chapitre précédent en se basant sur une nouvelle structure que nous avons appelée
Treillis de Galois Fréquent (TGF). Pour éviter toute confusion, la structure que nous propo-
sons est di�érente des notions du treillis élaborées dans les travaux de [Agrawal and Srikant1994a]
et [Agrawal and Srikant1994b]. Dans ces approches, les auteurs ont introduit les treillis des
fermés fréquents où seuls les attributs des concepts sont représentés ou les treillis fréquents
utilisant les seuils de fréquence dans le but de limiter la taille du treillis et d'en extraire un
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nombre moins important de règles d'association. L'originalité de notre approche consiste à
reconnaître notre alphabet (l'ensemble des symboles graphiques) en utilisant un treillis de
Galois basé uniquement sur les caractéristiques qui apparaissent fréquemment dans chaque
modèle de symboles d'où l'appelation du Treillis de Galois Fréquent. Le nouveau treillis
est construit non pas en termes de toutes les caractéristiques décrivant le symbole, mais
en termes des motifs graphiques les plus signi�catifs.
Par ailleurs, notre Treillis de Galois Fréquent sera nommé TGF tout au long de ce cha-
pitre, est décrit comme suit : <Objets*Propriétés Fréquentes>. L'idée retenue est qu'au
lieu d'utiliser des signatures numériques résultantes de la phase de segmentation comme
dans [Guillas et al.2005], ou d'utiliser tout un dictionnaire visuel comme dans notre pre-
mière contribution, nous proposons de construire le classi�cateur en termes de primitives
les plus fréquentes. Une étape d'élagage des primitives non signi�catives est nécessaire a�n
de �ltrer le vocabulaire visuel et retenir uniquement les motifs fréquents qui apparaissent
le plus souvent dans chaque modèle de symboles et apportent ainsi une description �ne du
contenu visuel des symboles graphiques d'une catégorie j. Dans cette section, nous n'al-

Figure 2.1 � Idée de �ltrage du dictionnaire visuel en fonction de l'informativité et de la perti-
nence des mots visuels apparaissant dans deux modèles de symboles graphiques. ©, ©, © et ♦
représentent des mots visuels appartenant au vocabulaire Ω.

lons pas détailler toutes les étapes de la chaîne de traitement proposée dans le cadre de
la conception d'un système de classi�cation de symboles basé sur un treillis de Galois car
nous avons adopté la même stratégie décrite dans le chapitre précédent. Nous allons nous
focaliser sur l'étape du �ltrage du vocabulaire visuel représentant la nouveauté apportée
par rapport à la première chaîne de traitement. A�n d'évaluer la robustesse du système,
nous proposons une évaluation de l'impact de l'étape de �ltrage du dictionnaire visuel en
termes de ses mots les plus "informatifs", sur le taux de reconnaissance du classi�eur.
Nous nous sommes rendus compte que la première méthode (chapitre 1) est susceptible
dans certains cas d'inhérer un problème de sur-apprentissage, et pour y remédier nous
choisissons de ne garder qu'une partie du dictionnaire qui s'avère la plus informative et
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qui représente le plus �dèlement possible un modèle de symbole. L'informativité d'un mot
dans le dictionnaire visuel est mesurée par sa probabilité d'apparition dans chaque modèle
de symboles. En d'autres termes, nous nous sommes inspirés de l'idée exposée dans la Fi-
gure.2.1 où nous constatons qu'un même mot visuel peut apparaître dans plusieurs classes
de symboles indistinctement, mais à di�érentes fréquences. Prenons l'exemple du mot visuel
©, qui apparaît chez les deux classes présentées alors qu'il est caractérisé de "pertinent"
chez la première classe mais pas pour la deuxième. Ce mot permet de caractériser le pre-
mier modèle des symboles donc s'il est fréquent pour cette classe, il est certainement "rare"
pour le deuxième modèle malgré qu'il y apparaît vu que les classes ou les modèles des sym-
boles sont di�érents. Néanmoins, la di�érence réside dans le fait que sa présence dans le
deuxième modèle n'est pas déterminante dans la caractérisation de la classe ou n'apporte
pas su�samment d'information sur cette dernière, à l'encontre du premier modèle où nous
pouvons constater que ce mot ou ce motif représente l'identité de cette classe de symboles
car il apparaît fréquemment dans l'ensemble des symboles faisant partie de cette classe.
Similairement, le mot visuel © peut être caractérisé comme "pertinent" pour la deuxième
classe de symboles mais pas pour la première. Nous nous sommes basés sur cette idée a�n
de renforcer le caractère discriminant du vocabulaire qui aura une in�uence directe sur
les performances de notre système de classi�cation. Le pouvoir discriminant de l'étape de
représentation provient de la sélection �ne des caractéristiques les plus pertinentes. L'amé-
lioration de la précision des résultats est obtenue par la réduction considérable du coût
de calcul et de construction du treillis de concepts ainsi que la robustesse de l'étape de
description des objets. Passons à la description de l'approche proposée.
Les étapes de la chaîne de traitement mise en place dans le cadre de la reconnaissance sont
décrites dans la Figure.2.2 où nous retrouvons les principales étapes dé�nies dans le chapitre
précédent pour la construction du Treillis de Galois à partir du dictionnaire visuel. Notre
méthode repose principalement sur le �ltrage du dictionnaire visuel résultant de l'étape de
pré-traitement en éliminant les caractéristiques les moins informatives et dont la capacité
de discrimination n'est pas assez importante et de ne garder ainsi, que les primitives ou
les propriétés qui apportent le plus d'informations sur les symboles a�n de construire un
Treillis de Galois Fréquent utilisé comme un classi�cateur. Le critère utilisé pour �ltrer
le dictionnaire visuel est la fréquence d'apparition de chaque mot dans les classes de la
base des symboles, en fait, si un mot visuel Mik apparaît dans un modèle du symbole Sk
avec une probabilité Pr(Mik, Sk) ≥ θ avec θ est le pourcentage de symboles du modèle k
caractérisés par le mot visuel Mik, alors il est caractérisé de pertinent. Pour de raison de
clarté, nous avons utilisé le terme probabilité pour indiquer la fréquence normalisée comme
montré dans la Figure.2.3. Mik est considéré comme une propriété fréquente et elle est
retenue pour construire notre TGF. Les mots visuels fréquents sont utilisés pour construire
le Treillis de Galois Fréquent qui est utilisé pour reconnaître les symboles.
Dans la suite, nous nous sommes e�orcés à détailler spécialement les nouvelles étapes intro-
duites dans le système de reconnaissance par rapport au chapitre précédent. Les principales
étapes de notre chaîne de traitement sont les suivantes :
� La première étape consiste à trouver des motifs apparaissant fréquemment dans chaque
classe de symboles.

� La deuxième étape utilise ces caractéristiques fréquentes pour créer la table binaire du
contexte du Treillis de Galois Fréquent : I(o, a)=1 ssi la propriété a caractérise l'objet
o sinon I(o, a)=0.

� En�n durant l'étape de construction du treillis de Galois, des concepts vides et redon-
dants sont élagués.
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Figure 2.2 � L'architecture de notre système proposé pour la reconnaissance de symboles gra-
phiques basé sur la structure TGF. Les étapes sont les suivantes : (1) Extraction et description
des primitives à partir des symboles, (2) Quanti�cation des descripteurs visuels et construction
du vocabulaire visuel, (3) Filtrage des motifs pertinents et fréquents à partir du vocabulaire, (4)
Construction de la table binaire modélisant les relations de {Présence/Absence} entre symboles
et attributs, (5) Construction du treillis de Galois et reconnaissance du symbole requête et (6)
Reconnaissance du symbole requête.
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Construction du dictionnaire visuel fréquent

Dans le cadre de l'amélioration de la qualité des caractéristiques visuelles représentant les
objets graphiques, [Gilbert et al.2009], [Yuan and Wu2008] et [Fernando et al.2012] se sont
basés sur la fouille des motifs fréquents du vocabulaire visuel. Généralement, ces approches
visent à trouver des caractéristiques fréquentes en termes de leur pertinence et de leur in-
formativité. L'objectif de ces travaux est d'extraire les caractéristiques ou les motifs de plus
haut niveau qui sont sémantiquement les plus signi�catifs et les plus déterminants parmi
l'ensemble des motifs. Dans le même esprit, d'autres travaux choisissent d'ajouter plus
d'information géométrique locale à leurs algorithmes de génération du vocabulaire visuel.
Par exemple, [Lazebnik et al.2004] construit un dictionnaire visuel en se basant sur des
groupes de motifs voisins dont l'apparence et la con�guration spatiale se reproduisent dans
l'ensemble d'apprentissage. En outre, il a été observé dans [Perronnin and Dance2007] que
dans le cadre des approches classiques à partir de sac de mots avec des bases de données
contenant un nombre restreint de catégories d'images, l'utilisation d'un nombre important
de mots visuels permet d'obtenir de meilleures performances de classi�cation. Néanmoins,
l'augmentation excessive du nombre de mots visuels peut provoquer la saturation du sys-
tème et cause ainsi la dégradation des performances du classi�eur. Notre constat global
est que trouver la taille optimale du dictionnaire visuel qui garantit de meilleurs résultats
de classi�cation, reste une tâche complexe à résoudre. Dans ce cadre et dans le but de
surmonter ces problèmes, nous présentons une méthode e�cace pour obtenir des mots re-
présentatifs de la classe visuelle. Cela permet entre autre de déterminer la taille optimale
du dictionnaire permettant l'obtention de meilleurs taux de reconnaissance. La répartition

Figure 2.3 � Approche adoptée pour le �ltrage du vocabulaire visuel en se basant sur les
probabilités normalisées (dans cet exemple, le seuil de comparaison est �xé à 50%).

des mots visuels dans l'espace de données n'est pas uniforme, ce qui signi�e qu'il y a un
plus grand pourcentage de motifs visuels non informatifs et qui ne sont pas assez fréquents
ou pertinents et peuvent apporter de grandes incertitudes et ambiguïtés et par la suite
diminuer la capacité de discrimination du vocabulaire visuel et nuire à la phase de la re-
connaissance. La fréquence d'apparition des mots du vocabulaire di�ère d'un mot visuel à
un autre. Une solution pour pallier à cette ambiguïté serait d'extraire uniquement les mots
visuels les plus répandus dans chaque modèle de symboles ayant un score de pertinence
normalisé (voir Figure.2.3) supérieur à un certain seuil θ (voir Figure.2.4). Autrement dit,
le dictionnaire visuel est susceptible d'être beaucoup moins ambiguï et plus discriminant
en éliminant les motifs n'apportant pas assez d'information. Par conséquent, il nous est
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paru qu'il est intéressant de découvrir automatiquement les motifs visuels fréquents a�n
de construire un Treillis de Galois Fréquent ayant une taille raisonnable et un taux de
reconnaissance assez élevé approuvé durant les études expérimentales. En analysant le dic-

Figure 2.4 � Le vocabulaire visuel et la technique de seuillage utilisée pour le partitionnement
du dictionnaire visuel : Ω = ΩFreq∪ΩNonFreq.

tionnaire visuel Ω (ΩFreq∪ΩNonFreq) (voir Figure.2.4) et en le �ltrant en fonction des scores
de pertinence de ses motifs, on obtient un ensemble de motifs visuels signi�catifs que nous
appelons ΩFreq.
Nous présentons une méthode e�cace pour obtenir l'ensemble des mots visuels les plus per-
tinents en termes de leur pouvoir d'informativité et de discriminativité. Alors, une caracté-
ristique (mot visuel) wi d'un cluster cj du vocabulaire visuel (avec j ∈ [1, ΩNbClusters]) est
considérée comme fréquente si elle est bien répartie et reproduite entre les symboles d'une
même classe k. Cette approche garantit un niveau de discrimination de caractéristiques
assez élevé et permet d'éliminer les motifs visuels nuisant à l'ensemble des caractéristiques
les plus pertinentes et les plus riches en information. Comme nous l'avons détaillé dans
l'algorithme.7, dans notre approche nous proposons un nouveau critère pour le �ltrage des
motifs du vocabulaire les plus représentatifs d'une classe de symboles. Ce critère correspond
à un score de pertinence que nous appelons Rkwi :
� Rkwi : correspond au score de pertinence du motif wi dans l'ensemble des symboles de
la classe k.

Rwik =
|wik|∑|Ω|
j=1 |wjk |

(2.1)

où |wik| est la fréquence d'apparition du motif wi d'un cluster cj du vocabulaire Ω où j
∈ [1, ΩNbClusters] dans un modèle k des symboles et |wjk| est le nombre des mots visuels
wj du vocabulaire Ω caractérisant les symboles de la classe k où k ∈ [1, NbSymbClasses]
et j ∈ [1, Ω].
En e�et, si Rwik=1 alors le motif wi apparaît fréquemment dans chaque symbole de la
classe k et réciproquement si Rwik=0 la classe k n'est pas caractérisée par le motif wi,
néanmoins ce dernier peut apparaître dans d'autres classes de symboles. Notre approche
a pour objectif de trouver les motifs du vocabulaire Ω les plus informatifs et les plus
représentatifs des classes de symboles :

ΩFreq =

{
{wik ∈ Ω, i ∈ [1, |Ω|], k ∈ [1, NbSymbClasses]}
Rwik ≥ θ

Si Rkwi ≥ θ alors wik est considéré comme un attribut fréquent.
En ce qui concerne les phases de construction et de classi�cation avec le treillis de concepts,
nous avons repris les mêmes algorithmes et les mêmes stratégies décrits dans le chapitre

103



Chapitre 2. Treillis de Galois Fréquent pour la reconnaissance de symboles

Algorithm 7 Algorithme Proposé
1. Filtrage du Vocabulaire Visuel
Entrées wik un mot visuel
Ω le dictionnaire visuel
S la base de symboles
Rkwi la fréquence d'apparition du mot visuel wik dans la classe de symboles k
θ un certain seuil représentant x% de symboles du modèle k caractérisés par le motif wi
∀ wik ∈ Ω Faire
si Rkwi ≥ θ alors
ΩFreq=Empiler(wik)
sinon ΩNonFreq=Empiler(wik)
Finsi
2. Construction de la table binarisée du treillis de Galois
Si un symbole S est caractérisé par wik alors
alors R(S, wik)=1
sinon R(S, wik)=0
Finsi
3. Construction du diagramme de Hasse du treillis de Galois G
Pour k=1 à NbSymbCat
Pour i =1 à NbSymbCat C[k]
Pour j =1 à NbConcepts
Pour j=1 à NbAttr
Algorithme du chapitre.1.6(G, (C[k], wik))
FinPour
FinPour
FinPour
Sorties Le Treillis de Galois Fréquent TGF :{Symboles, Motifs Visuels Fréquents}
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précédent. Les résultats expérimentaux obtenus seront détaillés dans la section suivante.

2.3 Résultats Expérimentaux

Nous étudions les performances de notre système de reconnaissance de symboles graphiques
basé sur l'approche décrite dans la section précédente. Un mot visuel wi est considéré
comme un motif fréquent si ce mot apparaît dans un ensemble de symboles Sk, avec une
probabilité Pri,k(wi, Sk) ≥ θ avec θ est le pourcentage de symboles du modèle k caractérisés
par wi. En d'autres termes, un mot est dit pertinent dans une classe k s'il caractérise au
moins θ% des symboles de la classe k. L'ensemble des motifs graphiques fréquents est ΩFreq.
Dans la Figure.2.5, nous présentons les résultats de la reconnaissance obtenus par notre
Treillis de Galois Fréquent combiné premièrement, à la totalité du dictionnaire visuel Ω
et deuxièmement au dictionnaire visuel �ltré ΩFreq représentant uniquement les motifs
les plus fréquents. Ces résultats permettent de juger des améliorations très signi�catives
apportées par l'extraction des mots visuels les plus représentatifs d'une classe de symboles.
Les taux de reconnaissance obtenus montrent clairement la robustesse et le pouvoir de
l'étape de �ltrage du dictionnaire visuel. L'expérimentation présentée dans la Figure.2.5

.

Figure 2.5 � Évolution du taux de reconnaissance en utilisant le Treillis de Galois combiné à
Ω et ΩFreq en fonction du nombre de caractéristiques. Dans cette expérimentation, la base de
symboles GREC2003 est partitionnée en un ensemble d'apprentissage constitué de 1000 instances
de symboles et un ensemble de test comportant 500 symboles. |Ω| varie entre 50 et 500 mots
visuels.

permet d'évaluer :

1. Le taux de reconnaissance obtenu par le TGFΩFreq lorsqu'on considère seulement
ΩFreq qui correspond au dictionnaire �ltré en termes des mots les plus fréquents (voir
l'histogramme bleu de la Figure.2.5) : les résultats fournis en combinant le treillis
de Galois avec le dictionnaire �ltré ΩFreq sont plus élevés que ceux fournis par le
dictionnaire Ω. Cela peut être expliqué par la su�sance d'information apportée par
les motifs fréquents du dictionnaire indépendemment de ceux dont la fréquence d'ap-
parition dans la base de symboles ne dépasse pas le seuil θ, ce qui prouve l'impact
des motifs fréquents sur les performances du classi�cateur. En e�et, un constat global
que nous pouvons faire après cette analyse est que la capture des mots pertinents ou
fréquents rend la discrimination de la forme de plus en plus �ne. Les mots fréquents
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s'avèrent su�sants pour reconnaître les objets graphiques.

2. L'évolution du taux de reconnaissance en fonction de la variation de la taille du dic-
tionnaire visuel (voir axe x). Le �ltrage du dictionnaire visuel peut conduire à la
réduction de la taille du vocabulaire par rapport à sa taille originale (de 10% à 90%)
en éliminant les mots les moins informatifs en terme de la capacité de discrimina-
tion a�n d'évaluer les performances de classi�cation dans chaque expérience (l'axe
des abscisses x montrant la taille du dictionnaire obtenue suite à plusieurs �ltrages).
Nous constatons que le taux de reconnaissance s'améliore avec l'augmentation du
nombre de motifs visuels. Lorsque la taille du vocabulaire est �xée à 50 mots vi-
suels (ça correspond à 10% de la taille du dictionnaire), le taux de reconnaissance
est de 81% en utilisant notre approche TGF{Symboles,ΩFreq} au lieu de 84% pour le
TG{Symboles,Ω}. Ceci peut être expliqué par le fait qu'il n'y a pas un nombre su�sant
de motifs fréquents qui peuvent être extraits à partir du dictionnaire Ω mais durant le
reste de l'expérimentation, le taux de reconnaissance augmente beaucoup plus rapide-
ment lorsque le nombre des caractéristiques fréquentes est en augmentation et atteint
98,04% pour le TGFΩFreq en comparaison avec 94,6% pour le TGΩ.

2.3.1 Comparaison du TGF avec les autres approches

Comme nous l'avons détaillé dans les sections précédentes, a�n de sélectionner les mots
pertinents du vocabulaire, nous nous sommes e�orçés de prendre en compte la fréquence
d'apparition de chaque mot dans chaque classe d'objets. Cette probabilité est comparée
à un certain seuil qui indique la borne minimale atteinte par chaque mot pourqu'il soit
considéré comme fréquent ou pertinent. Pour cela, nous avons choisi d'évaluer le compor-
tement du classi�eur en fonction de ce critère dont nous avons eu recours durant toutes
nos expérimentations. Nous cherchons ainsi à trouver la valeur optimale de ce paramètre
pouvant aboutir à de très bonnes performances de reconnaissance.
L'expérimentation illustrée dans la Figure.2.6 vise à varier le paramètre θ a�n d'évaluer
l'impact de ce dernier sur le taux de reconnaissance retourné par le TGF. Nous remarquons
qu'à partir d'un certain seuil atteint par θ (' 2/3), le taux de reconnaissance commence
à augmenter considérablement. Cette expérimentation suggère de rechercher la valeur op-
timale du paramètre θ à utiliser comme seuil pour élaguer le dictionnaire et construire un
classi�cateur performant. Nous examinons le paramètre optimal en fonction de la taille du
vocabulaire. Nous avons constaté que si la fréquence d'apparition d'un mot est supérieure
à θ (en d'autres termes, si le mot visuel se reproduit dans au moins θ% des symboles d'un
modèle k), le taux de reconnaissance du treillis fréquent est stable. Les mots fréquents
extraits du dictionnaire visuel et qui ont la fréquence d'apparition la plus importante dans
chaque classe de symboles sont nettement meilleurs et e�caces que le reste des attributs.
Nous concluons que la taille du vocabulaire peut être diminuée jusqu'à un certain seuil,
sans perte de précision et sans dégrader son pouvoir de discrimination, ce qui implique que
le pourcentage des motifs informatifs dans le dictionnaire visuel est beaucoup plus grand
que les motifs non informatifs ce qui a une in�uence directe sur les résultats fournis par le
treillis de Galois. Les résultats ont aussi montré que les résultats de classi�cation peuvent
se dégrader si un grand nombre de mots visuels sont éliminés du vocabulaire. Comme nous
l'avons évoqué dans l'introduction de ce chapitre, cette approche est une extension de la
chaîne de traitement de reconnaissance que nous avons exposée dans le premier chapitre de
cette partie. Pour cela, nous avons choisi de comparer les deux approches en vue d'obtenir
une évaluation objective des performances a�n de se rendre compte de l'impact de l'amé-

106



2.3. Résultats Expérimentaux

Figure 2.6 � Comparaison entre les taux de reconnaissance des classi�eurs suivants : TGFΩFreq ,
TGΩNonFreq et TGΩ en fonction de θ (le seuil à partir duquel nous pouvons parler de la notion de
pertinence donc possibilité de �ltrage du vocabulaire sans perte de discrimination). Dans cette
expérimentation, nous avons choisi une taille du vocabulaire ‖Ω‖ entre 50 et 500 mots visuels.
Un mot visuel wi est considéré comme pertinent et wi ∈ ΩFreq si sa probabilité d'apparition
dans un modèle de symboles k dépasse le seuil θ, sinon wi ∈ ΩNonFreq.

lioration apportée grâce au �ltrage du vocabulaire. L'objectif de l'expérimentation dont les
résultats sont illustrés dans la Figure.2.7 est de positionner cette deuxième contribution par
rapport à notre première approche ainsi que par rapport au classi�eur de Bayes et au SVM
en faisant varier la taille du vocabulaire visuel utilisé avec le treillis. Dans la Figure.2.7(a),
nous constatons que le TGΩ est plus performant que le TGFΩFreq et cela est dû à l'absence
d'un nombre satisfaisant de motifs pertinents pouvant apporter une description �ne des
symboles d'une classe donnée. Le classi�eur SVM s'avère le plus performant dans cette
série d'expérimentation ainsi que le réseau Bayésien. Néanmoins dans la Figure.2.7(b),
lorsque la taille du dictionnaire est augmentée, la performance de TGFΩFreq est signi�ca-
tive en comparaison avec le TGΩ ainsi qu'aux autres classi�eurs. Ce résultat prouve que

[a] [b]

Figure 2.7 � Évaluation du taux de reconnaissance en utilisant le TGΩ, TGFΩFreq , le classi�eur
Bayésien et le classi�cateur SVM (dans cette expérimentation, θ=2/3, ‖NbSymb‖=500 et ΩFreq

est l'ensemble des mots visuels fréquents. Nous avons testé les classi�eurs sur 6 modèles de
symboles : (a) Ω=50 mots visuels et (b) Ω=100 mots visuels. Le noyau utilisé pour le classi�eur
SVM est linéaire.

le fait que le TGF{Symboles,ΩFreq} est signi�cativement meilleur que le TG{Symboles,Ω} cela
implique que les mots visuels fréquents largement répandus entre les symboles sont plus
informatifs que les mots visuels rares qui possèdent un pouvoir discriminatif assez limité.
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Ces résultats prouvent que l'étape de sélection des caractéristiques à partir des symboles
graphiques doit fournir les motifs ayant une capacité discriminative assez élevée a�n de
garantir un taux élevé de reconnaissance. Un constat que nous pouvons faire est qu'en
e�et, il est fréquent que des mots visuels soient présents dans certains modèles mais ils ne
véhiculent pas d'information concernant le modèle auquel ils appartiennent.
La Figure.2.8 montre une évaluation de la capacité de reconnaissance du Treillis de Ga-
lois Fréquent en comparaison avec d'autres classi�cateurs usuels utilisés dans la littérature
en fonction de la taille du vocabulaire visuel. Chaque classi�cateur est appris a�n de re-
connaître une instance d'un symbole requête. Le taux de reconnaissance fourni par le
TGF{Symboles,ΩFreq} est globalement plus élevé en comparaison avec les autres classi�ca-
teurs comme le classi�eur de Bayes et le k-ppv pour une certaine taille du vocabulaire. À
partir de 100 mots visuels, le TGFΩFreq présente des taux de reconnaissance plus élevés
que le reste des classi�eurs et cela peut être expliqué par la su�sance du nombre des motifs
visuels du vocabulaire et la possibilité de l'extraction des motifs les plus informatifs. Tan-
dis que pour une taille du vocabulaire du 50 mots visuels, le TGΩ s'avère plus performant
par rapport aux autres classi�eurs et plus particulièrement par rapport au TGFΩFreq car
pour ce nombre de motifs, on ne peut pas parler de notion de pertinence mais plutôt de
complémentarité entre les di�érents motifs du vocabulaire a�n de guarantir de bons taux
de reconnaissance. Comme nous pouvons le voir dans la Figure.2.8, les performances de

Figure 2.8 � Évaluation du taux de reconnaissance (%) des di�érents classi�cateurs en fonction
de la taille du vocabulaire visuel.

notre Treillis de Galois Fréquent TGF{Symboles,ΩFreq} résultant de notre approche, sont plus
élevées (98.4% avec |Ω|=250) par rapport au treillis de Galois de la première contribution
TG{Symboles,Ω} (76.08%) et supérieures aussi aux classi�eurs de Bayes et k-ppv.
L'évaluation de la complexité d'un tel classi�cateur en termes du nombre de n÷uds,
du temps d'apprentissage et du temps de classi�cation est également présentée dans la
Table.2.1. Comme nous pouvons le voir, le principal inconvénient d'un treillis de Galois est
sa taille qui peut être très importante dans des applications réelles. Dans notre approche,
nous proposons de réduire la taille de ce graphe en simpli�ant les caractéristiques décri-
vant les objets tout en essayant de maintenir sa structure et sa capacité de classi�cation.
Le TGF est meilleur que le TG de notre première approche en terme de la taille et de la
complexité algorithmique. Dans cette série d'expérimentations, nous évaluons les taux de
reconnaissance obtenus par le TGF, le TG représenté dans le chapitre précédent ainsi que
d'autres classi�eurs usuels. Cette expérience indique que la performance du classi�eur est
fortement dépendante de l'étape de �ltrage du dictionnaire. Par exemple, comme le montre
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(la ligne 4 du tableau.2.1), nous constatons que le taux de reconnaissance obtenu en uti-
lisant le TGF (89.05%) est nettement meilleur que le taux présenté par le TG de notre
première contribution (75.3%). En outre, notre approche garantit un temps de traitement
réduit (87.04s au lieu de 253.58s pour le treillis de Galois basé sur tout le dictionnaire). Le
temps nécessaire durant l'étape de classi�cation est plus faible dans notre approche parce
que le nombre de n÷uds est considérablement réduit.
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2.3. Résultats Expérimentaux

L'association entre une partie du dictionnaire des mots visuels ΩFreq au lieu de l'ensemble
des primitives représentées par Ω avec le treillis de Galois comme un classi�cateur, fournit
un taux de reconnaissance élevé, en outre, cette approche réduit la taille du classi�cateur
(voir Figure.2.9). Nous pouvons aussi constater dans la Table.2.2 que la méthode utilisée

Figure 2.9 � Comparaison entre la taille du TGFSymboles,ΩFreq et le TGSymboles,Ω en fonction
de la taille du dictionnaire visuel.

pour représenter les caractéristiques visuelles d'un symbole graphique montre de bons ré-
sultats de classi�cation et de recherche de symboles en termes de Précision/Rappel. Cela
montre que la technique adoptée pour l'extraction de caractéristiques et leurs descriptions
est e�cace dans la classi�cation de symboles. Notre approche basée sur le descripteur SIFT
appliqué à des régions stables choisis aléatoirement (98,4%) est la plus performante, suivie
du descripteur de forme appelé le contexte de forme [Belongie et al.2000] (95,6%) et du
SIFT classique (94,4%), tandis que le descripteur de Fourier est le plus faible en compa-
raison avec les autres méthodes (89,3%).
Dans une seconde série d'expérimentations, nous avons choisi d'évaluer notre approche de

Table 2.2 � Comparaison entre les di�érentes méthodes de description des primitives.
Descripteur/Critère Taux de reconnaissance Précision Rappel
Notre approche 98.4 % 0.97 0.52
SIFT 94.4% 0.856 0.41
Contexte de Forme 95.6% 0.9 0.27
Descripteur de Fourier 89.3% 0.75 0.32

représentation de symboles graphiques avec ceux de l'état de l'art. Pour cela, nous avons
choisi d'analyser la courbe de Précision 16/Rappel 17. Cette expérience vise à tester si les
primitives proposées pour représenter les symboles graphiques sont su�samment discrimi-
nantes dans le cadre du système de reconnaissance proposé. La performance du système
dépend du descripteur choisi dans l'étape de segmentation. Nous avons analysé le rende-
ment de quelques descripteurs présentés dans l'état de l'art à savoir le descripteur CFPI
utilisé dans [Nguyen et al.2009] qui se base sur le calcul du contexte de forme au niveau des
points d'intérêt détectés par le détecteurs SIFT (plus de détails sur ce descripteur seront
étalés dans la troisième partie de ce manuscrit). Nous avons comparé nos résultats avec le
descripteur GFD [Zhang and Lu2002] et la R-signature[Tabbone et al.2006] (nommée RS

16. Précision= |NbSP |
|NbS |

où |NbSP | est le nombre de symboles pertinents retrouvés et |NbS | est le nombre de
symboles présents dans la base.

17. Rappel= |NbSP |
|NbST |

sachant que |NbSP | est le nombre de symboles pertinents retrouvés et |NbST | est le nombre
de total des symboles retournés.
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sur les �gures). Notre approche repose sur le calcul de SIFT au voisinage stable des points
détectés aléatoirement (sur les courbes des Figures.2.10 et 2.11, notre approche est marquée
par SIFT).

2.3.2 Invariance aux transformations : Bases GRECscale, GRECrot et
GRECscale+rot

Cette partie est dédiée à l'évaluation de l'invariance des descripteurs aux transformations
linéaires (transformation d'échelle et de rotation). La Figure.2.10 montre que nos résultats
sont prometteurs. Notre méthode qui extrait des points du document d'une façon aléatoire
a�n de calculer les descripteurs SIFT au niveau de leurs ellipses englobantes est beaucoup
plus précise que l'approche [Nguyen et al.2009] fondée sur le détecteur SIFT (DoG).
Nous constatons que notre descripteur et le descripteur GFD surpassent les autres descrip-
teurs. RS montre des résultats moins bons en le comparant aux autres méthodes. Le des-
cripteur CFPI bien qu'il s'avère bien performant et invariant aux transformations d'échelle,
aux rotations et aux déformations en le comparant à notre approche, notre constat global
est qu'il présente quelques instabilités vu qu'il se base sur le détecteur SIFT pour l'extrac-
tion des points d'intérêt à partir des images ce qui engendre une mauvaise représentation
des points de l'image.
La répétition est alors dégradée ce qui rend la description avec le contexte de forme as-
sez di�cile surtout pour les symboles possèdant un nombre limité de points ce qui est
contrairement le cas quand nous appliquons notre détecteur semi-aléatoire Random 18 qui
permet d'extraire les points partout dans l'image. Les points aléatoires retournés o�rent
étonemment une bonne représentation de l'image car ils sont bien répandus et répartis sur
toute l'image (il ne s'agit pas uniquement des coins de Harris ou les maxima et minima
locaux de DoG...).
La combinaison entre l'approche aléatoire de détection des points à partir des graphiques
et l'extraction du voisinage stable des points en se basant sur le détecteur mser permet
d'o�rir un ensemble de primitives porteuses d'une information très riche et permettra ainsi
une description et une modélisation très �nes de celle-ci. Cette invariance peut s'expli-
quer par la robustesse du détecteur mser qui s'est avéré très adapté au contexte de la
reconnaissance.

2.3.3 Invariance aux déformations ou occlusions : Bases GRECdegr1, GRECdegr2

et GRECdist1

D'après la Figure.2.11, notre constat global est que le recours à l'extraction du voisinage
stable autour des points aléatoires a permis de renforcer le pouvoir discriminant et modé-
lisant du descripteur. Nous remarquons que le descripteur GFD fournit des résultats assez
similaires et parfois dépasse notre descripteur dans certains cas. Toutes ces évaluations
permettent d'a�rmer que la qualité de l'étape d'extraction des primitives est cruciale pour
obtenir de bonnes performances de reconnaissance.

18. Pour des raisons de clareté, l'approche de segmentation et de description des symboles utilisée dans ce
chapitre, sera détaillée dans le 2ème chapitre de la 3ème partie de ce manuscrit
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(a) (b)

(c)

Figure 2.10 � Courbes de Précision/Rappel pour la reconnaissance de symboles. Dans cette
expérimentation, nous avons utilisé les bases de modèles de symboles suivantes : (a) GRECscale,
(b) GRECrot et (c) GRECscale+rot en vue d'évaluer les performances des descripteurs vs notre
approche (pour la description des bases voir le chapitre précédent). Nous avons e�ectué les tests
de recherche des symboles similaires à une requête avec les 50 modèles de chaque base. Le nombre
moyen d'occurences de chaque symbole dans ces trois bases varie entre 0 et 13 occurences.

(a) (b)

(c)

Figure 2.11 � Courbes Précision/Rappel pour la reconnaissance de symboles. Dans cette ex-
périmentation, nous avons utilisé les bases de modèles de symboles suivantes : (a) GRECdegr1,
(b) GRECdist1 et (c) GRECdist2 en vue d'éxaminer le comportement des descripteurs pour
les symboles déformés. Nous avons e�ectué les tests de recherche des symboles similaires à une
requête avec les 50 modèles de chaque base. Le nombre moyen d'occurences de chaque symbole
dans ces bases varie entre 0 et 11 occurences.
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2.3.4 Évaluation des techniques de sélection de caractéristiques

A�n de mener à bien nos expériences, nous avons choisi de positionner notre approche
par rapport à la contribution présentée dans le chapitre précédent. En e�ectuant des ex-
périences avec di�érentes tailles du dictionnaire visuel, nous étudions le comportement du
treillis quand il est combiné avec (a) la totalité du dictionnaire |Ω|, (b) le dictionnaire �ltré
ΩFreq et (c) le dictionnaire ΩNonFreq. La Figure.2.12 montre les résultats de comparaison
de di�érentes méthodes utilisées : la sélection des variables des descripteurs avec LASSO, la
méthode sans sélection de caractéristiques et la sélection des motifs pertinents du vocabu-
laire visuel décrite dans ce chapitre. Nous constatons que la sélection des mots pertinents
en se basant sur notre approche garantit de bons taux de classi�cation en comparaison à la
méthode de sélection des variables des descripteurs ainsi que la méthode sans la réduction
des caractéristiques. Nous pouvons dire que les motifs pertinents sélectionnés par notre
méthode se sont avérés les plus discriminants et les plus informatifs parmi l'ensemble des
mots du vocabulaire visuel. En outre, la réduction des composantes des descripteurs peut
parfois être moins performante que la sélection des mots visuels du dictionnaire comme est
le cas de notre approche. Dans cette expérimentation, la technique utilisée pour �ltrer le
vocabulaire visuel s'avère la plus performante par rapport à la méthode LASSO ou l'ACP.
L'ACP permet de réduire la dimension de l'espace des caractéristiques en proposant des
combinaisons linéaires des variables initiales tandis que LASSO permet de sélectionner les
variables. Ces deux techniques se sont avérées moins performantes par rapport à l'approche
décrite dans ce chapitre ce qui peut être dû à l'absence d'un critère de contrôle du processus
de la sélection comme est le cas de notre méthode se basant sur le score de pertinence des
motifs dans les modèles des symboles graphiques. Les résultats obtenus montrent que la sé-
lection des caractéristiques du vocabulaire visuel indépendemment de la méthode retenue,
permet d'améliorer les taux de classi�cation. La réduction de l'espace des caractéristiques
permet de gagner en espace ainsi qu'en précision.

Figure 2.12 � Évaluation des techniques de sélection de caractéristiques dans le cadre de la
reconnaissance des symboles graphiques en se basant sur le treillis de Galois.

2.3.5 Évaluation du taux de reconnaissance du treillis de Galois en fonc-
tion de la taille du dictionnaire

Nous allons étudier l'in�uence de l'étape de �ltrage du dictionnaire visuel sur les perfor-
mances du treillis de Galois dans le cadre de notre chaîne de traitement de reconnaissance.
Cette évaluation fournit une comparaison entre les di�érentes stratégies adoptées pour la
conception du treillis de concepts. Dans notre approche, nous avons opté pour une heuris-
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tique de mesure d'informativité et de pertinence de chaque mot visuel a�n d'éliminer les
mots les moins informatifs avant de procéder à l'étape de construction du classi�eur.
Les résultats illustrés dans la Figure.2.13, montrent que la taille du treillis est déterminante
pour obtenir de bonnes performances de reconnaissance. Dans le cas où la taille du voca-
bulaire visuel est inférieure à 100 mots visuels, nous constatons d'après la Figure.2.13(a) et
(b) que le taux de reconnaissance du TGF est moins bon que le taux fourni par le treillis
de Galois proposé dans notre première contribution. Ceci peut être expliqué par l'insuf-
�sance des attributs dans le dictionnaire ainsi que l'insu�sance du pouvoir discriminant
souhaité dans l'étape de pré-traitement qui précède l'étape de classi�cation. La taille ré-
duite du vocabulaire n'assure pas une représentation �dèle de l'information contenue dans
les classes de symboles ce qui dégrade les taux de reconnaissance fournis par le classi�eur.
Néanmoins nous constatons que quand le treillis de concepts est combiné avec la totalité
du dictionnaire Ω, le système peut reconnaître les symboles e�cacement.
Nous pouvons conclure que si la taille du vocabulaire est trop petite, l'étape de sélection
des mots en termes de pertinence aboutit à une perte d'information vu que tous les motifs
du vocabulaire se complètent pour fournir une description �ne de l'information sur la forme
de l'objet graphique. Dans ce cas là, nous ne parlons plus de pertinent et non pertinent,
mais nous parlons plutôt de complémentarité entre mots. Quand la taille du vocabulaire
|Ω| est supérieure à 300, le TGF basé sur les mots pertinents ({Ω}\{ΩNonFreq}) montre de
meilleurs résultats en comparaison aux autres méthodes. Ceci pourra être expliqué par le
fait que les mots retenus représentent �dèlement et su�samment les classes des symboles
(voir Figure.2.13(c) et (d)).
Nous remarquons également que lorsque |Ω| varie de 500 à 800, la performance de la TGF
reste stagnante. Le TG basé sur les mots non pertinents donne de mauvais résultats. Donc
un constat global après cette évaluation est que lorsque la taille du vocabulaire visuel
est petite, les mots non fréquents participent d'une façon complémentaire à l'apport et
la représentation de l'information sous la forme demandée par le classi�eur. Pour cette
raison, il sera préférable de garder l'ensemble du dictionnaire et de le céder directement à
la structure du treillis de concepts. Il existe inévitablement un biais et un écart entre la
performance du treillis de Galois basé sur des attributs fréquents et le treillis de Galois basé
sur les attributs non fréquents. Ceci pourra être expliqué par le fait que les mots fréquents
sont largement répandus dans la base des symboles et apportent une information su�sante
sur les modèles des symboles. Ils représentent une sorte d'identité de chaque modèle. Le
taux de reconnaissance du classi�eur augmente considérablement lorsqu'il est combiné à
ces motifs fréquents ΩFreq.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche originale pour la reconnaissance de
symboles graphiques basée sur le Treillis de Galois Fréquent combiné à un dictionnaire
visuel �ltré. Le fort essor qu'a connu l'Analyse Formelle de Concepts depuis ces dernières
décennies, nous a incité à favoriser et intégrer le treillis de Galois dans le cadre des systèmes
de reconnaissance de symboles. L'utilisation de cette structure pour la reconnaissance d'ob-
jets graphiques a montré des résultats prometteurs. Le principe de notre système est basé
sur une phase de pré-traitement très sélective. Le vocabulaire visuel est �ltré en fonction
des mots les plus pertinents. Nous avons choisi de capturer les motifs qui apportent le plus
d'information sur les di�érents modèles de symboles de sorte à a�ner la discrimination et
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[a] [b]

[c] [d]

[e] [f]

Figure 2.13 � Comparaison des performances obtenues par les trois structures du treillis de
Galois suivants : TGFΩFreq , TGΩNonFreq et le TGΩ en fonction de la taille du vocabulaire visuel
utilisé (a) ‖Ω‖=50, (b) : ‖Ω‖=100, (c) : ‖Ω‖=300, (d) : ‖Ω‖=400, (e) : ‖Ω‖=500, (f) : ‖Ω‖=800.
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la description de la forme des objets. En s'appuyant sur cette heuristique, le vocabulaire
est réduit en termes de ses mots les plus pertinents. Ce vocabulaire �ltré s'avère ainsi très
su�sant pour décrire les symboles de la base. Nous avons souhaité évaluer le choix de cette
stratégie et son impact sur les performances du treillis de concepts choisi comme classi-
�eur. Ainsi, les caractéristiques visuelles qui apparaissent fréquemment dans les modèles
des symboles graphiques sont les attributs qui constituent l'entrée du treillis de Galois. Une
comparaison a été proposée entre l'utilisation d'un dictionnaire visuel �ltré en termes des
motifs les plus fréquents pour la construction du treillis de Galois et l'approche basée sur
le dictionnaire entier qui représente le c÷ur de notre première contribution exposée dans le
chapitre précédent. Les résultats expérimentaux montrent la pertinence et la robustesse de
notre approche. La principale nouveauté de ce travail est l'utilisation des motifs graphiques
fréquents pour construire notre classi�cateur ce qui garantit un taux de reconnaissance as-
sez élevé et une taille trés réduite ainsi qu'un temps de traitement raisonnable durant le
processus de classi�cation. Notre travail élargit et étend le domaine de l'Analyse Formelle
de Concepts en démontrant que le treillis de Galois peut être utilisé pour la description
et la reconnaissance des symboles segmentés. Notre dé� est d'appliquer ce genre de dé-
marches pour reconnaître les symboles non segmentés dans le contexte de la localisation
de symboles. Cela fera l'objet de la 3ème partie de ce manuscrit. De plus, nous avons essayé
d'explorer la capacité du treillis de Galois dans d'autres applications de la vision par ordi-
nateur et plus particulièrement dans une application de classi�cation d'images. Ce travail
peut nous ouvrir la voie à mieux explorer la structure dans plusieurs contextes et dans
plusieurs applications.
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3

Application à la Reconnaissance
d'Images

"Tous les modèles sont faux, mais certains sont utiles".
Alain Faure
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3.1 Introduction

Les évaluations mises en place dans les deux contributions exposées dans les chapitres
précédents, ont permis d'ouvrir la voie à tester le formalisme du treillis de concepts dans
un contexte plus général. Pour ce faire et à l'égard des raisons évoquées auparavant, nous
avons choisi de l'appliquer dans le cadre de la reconnaissance des images comme application
à ce classi�eur. La classi�cation des images reste un dé� majeur pour la communauté de
vision par ordinateur. L'un des développements les plus signi�catifs de la dernière décen-
nie est l'application des caractéristiques locales pour la classi�cation d'images, y compris
l'introduction de la représentation par sac-de-mots-visuels qui inspire et initie beaucoup
d'e�orts de recherche.
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Figure 3.1 � L'architecture proposée pour la chaîne de traitement de reconnaissance d'images
en se basant sur le treillis de Galoisimage.

La plupart des méthodes existantes reposent sur la même architecture : (a) les caractéris-
tiques les plus discriminantes sont extraites d'une image requête ; (b) puis un classi�eur
est conçu pour assigner une classe à l'image requête. Cette contribution est dé�nie dans la
perspective d'appliquer les chaînes de traitements proposées dans les chapitres précédents
au contexte de l'image. Nous nous sommes intéressés au problème de la recherche d'un
ensemble d'images similaires à une image requête organisées dans une structure de treillis
de Galoisimage.
La motivation principale de cette approche est de montrer la capacité du treillis de Galoisimage
à être appliqué dans le contexte de la classi�cation des images. Pour nous positionner par
rapport aux travaux de la littérature, nous avons choisi de nous comparer aux approches
de l'état de l'art qui sont les plus proches tout en tentant d'utiliser les mêmes protocoles
d'expérimentations adoptées dans ces travaux. L'architecture de notre chaîne de traitement
est illustrée dans la Figure 3.1 :

1. Extraction et description de l'ensemble des images fournissant un ensemble de des-
cripteurs caractéristiques.

2. Quanti�cation des signatures en utilisant l'algorithme de k-means a�n de construire
le vocabulaire visuel.

3. Sélection des mots visuels les plus pertinents en se basant sur l'algorithme présenté
dans le chapitre précédent.

4. Construction de la table du treillis de Galois basée sur la relation binaire entre
{Images, Caractéristiques}.

5. Classi�cation d'une image requête en retournant l'ensemble des concepts qui sont
susceptibles de contenir les occurences similaires à l'image requête.

Ce chapitre est organisé comme suit. Dans la section 2, nous présentons brièvement quelques
travaux s'inscrivant dans le contexte de la classi�cation d'images. Dans la section 3, nous
exposons une description détaillée des étapes de la chaîne de traitement mise en place. En-
suite, les résultats des expérimentations et l'évaluation des performances de notre approche
basée sur le treillis de Galois sont étalés. L'étude de la complexité spatiale et temporelle
de notre outil sera présentée dans la section suivante.
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3.2 État de l'Art

En vision par ordinateur, de nombreux e�orts de recherche ont été consacrés à la caté-
gorisation d'objets. Ces approches peuvent être classées en trois approches complémen-
taires : (a) les systèmes de recherche et d'indexation d'images basés sur un scénario entre
machine-utilisateur. Ce dernier introduit sa requête auprès du système qui se charge d'as-
signer une classe candidate à la requête ainsi que l'ensemble des occurences des images
qui lui sont similaires. Ce processus est précédé d'une étape de description et de spéci�-
cation de caractéristiques visuelles des images ; (b) les systèmes interactifs avec contrôle
de pertinence où l'utilisateur est impliqué dans un processus itératif en indiquant si les
images retournées par le système sont pertinentes et correspondent à l'image mentale
qu'il a de son image ou pas. Le système se base sur le retour de l'utilisateur pour a�-
ner sa recherche ; (c) et en�n les systèmes de recherche basés sur la navigation dans un
espace organisé. Dans ce contexte, une ligne de recherche émergente [Boiman et al.2008],
[Bosch et al.2007], [Duchenne et al.2011], [Yang et al.2009] et [Gehler and Nowozin2009]
consiste à concevoir des classi�cateurs dédiés à cet objectif et qui ont montré des ré-
sultats de classi�cation prometteurs. Les classi�cateurs ont récemment reçu une atten-
tion accrue [Bosch et al.2007], [Im and Cho2006], [Boiman et al.2008], et ont montré de
bonnes performances dans la tâche de classi�cation d'images. Néanmoins ces classi�eurs
qui reposent sur des modèles paramétriques [Boiman et al.2008] nécessitent une phase
d'apprentissage intensive précédée d'une étape de con�guration de paramètres relatifs au
nombre de classes (par exemple, la con�guration des paramètres de SVM [Bosch et al.2007],
[Boiman et al.2008], [Yang et al.2009], [Duchenne et al.2011], [Gehler and Nowozin2009],
arbres de décision et les réseaux Bayésiens [Im and Cho2006]).
Pour pallier à ces inconvénients, nous avons choisi d'appliquer la structure du treillis de
Galois qui ne nécessite aucun paramétrage précèdant la phase de classi�cation. Le dispositif
utilisé dans notre approche est adapté à ce problème en raison de l'absence de méthodes
à base de poids, et même des distances utilisées habituellement dans d'autres types de
graphes [Im and Cho2006]. En tant que structure de navigation, notre intérêt au treillis de
Galois se justi�e par les nombreux avantages qui les présente : (a) tout d'abord, il est très
rapide pour naviguer à travers une structure de graphe : le temps nécessaire de navigation
d'un n÷ud à un autre est optimal, c'est à dire en O(1), (b) la distance qui sépare le n÷ud
inférieur et le n÷ud supérieur du graphe est au plus polynomiale en fonction du nombre de
propriétés utilisées (dans notre cas, ces propriétés correspondent à la taille du vocabulaire
visuel) ; (c) tout en tentant de conserver l'aspect sémantique entre {Images, Attributs}, le
treillis de Galois est par défaut le meilleur outil qui garantit un tel aspect vu sa structure
dédiée principalement à la structuration et la hiérarchisation des relations entre l'ensemble
d'images et l'ensemble de leurs caractéristiques visuelles, d'ailleurs c'est ce qui le di�érencie
des autres structures de graphes.
Comme il est de coutûme de positionner le travail proposé par rapport aux contributions
de la littérature s'inscrivant dans le même contexte, nous nous sommes e�orçés à fouiller
dans l'état de l'art pour trouver les travaux qui s'avèrent liés à ce que nous proposons,
néanmoins un constat global est que malgré la prolifération de cette structure dans le do-
maine de la fouille ces dernières années, il existe peu de travaux qui y sont dédiés. Nous
avons pu repérer deux travaux qui sont adéquats avec notre approche à savoir l'approche
proposée par [Emmanuel and Samuelides2004] et [Martinez and Loisant2002] qui abordent
le treillis comme une structure de navigation dans les bases d'images plutôt que de le consi-
dérer comme classi�eur. En e�et, la structure du treillis de Galois o�re naturellement une
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manière e�ciente, e�cace, facile et intuitive pour naviguer. Mais, cette structure mathé-
matique n'a pas été réellement appliquée et évaluée dans le cadre de la classi�cation des
images. En raison de l'absence des travaux de la littérature fondés sur cette structure, nous
comparons notre approche à celles proposées dans [Im and Cho2006], [Bosch et al.2007],
[Boiman et al.2008], [Zhou et al.2010], [Yang et al.2009], [Gehler and Nowozin2009] où les
auteurs présentent une approche de classi�cation des images en fonction du contenu visuel.

Figure 3.2 � Exemples des résultats obtenus dans le cadre d'un système de reconnaissance
d'images.
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3.3 Le Formalisme du Treillis de Galois

Les principes et les algorithmes de construction de la structure du treillis de Galois ont
été largement exposés dans le chapitre Treillis de Galois et Analyse Formelle de Concepts
et le lecteur peut s'y référer pour une présentation formelle détaillée. Comme nous l'avons
signalé, la performance du treillis de Galois dépend généralement des algorithmes utilisés
soit pour la construction et l'apprentissage, soit pour la classi�cation. Le regroupement
conceptuel sur lequel repose le treillis concerne la structuration et la hiérarchisation des
images non étiquetées en di�érentes classes en fonction de leurs descriptions. Une carac-
téristique importante des méthodes de classi�cation conceptuelles est que toute classe en
plus d'être caractérisée par sa partie extension (l'ensemble des objets d'une même classe
Ck), est également caractérisée par une partie intension (désigne la description des images
résultante de la phase de représentation). Une autre caractéristique souvent souhaitable
dans n'importe quel classi�eur possédant la structure de graphes, est que le processus de
formation des classes soit progressif, c'est-à-dire le traitement du n ième objet ne nécessite
pas le traitement des (n-1 ) objets qui le précèdent dans le graphe.

3.4 Formulation du Problème

Notre travail consiste à projetter le treillis dans une chaîne de traitement dans le contexte
de la classi�cation des images, pour cela nous avons appelé la structure utilisée par le treillis
de Galoisimage permettant de regrouper des images partageant les mêmes descriptions dans
une même catégorie (voir la Figure.3.3).
La Figure.3.3 présente un exemple illustratif de l'architecture du système proposé : le
concept supérieur du treillis de Galois est C0={img1, img2, img3, img4}, possède deux
descendants qui sont respectivement C1 ={(img1, img2), (Attr1)} et C2 ={(img1, img3,
img4), Attr2}. Le processus au fur et à mesure qu'on descend dans l'arborescence, consiste
à regrouper des images partageant les mêmes descriptions ou les mêmes caractéristiques
dans un même n÷ud ou un même concept. Intuitivement, nous nous intéressons à l'en-
semble des images qui partagent exactement la même description des caractéristiques ainsi
que celles partageant le plus grand nombre de descriptions. Une étape de classi�cation
consiste à récupérer la classe d'une image requête à l'aide du treillis de Galoisimage (voir
Figure.3.2). La partie la plus encourageante de cet algorithme est que les caractéristiques
extraites peuvent facilement "alimenter" les intensions des n÷uds du classi�eur utilisé.
La stratégie de classi�cation adoptée est détaillée dans la section suivante. La partie ex-
tension des concepts retenus lors de la phase de classi�cation comprend l'ensemble des
images partageant les mêmes propriétés que l'image requête. Les catégories des images
sont indexées par une description conceptuelle, et reliées au moyen d'une relation de {gé-
néralisation/spéci�cation}.
En outre, la structure de navigation que nous utilisons est �exible ce qui la rend très inté-
ressante dans ce contexte. Les autres types de graphes permettent un regroupement hiérar-
chique strict où chaque classe possède exactement un parent, à l'encontre de la structure du
treillis où plusieurs chemins peuvent mener à une même classe ce qui diminue la probabilité
de tomber sur des faux concepts. Deuxièmement, la même catégorie est souvent pertinente
pour deux ou plusieurs requêtes qui arrivent à avoir des descriptions comparables. Par
conséquent, la capacité de faire face à des classes non-disjointes est une caractéristique
importante des systèmes de recherche. Cette capacité à intégrer des connaissances sur les
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Figure 3.3 � Les di�érentes étapes de la construction du treillis de Galoisimage basé sur la
représentation par sac de mots.

objets (images semblables sont regroupées dans le même n÷ud) facilite la mesure de si-
milarité et réduit la complexité en temps : il y a un nombre restreint de n÷uds visités
au cours de l'étape de classi�cation qui peut améliorer considérablement les performances
de reconnaissance du classi�eur. La plupart des systèmes de classi�cation peuvent traiter
certains de ces problèmes, mais pas tous. La motivation du choix du treillis est sa capacité
à regrouper un grand nombre de descriptions qui découlent de l'étape de description des
catégories des images.

3.5 Approche Proposée

Comme mentionné précédemment, le système de reconnaissance d'images proposé en utili-
sant le treillis de concepts vise à construire un tableau binaire où les images correspondent
aux lignes de la table et les caractéristiques résultant du vocabulaire visuel correspondent
aux colonnes (voir Table.3.1). Une valeur booléenne dans une cellule donnée indique si
une image donnée possède un certain attribut ou non. Nous appliquons la même stratégie
décrite dans le chapitre précédent. La relation entre {images, attributs} est une relation de
{Présence/Absence}. La construction du classi�eur est abordée de la même façon détaillée
dans le chapitre de la classi�cation de symboles.
La classi�cation d'une image requête revient à calculer les similarités entre cette dernière
est celles apprises dans le treillis. Une comparaison entre les parties intensions des concepts
existants est mise en place. Les concepts partageant les mêmes attributs que l'image re-
quête sont susceptibles de contenir des instances des images semblables à l'image passée
en requête. Ces étapes seront détaillées dans les sections suivantes. Vu que l'algorithme de
construction de cette structure est déterminant pour les performances de la classi�cation et
joue un rôle essentiel dans l'intégration du treillis de concepts dans di�érentes applications,
nous avons opté pour les raisons évoquées ultérieurement pour l'algorithme de Norris. L'ef-
�cacité et la performance des algorithmes de treillis de concepts sont très di�érentes l'un
par rapport à l'autre. La génération des concepts nécessaires à la classi�cation uniquement,
a permis de gagner en temps, en espace et en performance vu que le nombre de concepts
du treillis est considérablement réduit en comparaison avec la génération de l'ensemble des
concepts ce qui a o�ert aussi une bonne navigation dans la structure tout le long de la
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Catégories
Attributs

Attr1 Attr2 Attr3 Attr4 ... ... Attrm ... ... Attrm+j ... ... ... Attrn−1 Attrn
image1 χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image2 χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image3 χ χ χ χ χ χ χ

image4 χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image5 χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image6 χ χ χ χ χ χ χ χ

image7 χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image8 χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image9 χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image10 χ χ χ χ χ χ χ χ χ

image11 χ χ χ χ χ χ χ χ

... χ χ χ χ χ χ χ χ χ

imagep χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ

imagep+1 χ χ χ χ χ χ χ χ χ

... χ χ χ χ χ χ χ χ χ

... χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ

imagep+m χ χ χ χ χ χ χ χ χ χ

Table 3.1 � La table binaire du treillis de Galois : le contexte K est le triplet (O,A,=) où O est
l'ensemble d'images, A est l'ensemble d'attributs et = une correspondance de {OxA} dans {0,
1} <O∗A> où =(O,A)=1 si O est caractérsié par un attribut A sinon =(O,A)=0.

phase de classi�cation.

Classer une image avec le treillis de Galois

L'objectif principal de notre chaîne de classi�cation consiste à retourner les images qui sont
les plus vraisemblables à une image requête en termes de leurs caractéristiques contenues
dans les parties intension des concepts du classi�eur. Pour a�ecter une classe à une image
requête, le système e�ectue un calcul de similarité entre le nouvel objet et chaque concept
résultant de l'étape d'apprentissage. La similarité entre un objet et un concept est le nombre
de propriétés communes entre ces derniers. Le système attribue alors la classe de l'objet
du concept le plus similaire.
Comme nous l'avons expliqué, le treillis est complet pour cette raison il y aura exactement
un seul concept qui partage exactement les mêmes attributs que la requête. La liste des
concepts sont retournés dans leur ordre décroissant de pertinence vu que la navigation au
cours de la phase de classi�cation commence du bas vers le haut. Donc en partant vers le
haut (vers le top), le nombre des attributs partagés est moindre donc les concepts trouvés
au niveau inférieur sont plus pertinents que ceux en haut de l'arborescence.
Dans le cas de multi-concepts, le système o�re également un processus empirique qui assigne
à chaque objet la classe majoritaire parmi les concepts pertinents retenus. La pertinence
d'un concept est mesuré en terme du nombre des attributs partagés avec la requête. Le
treillis de concepts peut être considéré comme un espace de recherche dans lequel nous
évoluons par la validation des mots visuels partagés issus de l'étape de génération du
dictionnaire visuel.
Au cours de la phase de classi�cation, l'ensemble des mots Vreq = (V1,..., Vn) de l'objet
à reconnaître sont introduits dans le treillis de concepts. Notons que toutes les classes
d'images sont candidates aucune intension n'est encore validée. Le nombre des attributs
communs entre intension(Vreq)=(V1, V2,..., Vm) et chaque intension du concept Vj =(V1,
V2, ..., Vn) est calculé. Notons que la recherche du concept similaire est de bas en haut
(du n÷ud bottom (∅, A) vers le n÷ud top (O, ∅)).

Sim(intension(Vreq), intension(Vj)) =
intension(Vreq) ∩ intension(Vj)

intension(Vreq) ∪ intension(Vj)
(3.1)
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Dans le cas où plusieurs concepts sont retenus, ils sont en ordre décroissant de leur per-
tinence cela veut dire qu'un concept partageant m attribut avec la requête est dit plus
pertinent que le concept Cj lui aussi partageant n attributs avec la requête si et seulement
si m > n. Ce nombre est ensuite utilisé pour calculer un score qui servira pour le processus
de vote qui a pour objectif le choix d'un seul concept parmi la liste des concepts retenus.
Un concept ayant m primitives dans l'intension doit recevoir 2m-1 votes si tous ses m
attributs ont été correctement identi�és. Le score obtenu est utilisé pour le vote a�n de
choisir un seul n÷ud résultat et retourner ainsi son extension comme l'ensemble des images
appartenant à la même catégorie que l'image requête.

Algorithm 8 Algorithme de classi�cation utilisé
1: Données
2: P : l'ensemble des concepts du treillis G
3: xk : une image requête appartenant à une catégorie k
4: Ak : les attributs de l'image requête
5: Chercher l'ensemble des images xi où i ∈ [1..n] partageant les mêmes attributs A que xk
6: Sortie : la partie extension des concepts retenus ∈ P i
7: Début
8: Pour j = 1 à NbConcepts
9: Pour i = 1 à NbAttrConcept O[j]
10: Durant la phase de classi�cation, le principe est de comparer les attributs de xk avec la partie

intension des concepts du treillis de Galois

Sim(intension(xki), intension(Cji)) =
intension(xki) ∩ intension(Pji)
intension(xki) ∪ intension(Pji)

(3.2)

où Sim est le nombre d'attributs communs et véri�és au cours du processus de navigation
de bas en haut en passant d'un niveau à un autre dans l'arboresence du treillis

11: ConceptsRetenus=List({P[i], P[i+1], ...., P[n]) partageant le plus grand nombre d'attributs
communs avec la requête xk.

12: si |List|=1 cela veut dire que le processus de classi�cation a abouti à un seul concept par-
tageant exactement les mêmes attributs que xk. Dans ce cas retourner ce concept dont la
partie extension contient l'ensemble des images similaires à la requête.

13: sinon si |List| >1, dans ce cas les concepts retenus sont dans l'ordre décroissant de leur
pertinence. Le concept le plus pertinent (partageant le plus grand nombre d'attributs avec
l'image requête) est retourné.

14: Un vote est procédé sur la liste : List({P[i], P[i+1], ....P[n])
15: Conceptretenu=P[max] ayant reçu le vote maximal : si Sim(P[i], xk) = m alors P[i] reçoit

2m-1 votes
16: FinPour
17: FinPour
18: Retourner extension(P[max])

3.6 Résultats Expérimentaux

La catégorisation d'images a connu un fort essor dans la communauté de vision depuis ces
dernières décennies. À l'égard de ces raisons, nous avons choisi a�n de tester la robustesse
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de notre système d'utiliser les mêmes protocoles d'expérimentations adoptés dans la litté-
rature. L'évaluation de la robustesse d'un Système de Recherche d'Images SRI revient à
tester les pertinences des réponses retournées suite à une interrogation de la base d'images.

Figure 3.4 � Échantillons des images de la base Caltech101.

3.6.1 Comparaison avec les classi�eurs de l'état de l'art

Pour la première série d'expériences, et a�n de positionner notre travail dans la littérature,
nous avons choisi de le comparer par rapport aux classi�eurs usuels de l'état de l'art. De
nombreux travaux se sont intéressés au problème de la recherche d'images par contenu
en se basant sur des classi�eurs très répandus dans la littérature comme par exemple
les réseaux Bayésien, les arbres de décision, l'algorithme de k-ppv [Boiman et al.2008],
les machines à vecteur de support (SVM) [Bosch et al.2007] et l'algorithme AdaBoost
[Kawaguchi and Nishii2007]. Pour la deuxième série d'expériences, nous avons choisi d'étendre
l'évaluation du système pour d'autres bases d'images à savoir Caltech101, Caltech256 et
PASCAL VOC 2007 2 qui sont des jeux de données de référence dans le contexte de la
classi�cation d'images. Quelques échantillons de ces bases d'images sont présentés dans
Figure.3.4. Pour une évaluation objective, nous avons eu recours au même protocole d'ex-
périmentations retenu par les concepteurs de ces bases.
Nous procédons les expérimentations en utilisant les 102 classes de la base Caltech101 et
les 256 classes de la base Caltech256. Le nombre d'images dans l'ensemble d'apprentis-
sage est repectivement 5, 10, 15, 20, 25 et 30 images par catégorie et jusqu'à 50 images
tests. Pour Caltech 256, 25 images de test sont utilisées. Notre classi�cateur ne nécessite
aucun paramétrage. Un treillis est construit pour chaque catégorie d'images pour réduire
le nombre de concepts. Le vocabulaire visuel utilisé est �xé à 100 mots visuels.

Caltech 101 La Figure.3.5 donne les résultats obtenus pour la recherche d'images lors
de l'interrogation de la base Caltech101 1.
Nous constatons que notre algorithme est le deuxième, derrière SVM en termes de perfor-

2. http ://pascallin.ecs.soton.ac.uk/ challenges/VOC/voc2007 /
1. La base Caltech101 contient 101 catégories d'images. Chaque catégorie contient environ 40 à 800 images.

La plupart des catégories ont environ 50 images. La taille de chaque image est d'environ 300 x 200 pixels.
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

Figure 3.5 � Le taux de reconnaissance des classi�eurs usuels en comparaison avec le treillis de
Galois, en fonction du nombre de symboles de l'ensemble d'apprentissage. Le nombre d'images
d'apprentissage varie entre 0 et 30 images. Les courbes montrent les performances des classi�eurs
en utilisant un seul descripteur (le descripteur SIFT est utilisé dans cette expérimentation) dans
le cadre de la classi�cation d'images provenant des bases Caltech101 : (a) Aeroplane, (b) Person,
(c) Cars, (d) Boat, (e) Birds. Notre approche n'a pas besoin d'étape préalable de con�guration
de paramètres à l'encontre du SVM et le réseau Bayésien. En ce qui concerne le classi�eur SVM,
nous avons utilisé le noyau linéaire obtenu comme suit : K(x, xi)=x*xi. Pour le k -ppv nous avons
choisi k=4.
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mances pour les expériences employant 15 images d'apprentissage. Cela peut s'expliquer
par le pouvoir discriminant des attributs hiérarchisés dans la structure du treillis ce qui ren-
force le regroupement des images partageant les mêmes attributs dans les mêmes concepts
et permet de réduire la confusion entre les classes au cours de l'étape de classi�cation. On
peut observer que nous avons obtenu de bonnes performances par rapport aux classi�eurs
usuels. En comparaison à ces approches en particulier pour les 30 exemples d'apprentis-
sage, nous notons que concrètement il y a une augmentation signi�cative des performances
pour de nombreuses catégories en raison de la capacité du treillis de Galois à �ltrer les
propriétés les plus fréquentes partagées entre les images et de les regrouper dans un même
n÷ud facilitant ainsi la reconnaissance.
À partir des résultats obtenus, nous pouvons tirer plusieurs conclusions. Dans de nombreux
cas, le treillis de Galoisimage surpasse les méthodes classiques en terme du taux de recon-
naissance de nombreuses catégories d'images. Nous notons que le classi�eur SVM (noyau
linéaire) montre de bonnes performances dans certains cas, par rapport à notre approche
(voir Figure.3.5.(c) et (e)) ce qui pourra être expliqué par l'absence d'un nombre su�sant
de mots visuels représentés dans le treillis de Galois et l'insu�sance de leurs pouvoirs dis-
criminants ce qui dégrade la représentation de l'information issue des images. Il y aura
donc une forte probabilité de regroupement des images ne partageant pas les mêmes at-
tributs dans le même concept du treillis vu l'absence d'une description �ne des images.
Notons également que l'algorithme AdaBoost et le réseau Bayésien présentent de bonnes
performances et qui s'avèrent meilleures que la méthode de k-ppv et l'arbre de décision.
Pour conclure cette expérimentation, nous constatons que le treillis de concepts présente
des résultats prometteurs en comparaison avec les autres classi�eurs de l'état de l'art et qui
sont utilisés depuis des décennies ayant souvent prouvé leurs robustesses dans le contexte
de la recherche d'images. Donc ces performances peuvent ouvrir une nouvelle voie pour
mieux explorer le treillis et l'adapter au contexte de la reconnaissance d'images. En e�et, si
le treillis est bien intégré dans la chaîne de traitement, il assure de hautes performances de
classi�cation pouvant parfois dépasser les classi�eurs très largement répandus. En outre,
ses performances dépendent essentiellement du nombre d'attributs caractérisant les images.
L'originalité de notre approche réside dans l'absence d'une étape de con�guration de pa-
ramètres comme c'est le cas pour [Bosch et al.2007] ou [Boiman et al.2008] nécessitant un
paramétrage précèdant la phase de classi�cation. Cette étape a certainement un impact
sur les taux de reconnaissance retournés par les classi�eurs.

Caltech 256 3 Plus précisément, dans Caltech-256, les images sont acquises dans des
conditions d'éclairage di�ciles, à di�érentes échelles, et à partir de divers points de vue.
Pour des raisons de dé� à la classi�cation, Caltech-256 contient les mêmes catégories et des
sous-catégories identiques qui peut expliquer la baisse des performances globales de toutes
les approches en comparaison à Caltech101. Nos résultats ne sont pas meilleurs mais ils
sont cependant similaires à ceux obtenus par les autres méthodes. Nous présentons les
résultats sur 4 ensembles d'apprentissage (5, 10, 15, 25 et 30 images) dans la Figure.3.6.
Notons que nous comparons notre approche par rapport aux classi�eurs usuels de la litté-
rature. Les résultats obtenus montrent que les taux de classi�cation obtenus par le SVM
et le réseau Bayésien sont meilleurs que notre approche dans le cas de 5 et 10 images
d'apprentissage. Les autres approches semblent aussi performantes et présentent des taux

3. Clatech256 se compose de 256 catégories d'images. Chaque catégorie possède un minimum de 80 images à
l'encontre de Caltech 101 où certaines classes regroupent moins de 31 images.
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de reconnaissance assez proches. Dans le cas de 30 images d'apprentissage, les résultats
obtenus mettent en évidence la robustesse du dispositif mis en place dans le cadre de la
classi�cation l'emmenant parfois à dépasser les approches de l'état de l'art.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.6 � Le taux de reconnaissance des classi�eurs usuels en comparaison avec le treillis de
Galois, en fonction du nombre de symboles de l'ensemble d'apprentissage. Le nombre d'images
d'apprentissage varie entre 0 et 30 images. Les courbes montrent les performances des clas-
si�eurs en utilisant un seul descripteur (le descripteur SIFT est utilisé dans cette expéri-
mentation) dans le cadre de la classi�cation d'images provenant des bases Caltech256 : (a)
|Échantillonapprentissage|=5, (b) |Échantillonapprentissage|=10, (c) |Échantillonapprentissage|=20 et
(d) |Échantillonapprentissage|=30. Notre approche n'a pas besoin d'étape préalable de con�gura-
tion de paramètres à l'encontre du SVM et le réseau Bayésien. En ce qui concerne le classi�eur
SVM, nous avons utilisé le noyau linéaire obtenu comme suit : K(x, xi)=x*xi. Pour le k -ppv nous
avons choisi k=4.

Pascal VOC 2007 Dans cette section, nous comparons les performances de notre mé-
thode avec quelques méthodes de la littérature. Nous construisons le treillis de Galois sur
l'ensemble d'apprentissage. Le Tableau.3.2 compare les résultats expérimentaux de notre
approche avec les meilleures performances en PASCAL VOC2007. Comme nous pouvons
le voir, notre méthode présente de bons taux de classi�cation sur la plupart des catégories
d'objets. On peut constater que nous avons obtenu de bonnes performances sur la plupart
des catégories, sauf pour les catégories "Dog" et "Bottle". Ces catégories sont di�ciles à
reconnaître en raison du faible nombre d'images en comparaison avec les autres catégories.
Les résultats s'avèrent très prometteurs pour la catégorisation des images et permettent
d'atteindre un bon taux de classi�cation, par exemple "Person"(88,7%), "Cars"(86,2%) ou
"Train"(84,7%), ce qui peut s'expliquer par le fait que ces catégories sont représentées par
un nombre su�sant d'exemples (plus de 400 images en nombre moyen par catégorie), tan-
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dis que certaines catégories (Dog par exemple) ont moins de 50 images et sont plus di�ciles
à reconnaître en raison du manque d'une description �ne de ces images. Dans l'ensemble,
les meilleurs résultats sont obtenus quand une catégorie a un nombre su�sant d'exemples
et pour les catégories dont les caractéristiques résultant de l'étape de traitement sont assez
discriminantes. Les résultats obtenus soulignent le succès du treillis de Galois associé au
dictionnaire visuel dans le contexte de la classi�cation d'images.
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3.7 Évaluation des performances

Dans cette section, nous évaluons la performance du treillis de Galoisimage utilisé dans
le cadre de la catégorisation des images en fonction du nombre d'attributs (la taille du
vocabulaire dans notre cas) et du nombre de données d'apprentissage.

3.7.1 Évaluation des performances du treillis en fonction du nombre
d'attributs

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.7 � Évaluation du taux de reconnaissance du treillis de concepts en fonction de la
taille du vocabulaire visuel. Le nombre d'images d'apprentissage varie entre 0 et 30 images. Les
courbes montrent les performances des classi�eurs en utilisant un seul descripteur (le descripteur
SIFT est utilisé dans cette expérimentation) pour la classi�cation d'images provenant des bases
Caltech 256 : (a) Aeroplane, (b) Person, (c) Cars, (d) Boat.

Le treillis de Galoisimage que nous proposons est basé sur la modélisation des relations entre
les images et leurs propriétés. Dans l'expérience suivante, nous allons varier le nombre de
mots visuels utilisés pour construire notre classi�cateur. Nous avons choisi un nombre
compris entre 100 et 300 mots visuels. Nos expériences présentées dans la Figure.3.7 vise
à évaluer l'impact de la taille du dictionnaire visuel sur le taux de classi�cation obtenu
par le treillis de Galoisimage. Dans cette expérience, nous cherchons à minimiser le taux
d'erreur de classi�cation sur un ensemble d'images test. Cela signi�e que nous cherchons à
minimiser le biais entre les taux de précision/rappel.
Nous avons choisi d'évaluer les catégories indiquées dans la Figure.3.7 parce qu'elles montrent
de bons taux de reconnaissance au cours de notre processus ce qui nous aident à trouver
des critères stables ou des paramètres qui seront utilisés lors des expériences. On remarque
que le résultat obtenu à l'aide du treillis de Galois150 est le plus stable au cours de toutes
les expériences en comparaison aux autres tailles du vocabulaire. Cela peut s'expliquer par
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le nombre su�sant de descriptions discriminantes pour chaque image indépendemment de
la catégorie d'images.

3.7.2 Évaluation du taux de reconnaissance en fonction de la taille de
l'échantillon d'apprentissage

Notre seconde expérience vise à évaluer l'in�uence de la taille de l'ensemble d'apprentissage
sur le taux de reconnaissance du classi�eur. La Figure.3.8 présente les résultats de l'étape
de classi�cation pour quelques catégories de la base Caltech101. Ces expérimentations per-
mettent de mettre en évidence la variation du taux de reconnaissance du treillis en fonction
du nombres d'images d'apprentissage.
Nous constatons que le taux de reconnaissance augmente lorsque le nombre d'images d'ap-
prentissage augmente jusqu'à atteindre un certain seuil de 50 images où les résultats com-
mencent à prendre une autre tendance. À partir de ce seuil, nous pouvons voir que le taux
de classi�cation diminue et stagne ensuite, ce qui peut s'expliquer par le phénomène de
sur-apprentissage. Nous concluons que lors de l'utilisation d'un certain nombre d'images
d'apprentissage compris entre 15 et 50 images, nous obtenons les meilleurs résultats pour
les taux de reconnaissance. Le treillis de Galois est sensible à la taille de l'ensemble d'ap-
prentissage et lorsque ce nombre atteint un certain seuil, il sera plus di�cile de di�érencier
entre les images de di�érentes catégories.
En guise de conclusion, nous pourrons a�rmer que le treillis de Galoisimage dépend du
nombre des images de l'ensemble d'apprentissage et pour pallier au problème de sur-
apprentissage, il nous est paru nécessaire de procéder à un élagage du treillis.

Figure 3.8 � Évaluation du taux de reconnaissance retourné par le treillis de Galois en fonction
de la taille de l'ensemble d'apprentissage. Le nombre d'images test est 15 images. La taille du
vocabulaire utilisée dans cette expérimentation |Ω|=150.

3.8 Étude de la Complexité du treillis

Dans cette section, nous évaluons la complexité algorithmique du classi�eur utilisé en
terme du nombre de concepts générés ainsi qu'en terme du temps d'exécution nécessaire
pour l'étape de reconnaisance. Les résultats reportés dans la Table.3.3 proviennent des
expérimentations qui ont été e�ectuées en interrogeant les bases Caltech 101, Caltech 256
et Pascal VOC2007. La taille de l'ensemble d'apprentissage varie entre 5 et 30 images pour
chaque ensemble et l'ensemble de test varie entre 20 et 50 images. Dans la Table.3.3, nous
avons présenté les statistiques obtenus par notre structure en vue de tester sa robustesse
dans le contexte de la catégorisation des images. Le tempsClassification englobe le temps de
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recherche de concepts partageant les mêmes attributs qu'une image requête ainsi que les mis
à jour qui pourront avoir lieu dans le treillis de concepts durant la phase de reconnaissance.
Le nombre de concepts augmente avec l'augmentation de l'ensemble d'apprentissage mais
reste modéré ce qui s'explique par l'e�cacité de l'algorithme de construction utilisé ainsi
que l'heuristique de génération des concepts nécessaires à la classi�cation que nous avons
utilisée. Un constat global que nous pouvons faire est que l'algorithme que nous avons
utilisé pour la construction ainsi que l'ensemble des heuristiques adoptées s'avèrent très
performantes et ont permis de réduire le coût en temps et en espace de la structure du
treillis proposée. De plus, le temps de classi�cation est nettement réduit et reste souvent
modéré.

NbSymbApprentissage NbConcepts TempsClassification(s)

Caltech 101

5 48 2.1
10 32 1.9
15 89 3.1
30 153 2.3

Caltech 256

5 62 2.6
10 60 1.9
15 104 2.7
30 201 4.7

Pascal
VOC 2007

5 34 2
10 55 1.7
15 77 1.2
30 108 3.6

Table 3.3 � Évaluation des performances du treillis de Galois en interrogeant les bases : Cal-
tech101, Caltech256 et Pascal VOC2007. Nous évaluons les performances du treillis de concepts
en terme du nombre d'images d'apprentissage NbSymbApprentissage. Nous mesurons également
le nombre de concepts du treillis Nbconcepts et le temps TempsClassification nécessaire pour la
recherche des instances d'images similaires à la requête. La taille du vocabulaire utilisé dans cette
expérimentation est |Ω|=50.

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une application du treillis de concepts dans le cadre
d'un système de classi�cation d'images a�n de tester sa robustesse. Notre travail fournit
un cadre original et intéressant d'application du treillis de Galois qui ouvre la voie à mieux
explorer cette structure dans divers domaines tout en intégrant les heuristiques capables
de remédier à la complexité algorithmique de ce formalisme dans le pire des cas.
Notre contribution vise à tirer pro�t de la capacité d'un tel classi�eur pour reconnaître
une banque d'images. En outre, étant donné que la partie la plus coûteuse de l'approche
se fait hors ligne, le système proposé est adapté pour les requêtes en ligne et les résultats
obtenus en comparaison avec l'état de l'art sont compétitifs.
Une comparaison avec les classi�eurs usuels de la littérature a été proposée. Sur ce point,
nous pouvons dire que le treillis s'est avéré assez robuste et a fourni des résultats pro-
metteurs et semblables aux résultats des autres approches. Le treillis de Galois présente
de nombreux avantages : il présente un espace de recherche exhaustif et concis, en plus il
permet de hiérarchiser un grand nombre de données tout en gardant l'aspect relationnel
et sémantique entre {Objets/Propriétés} ce qui permet de pallier au problème du biais
sémantique de certains classi�eurs.
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Nous ne prétendons pas dans ce travail présenter un classi�eur très robuste, pas plus que
nous démontrons que le treillis de Galois s'il est bien intégré dans une architecture adaptée,
il permet de fournir de bonnes performances. De plus, les règles d'association qui peuvent
être extraites à partir de l'arborescence du treillis représentent une source d'information
très �ne permettant de traiter même la fouille de données en extrayant des motifs appa-
raissant dans des documents graphiques comme les logos par exemple. Cela représente un
axe de recherche très prometteur et intéressant. Dans les chapitres suivants, nous allons
présenter quelques travaux qui s'inscrivent dans le cadre de traitement des documents gra-
phiques et plus précisemment nous nous intéressons à la problèmatique de la localisation
de symboles graphiques dans les dessins techniques.
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État de l'Art sur les Approches de
Localisation de Symboles dans les

Documents

"On peut déterminer, non seulement des probabilités à
partir des observations issues d'une expérience, mais
aussi les paramètres relatifs à ces probabilités."

Thomas Bayes
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous abordons une autre thématique qui intéresse la communauté autant
que la reconnaissance de symboles graphiques. Il s'agit de la localisation des symboles dans
les documents graphiques (voir Figure.1.1). Ici, les symboles ne sont plus isolés de leur
contexte comme les symboles étudiés dans les chapitres précédents. L'intérêt porté sur ce
type d'approches revient au fait que, durant les dernières décennies, les contributions pro-
posées dans la littérature tournaient autour du problème de la reconnaissance de symboles
et laissaient de côté le problème de détection de symboles graphiques en contexte. En outre,
de nombreux domaines ont montré un besoin croissant d'indexation automatique de docu-
ments et la récupération de l'information dans de grandes collections de données. Certains
de ces domaines portent sur des bases de documents très volumineuses, par exemple les
bases de livres dans les musées ou les bibliothèques, les catalogues de produits ou services
dans le domaine du web ou encore les plans architecturaux dans le domaine de l'architec-
ture. Un tel contexte est une problématique plus complexe que celle de la reconnaissance de
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Figure 1.1 � Quelques exemples de documents graphiques où les symboles sont enfouis dans le
document.

symboles isolés puisqu'elle a besoin en plus de la phase de reconnaissance, d'une phase de
localisation. D'une manière générale, l'architecture d'un système de localisation de sym-
boles se compose des mêmes étapes que les systèmes de reconnaissance décrits dans le
chapitre précédent auxquelles s'ajoute une étape de localisation qui permet de détecter les
régions du document graphique susceptibles de contenir les occurences du symbole requête.
Dans une première étape, les documents sont décomposés en un ensemble de composantes
puis un ensemble de descripteurs de formes prédé�nis sont appliqués sur chacune de ces
composantes. Les approches de localisation de symboles dans les documents graphiques ne
sont pas trop abordées dans la littérature malgré les nombreux travaux présentés dans le
cadre de l'analyse des documents graphiques.
Ce chapitre sera consacré à l'étude des approches de localisation de symboles tout en pré-
sentant un état de l'art sur les travaux qui ont été réalisés dans les dernières années dans
ce contexte. Tout d'abord, nous présentons un panorama de quelques techniques utilisées
dans la littérature et les contributions de la communauté dans le contexte de la résolu-
tion du problème de localisation de symboles dans les documents graphiques et décrivons
ensuite nos techniques proposées dans le cadre de cette thèse et qui présentent un e�ort
continu qui s'inscrit dans le cadre des systèmes de détection d'objets graphiques dans leur
contexte.

1.2 Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

La plupart des approches de localisation de symboles nécessitent une étape préalable
de segmentation a�n d'assurer un taux de reconnaissance assez élevé pour le proces-
sus de localisation d'un symbole requête dans une base de documents graphiques. En
se basant sur ce critère, dans la littérature il existe deux catégories d'approches de lo-
calisation : les approches structurelles et les approches pixellaires. Les approches struc-
turelles sont basées souvent sur les graphes et nécessitent généralement une étape de
segmentation. Une étape de vectorisation s'avère souvent nécessaire [Locteau et al.2007,
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Wenyin et al.2007, Rusiñol and Lladós2007]. Certains travaux [Tabbone and Zuwala2007,
Rusiñol and Lladós2007, Rusiñol and Lladós2005] proposent de ne considérer que les sym-
boles satisfaisant certaines conditions comme par exemple la convexité, la connectivité ou
la fermeture du symbole. L'image est donc décomposée en primitives comme des lignes, des
régions, des courbes ou encore des formes géométriques comme les cercles, les rectangles...
Les relations entre primitives sont dans la plupart des cas représentées par des graphes et
le processus de localisation d'un symbole requête revient à la recherche d'un isomorphisme
de (sous-) graphes. Contrairement aux approches pixelaires, où l'étape de localisation est
e�ectuée directement sur les documents sans étape préalable de segmentation lourde. Dans
ce qui suit, nous évoquons quelques approches qui nous paraissent les plus communes ou
les plus adaptées au contexte de nos travaux.

1.2.1 Approches Structurelles

Les systèmes de localisation sont destinés à assurer à la fois la reconnaissance et la segmen-
tation, par la suite ils ont besoin d'une étape préalable de segmentation des documents a�n
d'en extraire des primitives. Ensuite, pendant la phase de localisation, le système est invité
à produire une liste des régions d'intérêt susceptibles de contenir les occurences du sym-
bole interrogé. Dans ce qui suit, nous allons présenter quelques approches de localisation
existantes dans la littérature. Muller and Rigoll [Müller and Rigoll2000] ont proposé une

Figure 1.2 � Symbole requête et la segmentation correspondante du document graphique (extrait
de [Müller and Rigoll2000]).

Figure 1.3 � Symbole requête et les résultats du processus de localisation (extrait de
[Müller and Rigoll2000]).

parmi les premières approches dans la littérature. Les dessins techniques sont segmentés
en utilisant une grille de taille �xe comme c'est montré dans la Figure.1.2. Chaque petite
cellule agit alors comme une entrée dans une chaîne de markov HMM à deux dimensions
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apprise déjà a�n d'identi�er les endroits du dessin technique où un symbole requête est
susceptible d'être trouvé. Le principal avantage de leur système est que les symboles inter-
rogés peuvent être repérés, même s'ils apparaissent dans un environnement encombré (voir
Figure.1.3). Cependant, l'étape d'apprentissage nécessaire pour apprendre le HMM utilisé,
entraîne une perte de �exibilité de la méthode présentée.
A�n de localiser les zones de l'image qui pourrait potentiellement contenir le symbole
demandé, [Dosch and Lladós2003] propose d'utiliser la signature vectorielle a�n de repré-
senter le symbole interrogé ainsi que les régions dans l'image. Le symbole est dé�ni par
un ensemble de relations entre les segments. Cinq types de relations sont considérées :
le recouvrement, la colinéarité, le parallélisme, la jonction "T" et la jonction "V" (voir
Figure.1.4). Le processus de localisation consiste à découper l'image en plusieurs régions

Figure 1.4 � Les di�érents types de relations existantes entre deux segments pour la construction
de la signature vectorielle : la colinéarité (C), le recouvrement (R), le parallélisme (P), la jonction
"T" (T) et la jonction "V" (V) (extrait de [Dosch and Lladós2003]).

disjointes (appelées "bucket") dont la taille dépend de la taille du plus grand symbole
de référence. Un test d'inclusion des signatures entre le symbole requête et ces "buckets"
est e�ectué a�n de trouver l'ensemble de régions du document contenant les occurences
du symbole cherché. Cette approche qui est basée sur une étape de pré-traitement ne
détermine pas l'emplacement exact des symboles, mais permet de détecter rapidement
le type de symbole contenu dans chaque région. Les résultats fournis par cette méthode
permettent de déduire que l'approche est robuste au niveau de la détection du type du
symbole mais elle reste limitée au niveau de la détermination des localisations exactes du
symbole (voir Figure.1.5). Dans [Zuwala and Tabbone2006, Tabbone and Zuwala2007], les
auteurs proposent un système de localisation basé sur une méthode de description struc-
turelle fournissant les régions du document pouvant contenir un symbole requête. À partir
d'un découpage du document graphique en chaînes de points clés connectés, ils proposent
de fusionner successivement les régions entre elles en fonction d'un critère de densité, ce
qui permettra ensuite de redé�nir de nouveau les symboles et e�ectuer une reconnaissance
à partir du symbole requête grâce à l'utilisation de la structure du dendrogramme (voir
Figure.1.6). Après la phase de décomposition du document en chaînes de points connectés
(voir Figure.1.7(c)), un graphe de jonctions est construit dont les n÷uds correspondent aux
chaînes de points et les arcs représentent la connexion entre deux chaînes de points (voir
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Figure 1.5 � Quelques résultats de localisation de symbole dans des dessins techniques obtenus
par la méthode du calcul des signatures vectorielles. Les régions d'intérêt susceptibles de contenir
le symbole requête sont présentées par un rectangle contenant le nom du symbole(s) détecté
(extrait de [Dosch and Lladós2003]).

Figure 1.6 � (a)Un dendrogramme, (b)Les partitions trouvées (extrait de
[Zuwala and Tabbone2006]).
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Figure.1.8). Le processus de localisation consiste à trouver les sous-ensembles de chaînes
les plus proches parmi ceux construits par les dendrogrammes. Les résultats s'avèrent pro-

(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.7 � Pré-traitements du document (a) 1ère étape : binarisation du document, (b) 2ème

étape : squelettisation du document, (c) 3ème étape : localisation des points de jonctions, (d) 4ème

étape : décomposition en chaînes de points (extrait de [Zuwala and Tabbone2006]).

metteurs sauf qu'un ensemble de contraintes ont été introduites par les auteurs comme par
exemple le fait que les symboles sont considérés comme un ensemble de chaînes de points
compactes et plutôt convexes. Malgré que les auteurs aient essayé d'améliorer les résultats
en utilisant un descripteur photométrique, le système ne peut pas détecter les symboles
dont les chaînes ne sont pas connectées, les symboles qui ne possèdent pas de points de
jonction dans le document et aussi les symboles partageant une même chaîne de points
(voir Figure.1.9). D'autres techniques, comme dans [Barbu et al.2005], [Llados et al.2001],

Figure 1.8 � Une partie du graphe de jonction dé�nie sur la Figure.1.7 (extrait de
[Zuwala and Tabbone2006]).

[Locteau et al.2007], [Melo et al.2011a], [Qureshi et al.2008] s'appuient sur une représenta-
tion du document graphique basée sur les graphes. Ces méthodes sont axées sur une des-
cription structurelle des symboles graphiques. L'isomorphisme des (sous-) graphes est alors
utilisé a�n de localiser et reconnaître les symboles requêtes dans un document graphique.
Cependant, ces approches ne sont pas adaptées à de grandes collections de documents vu
que le processus d'appariement de graphes est coûteux.
[Liu et al.2009] ont utilisé des lignes et des courbes comme primitives a�n de caractériser
des images. Pour chaque primitive, la structure locale est dé�nie par les voisins les plus
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Figure 1.9 � Exemple de symboles non traités par la méthode proposé par
[Zuwala and Tabbone2006].

proches. Elle est caractérisée par les distances et les angles relatifs entre cette primitive
et les primitives dans le voisinage. La détection de symboles est réalisée par un processus
de véri�cation d'hypothèses. Tout d'abord, les premiers k plus proches primitives locales
dans le document sont obtenues pour chaque structure locale du symbole modèle, et les
paramètres de transformation correspondant sont estimés. En considérant chaque résul-
tat de l'estimation comme un point dans l'espace des paramètres, une région dense dans
cet espace indique qu'il existe une occurence du modèle dans l'image. En�n, une étape
de véri�cation des régions déjà détectées pour localiser les occurences du modèle dans le
document, est mise en place. [Rusiñol and Lladós2005] propose un système de localisation

Figure 1.10 � Quelques exemples de résultats de localisation obtenus par la méthode de
[Rusiñol and Lladós2005].

de symboles (voir Figure.1.10) où des signatures sont formulées en terme de contraintes
géométriques et structurelles entre les segments, comme les parallélismes, les angles droits,
... Après avoir représenté des dessins de trait vectorisés avec des graphes attribués, l'ap-
proche fonctionne avec une représentation multi-échelle de ces graphiques. Un processus
de vote est ensuite appliqué a�n de produire les régions d'intérêt retenues à partir des
documents où le symbole requête est susceptible d'être trouvé. A�n d'améliorer cette ap-
proche, [Rusiñol and Lladós2007] propose de localiser des régions dans le document sans
étape préalable de segmentation. Une analyse en composantes connexes est e�ectuée sur
un document a�n de fournir les régions fermées qui seront par la suite représentées par des
polygones d'approximation comme montré dans la Figure.1.11. Une fonction de hachage
est ensuite construite en utilisant l'ovale de Cassini qui possède deux foyers représentant
les deux points les plus éloignés du polygone et dont l'intersection passe par le centre de
gravité du polygone. Un polygone est représenté par un couple (a, b) où a et b sont les
deux paramètres géométriques de l'ovale de Cassini qui couvre le polygone. Ces couples
sont ensuite utilisés comme entrées dans la table de hachage. Le système de localisation
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.11 � Les étapes de représentation des symboles. (a) Symbole original (b) Les
composantes connectées (c) Les contours de chaque région (d) Approximation polygonale
des régions fermées avec le nombre de segments composant chaque polygone (extrait de
[Rusiñol and Lladós2007]).

consiste à trouver les régions dans le document pouvant contenir des occurences du sym-
bole requête. Un processus de vote permet d'identi�er les polygones dans le document qui
ressemblent à ceux du symbole requête. Une limite de cette approche réside dans le fait
qu'elle ne s'applique que sur les symboles possédant des contours fermés et elle favorise les
faux positifs comme illustré dans la Figure.1.12.
Dans le cadre de l'évaluation des approches de localisation, il est de coutûme de se situer et

(a) (b)

(c)

Figure 1.12 � Résultats du processus de localisation de symboles dans les documents graphiques
[Rusiñol and Lladós2007] : (a) Symboles requêtes : un lavabot et un bidet (b) Image originale,
(c) Les régions correspondantes au lavabot sont marquées en vert et les régions correspondantes
au bidet sont marquées en rouge.

de se comparer aux approches existantes, pour cela et dans ce qui suit, nous allons détailler
une approche qui a été proposée pour la localisation des expressions mathématiques dans
un document graphique en utilisant l'arbre de décision. Nous mettons cette approche en
relief car nous utiliserons une structure similaire qui est la structure du treillis de concepts
a�n de satisfaire le processus de localisation de symboles. [Zanibbi and Yu2011] proposent
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 1.13 � (a) Un document, (b) Décomposition du document en arbre X-Y, (c) Arbre X-Y
du document, (d) Image requête, (e) Décomposition en arbre X-Y, (f) Arbre X-Y de l'image
requête (extrait de [Zanibbi and Yu2011]).

un système de localisation des expressions mathématiques dans des documents techniques
sans l'utilisation de la reconnaissance de caractères. En se basant sur la projection des
pixels, les arbres X-Y peuvent être obtenus par un découpage X-Y qui découpe la page
respectivement selon les directions horizontales et verticales (voir Figure.1.13(b)). Un in-
dex des régions du document est produit à partir d'arbres X-Y dé�nis pour chaque page
dans le corpus. Les requêtes sont fournies sous forme d'images d'expressions écrites à la
main, pour lesquelles un arbre du type X-Y est calculé (voir Figure.1.13). Après avoir
obtenu les arbres X-Y, le problème de localisation mathématique se réduit donc à un pro-
blème d'appariement d'arbres. La Figure.1.13(f) représente un arbre X-Y pour l'image
requête, et si on peut trouver un sous-arbre dans la Figure.1.13(c), similaire à l'arbre de
requête X-Y, signi�e que la requête est incluse dans la page. Les trois étapes décrites dans
[Zanibbi and Yu2011] sont les suivantes :
� Étant donné deux arbres X-Y nommés T1 et T2, un algorithme en temps linéaire qui
balaye chaque n÷ud une seule fois doit être mis en place a�n de trouver un sous arbre
commun entre T1 et T2.

� La constitution d'un appariement de T1 à T2 en se basant sur les résultats de l'étape
précédente.

� Évaluer le coût de l'appariement (distance d'édition) entre T1 et T2 (par exemple sur
la Figure.1.14(a) le coût de l'appariement entre les deux arbres Ta et Tb est égale à
la somme de : (1) coût de suppression de a1, a2, a3, a4 de Ta, (2) coût de l'ajout de
b1, b4 dans Tb, (3) coût de conversion (a5 en b2), (a6 en b3)..., (a10 en b8). Dans la
Figure.1.14(b) le coût est égale à zéro, donc il s'agit d'un appariement exacte.

Cette approche se base sur l'appariement des arbres a�n de trouver les régions d'intérêt
susceptibles de contenir l'image requête. Une étude expérimentale montre qu'en utilisant
un algorithme linéaire pour l'appariement entre deux arbres, cette approche peut produire
des résultats satisfaisants pour le processus de localisation.

Discussion
En guise de conclusion de cette section, nous pouvons a�rmer que les approches struc-

turelles présentées ci-dessus peuvent localiser e�cacement les symboles, même dans les cas
complexes, cependant, elles nécessitent généralement quelques étapes préalables de trai-
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(a) (b)

Figure 1.14 � (a) Appariement entre Ta et Tb, (b) Un appariement exacte (extrait de
[Zanibbi and Yu2011]).

tement telles que la vectorisation et la segmentation d'images a�n de les décomposer en
primitives. Ces primitives seront plongées par la suite dans une structure de graphe dans la
plupart des cas. La recherche d'un isomorphisme de (sous-) graphes aboutit à la localisation
de l'objet dans le document. La complexité du processus de mise en correspondance entre
les objets correspond à la complexité de la mise en correspondance entre les (sous-) graphes
qui est un problème NP-complet. En outre, elles imposent des contraintes et des hypothèses
sur des symboles tels que la connectivité, la convexité ou la fermeture de symbole. Dans
la prochaine section, nous présentons un autre type d'approches qui ne nécessitent aucune
étape préalable de segmentation avant la phase de localisation.

1.2.2 Approches Pixelaires

A�n de remédier aux problèmes des approches structurelles évoqués ci-dessus, un ensemble
d'approches pixelaires ne nécessitant ni d'étape préalable de segmentation lourde ni d'hy-
pothèses sur les symboles, ont été proposées dans la littérature. Parmi ces travaux, citons
[Rusiñol and Lladós2008] qui propose un processus de vote sur toute l'image en validant
l'organisation spatiale des points d'intérêt appariés. Chaque paire de points appariés est uti-
lisée pour dé�nir, à travers un système de vote une liste de zones du document susceptibles
de contenir le symbole requête. Pour représenter l'organisation spatiale des descripteurs
locaux, un graphe de proximité est construit. Chaque point d'intérêt est relié à ses k plus
proches voisins par une arête du graphe [Rusiñol and Lladós2008]. Un exemple de ce graphe
est illustré dans la Figure.1.15. Cette approche montre de bons résultats, cependant, les
symboles possédant peu de points d'intérêt discriminants (en particulier dans le cas de
connexions avec d'autres parties du document) sont di�ciles à localiser. Un appariement
entre chaque paire de points respectivement du modèle et du document permet de dé�nir,
au travers un système de vote, le centre hypothétique du symbole dans le document. Ce
centre est déterminé de sorte que la relation spatiale existante entre ce centre et le paire de
points dans le document soit similaires à celle existante entre le centre et les deux points
d'intérêt appariés du modèle requête.
MacLean et Tsotsos [MacLean and Tsotsos2008] proposent une méthode de localisation
sans étape préalable de pré-traitement ou de décomposition. Une représentation pyrami-
dale du modèle requête et une autre pour l'image sont construites (Figure.1.16(a) et (b)).
Une recherche des maxima sur la surface de corrélation normalisée et calculée à partir des
sommets de deux pyramides (Figure.1.16(d)) permettant de trouver les positions poten-
tielles des occurences du modèle requête. Les positions récupérées sont propagées, niveau
par niveau, vers la base de la pyramide. Le niveau le plus bas de la pyramide contient les
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Figure 1.15 � Graphe de proximité (k=5) calculé à partir des points d'intérêt extraits. Chaque
point d'intérêt possède un index dans la table de hachage. En se basant sur le graphe et ces
indexes, une information sur l'organisation spatiale des descripteurs locaux similaires peut être
déduite (extrait de [Rusiñol and Lladós2008]).

(a) (b) (c)

(d)

Figure 1.16 � (a) Représentation pyramidale de l'image, (b) Représentation pyramidale du
modèle, (c) cette �gure montre les di�érentes représentations nécessaires à chaque niveau de
la pyramide pour la recherche de la corrélation de gradient. Le modèle est donné en (a). La
version du modèle de fenêtres est représentée en (b), avec la fonction de fenêtrage représentée
en (c), (d) Surface de corrélation au niveau le plus haut de l'image, les deux extrema les plus
forts (blancs) correspondent aux positions de deux occurences du modèle (extrait à partir de
[MacLean and Tsotsos2008]).
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propositions exactes des occurences. Les auteurs proposent une analyse du pire des cas a�n
de trouver le nombre maximal de niveaux de la pyramide correspondant à chaque modèle.
Les résultats de localisation sont prometteurs mais cette méthode est sensible au change-
ment de densité du fond de l'image, à l'invariance à la rotation et au changement d'échelle.
Dans ce même contexte, [Escalera et al.2009] propose une approche pixelaire basée sur le

Figure 1.17 � Résultats de localisation de portes dans les documents de la méthode proposée
par [Escalera et al.2009].

descripteur CBSM (Circular Blurred Shape Model). La méthode se base sur un parcours du
document par une fenêtre glissante (le pas de déplacement est de 5 pixels). Un problème
de cette approche concerne le choix des paramètres liés à la taille de la fenêtre et au pas
de déplacement. Quelques résultats sont montrés dans la Figure.1.17.
Dans [Weber and Tabbone2012], les auteurs ont proposé une approche de localisation de
symboles dans les documents graphiques en se basant sur la technique du template mat-
ching. Les auteurs ont proposé une adaptation de l'opérateur hit-or-miss transform. Ce
dernier reste robuste à la translation et à la rotation. Un exemple des résultats de locali-
sation des symboles dans les documents graphiques est montré dans la Figure.1.18.
Récemment, [Nguyen et al.2009] propose une approche pixelaire où les documents gra-
phiques sont représentés par l'information extraite à partir des points d'intérêt, à des
résolutions di�érentes (voir Figure.1.19). Un ensemble de mots visuels est construit par le
regroupement des descripteurs similaires à partir des documents. Le modèle vectoriel et
le �chier inverse qui sont des techniques de recherche d'information textuelle sont ensuite
utilisés pour indexer et localiser les symboles. Une adaptation du contexte de forme de
Belongie [Belongie et al.2002] en l'appliquant au niveau des points d'intérêt obtenus par le
détecteur SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) [Lowe1999] est proposée (CFPI). Les
auteurs ont choisi ce détecteur malgré que d'autres méthodes s'avèrent plus robustes pour
les symboles utilisés qui sont en niveau de gris car il est invariant au changement d'échelle.
Une proposition a été faite dans ce travail en guise de garantir l'invariance du descripteur
à la rotation et aux changements d'échelle en utilisant l'orientation θi du point d'intérêt
comme l'axe des abscisses pour calculer les coordonnées relatives des points de contour.
Une évaluation de cette méthode a montré que le descripteur CFPI retenu s'avère moins
complexe au niveau de la représentation du symbole par rapport au contexte de forme
(une réduction signi�cative du nombre des points de contour et le nombre de points d'in-
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Figure 1.18 � Résultats de localisation de quelques symboles dans les documents graphiques de
la méthode proposée par [Weber and Tabbone2012].

térêt retenus pour chaque symbole a été signalée en utilisant le CFPI). Bien que le des-
cripteur proposé montre de bonnes performances en le comparant au contexte de forme
[Belongie et al.2000], au GFD [Zhang and Lu2002] (Generic Fourier Descriptor) et à la
R-signature [Tabbone et al.2006], il présente quelques instabilités au sens de la répétition
au niveau des courbes vu qu'il est basé sur les points d'intérêt SIFT. En fait, un symbole
possédant peu de points d'intérêt stables, a une représentation moins discriminative par
rapport à d'autres symboles.

1.2.3 Discussion

Après cet état de l'art des approches pixelaires de localisation de symboles dans les docu-
ments graphiques, nous pouvons constaté que ces approches et malgré l'absence de l'aspect
structurel, ne nécessitent aucune étape préalable de pré-traitement des documents gra-
phiques. Un constat global que nous pouvons faire après l'évaluation de ces travaux de

Figure 1.19 � Quelques Résultats de localisation de symboles obtenus avec la méthode
[Nguyen et al.2009].

localisation et plus particulièrement l'approche de [Nguyen et al.2009], est que bien que
ces approches fournissent de bonnes performances de localisation (voir Figure.1.19), cer-
taines limites ont été détectées comme par exemple la complexité computationnelle du
calcul, de la représentation et de l'appariement ainsi que la redondance des informations
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dé�nies par les descripteurs utilisés. De plus dans [Nguyen et al.2009], les expérimentations
ont montré que seuls les symboles connectés ont la possibilité d'être localisés.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes e�orcés de présenter un panorama des approches
de localisation de symboles dans les documents graphiques qui ont été proposées dans la
littérature. Ces travaux peuvent être classés en deux familles :
� Dans la première famille de méthodes, nous distinguons les approches structurelles qui
nécessitent une étape préalable de segmentation de document en un ensemble de primi-
tives (vectorisation, approximation polygonale, décomposition en segments...).
Une structure de graphes est généralement utilisée pour structurer ces di�érentes primi-
tives de façon à béné�cier de leurs propriétés géométriques ainsi que de leurs relations
(parallélisme, perpendicularité, lignes-arcs/cercles...). Autrement dit, si les primitives
sont bien dé�nies, l'usage des graphes permet de respecter des règles de combinaison ou
de connexions entre les primitives, ce qui permet d'obtenir des résultats de localisation
assez correctes. Une recherche d'un isomorphisme entre les graphes revient à retrouver
les régions du document susceptibles de contenir les occurences du symbole requête. Cet
appariement est un problème NP-complet ce qui rend ces approches malgré la préci-
sion qu'elles pourront fournir lors de la localisation des positions de symboles dans le
document, di�ciles à appliquer dans le contexte de grandes bases de documents.

� Le deuxième type des approches de localisation proposées dans la littérature sont les
approches pixelaires qui ne nécessitent pas d'étape préalable de vectorisation ou de seg-
mentation. La localisation est e�ectuée directement sur l'image entière ce qui permet
d'éviter le problème de complexité lié à la phase d'appariement de graphes comme est
le cas des approches structurelles.

Ces approches montrent des résultats prometteurs dans le cadre de la localisation d'objets
graphiques non isolés de leur contexte. Le constat que nous pouvons faire est que malgré
la prolifération des systèmes de localisation, la détection d'objets graphiques non isolés de
leur contexte demeure un problème ouvert vu la complexité des documents où les symboles
apparaissent généralement connectés avec d'autres objets. En fait, toutes ces approches se
heurtent non seulement au problème de la reconnaissance mais aussi au problème de la
localisation. Ces méthodes doivent se focaliser sur des zones d'intérêt dans le document
une fois que le symbole requête est recherché.
Notre première contribution dans le cadre du problème de localisation de symboles dans
les documents graphiques sera d'évaluer quelques approches pixelaires. L'objectif de cette
évaluation consiste à tester l'impact de l'étape d'extraction des primitives des documents
graphiques sur les résultats de localisation. En e�et, notre thèse s'inscrit dans le cadre du
projet Européen EUREKA SCANPLAN où nous avons essayé d'apporter des réponses au
problème de traitement des documents graphiques et plus précisément les plans architectu-
raux. Ce type de documents est assez complexe d'où la nécessité d'une méthode de segmen-
tation robuste. Dans ce contexte, nous avons choisi d'évaluer quelques techniques de détec-
tion des points d'intérêt comme par exemple le détecteur Harris [Harris and Stephens1988],
SURF [Bay et al.2006] et DoG [Lowe1999] utilisé dans l'approche de [Nguyen et al.2009].
Nous avons essayé d'évaluer l'impact de l'étape de représentation des documents sur les
résultats de détection des symboles en contexte. Les approches utilisées se basent sur di�é-
rents détecteurs de points d'intérêt mais nous avons choisi des descripteurs similaires pour
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évaluer la totalité du système de localisation et voir l'in�uence de l'étape d'extraction de
primitives sur toute la chaîne. Nous avons choisi les approches pixelaires de localisation car
malgré l'absence de l'aspect structurel, il n'y a pas d'étape de pré-traitement ce qui permet
de réduire la complexité de la chaîne de traitement de localisation. En vue de l'obten-
tion d'une évaluation réaliste de l'étape d'extraction des primitives à partir des documents
graphiques et son impact sur les performances de la localisation, nous avons opté pour la
même stratégie de localisation adoptée dans [Nguyen et al.2009] car cette méthode était
disponible dans l'équipe ainsi que la base d'expérimentations.
Dans le dernier chapitre de cette partie du manuscrit, nous avons proposé de réintégrer
la structure du treillis de concepts déjà utilisée dans nos travaux présentés aux chapitres
précédents. Nous avons opté pour une approche originale tirant béné�ce des capacités de
la structure du treillis en l'intégrant dans une architecture d'un système de détection de
symboles dans leur contexte. Cette approche propose une variante assez intéressante par
rapport aux approches déjà proposées. Nous évaluons nos résultats dans un contexte de
localisation en ayant recours aux bases de données utilisées dans la littérature a�n de
positionner nos travaux par rapport à l'existant.
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2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons passé en revue un panorama des travaux relatifs à la
détection des objets dans leur contexte. À la di�érence de la reconnaissance de symboles,
outre l'étape de reconnaissance, ces approches introduisent l'étape de localisation dont
l'objectif n'est plus de reconnaître simplement un objet mais aussi de localiser les zones
du document susceptibles de contenir l'objet requête. Un constat que nous pouvons faire
est que malgré la quantité importante de travaux dans ce contexte, l'étape d'extraction
des caractéristiques des objets graphiques demeure un problème ouvert. Cette étape est
primordiale et constitue une part très importante et décisive de la chaîne de traitement des
systèmes de reconnaissance ou de localisation. Les descripteurs utilisés ont besoin d'être
simples et compacts ayant un pouvoir discriminant et modélisant assez élevé pour satis-
faire les objectifs du système proposé. Nous avons remarqué que quelques descripteurs sont
jugés comme dépendants et plus adaptés aux images photométriques en niveaux de gris.
Une question découle de cette interprétation est la suivante : Est ce que ces descripteurs
sont également adaptés aux documents graphiques ?, Y-aura-elle vraiment une di�érence
signi�cative entre les résultats de détection fournis en ayant recours à tel ou tel détecteur ?.
Nous nous sommes alors orientés vers l'évaluation de quelques approches pixelaires de
détection des symboles dans leur contexte en vue d'évaluer l'étape d'extraction des pri-
mitives à partir des documents graphiques. Plus précisément, l'étude de l'approche de
[Nguyen et al.2009] nous a permis de cerner les étapes de la chaîne de traitement. Nous
avons opté pour cette approche car les bases de documents utilisés dans le protocole ex-
périmental sont disponibles permettant ainsi, l'obtention d'une évaluation assez réaliste et
objective.
Ainsi, nous avons choisi d'évaluer ces descripteurs et leurs détecteurs correspondants dans
le cadre d'une approche de localisation en les mettant en comparaison par rapport à un
détecteur qui ne se base sur aucun modèle (photométrie ou géométrie) et qui concerne la
détection aléatoire des points. Ce détecteur sera détaillé par la suite. En ce qui concerne
le processus de localisation, nous avons eu recours à la même stratégie adoptée dans
[Nguyen et al.2009] où les auteurs proposent d'utiliser le modèle vectoriel et le �chier in-
verse appartenant au domaine de la recherche d'information textuelle. Le document gra-
phique est textualisé en utilisant le vocabulaire visuel de façon à construire un index de
mots visuels. Le document graphique est alors traité comme un ensemble de mots à ap-
parier a�n de trouver des correspondances entre les mots représentant le symbole requête
et les mots représentant le document. Donc dans ce chapitre, notre contribution consiste
à évaluer l'impact de l'étape d'extraction des primitives des documents graphiques sur les
résultats de localisation. Nous avons comparé plusieurs détecteurs usuels de points d'in-
térêt, soit d'une façon indépendante en terme du nombre des points détectés et du temps
nécessaire à leur extraction, soit dans le cadre d'une chaîne de localisation.
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La suite de ce chapitre est organisée comme suit. Dans une première section, une formu-
lation du problème est posée suivie d'un panorama des détecteurs d'indices visuels des
images. Dans une deuxième section, nous décrivons nos choix et détaillons les solutions
proposées à la problématique de localisation. En�n, une évaluation quantitative et quali-
tative des méthodes de représentation des primitives est fournie. Cette évaluation vise à
analyser l'impact de cette étape sur les résultats de localisation obtenus par les approches
pixelaires retenues dans ce travail.

2.2 Formulation du problème

Dans la littérature, les contributions à la problématique d'extraction des primitives sont
basées sur les détecteurs classiques des points d'intérêt où un descripteur local est calculé
au voisinage de ces points. Des études récentes [Mikolajczyk and Schmid2005] montrent
la robustesse de ces méthodes dans les systèmes de reconnaissance de formes. Paradoxale-
ment à ce nombre considérable de méthodes, nous ne pouvons pas privilégier telle ou telle
méthode car le contexte traité nécessite une méthode assez robuste pour bien extraire les
informations incluses dans le document.
Dans ce travail, nous nous sommes orientés vers l'étude de l'impact de l'étape de re-
présentation des documents sur les résultats de localisation. Cette étape est détermi-
nante pour l'obtention de bons taux de détections des symboles dans leur contexte. Nous
avons comparé quelques détecteurs usuels de points d'intérêt à savoir le détecteur de
Harris [Harris and Stephens1988], SURF [Bay et al.2006] et DoG [Lowe1999] utilisé dans
[Nguyen et al.2009]. Cette idée d'évaluer l'impact de l'étape de représentation des docu-
ments sur les performances de détection a été émergée suite à l'évaluation de l'approche de
[Nguyen et al.2009]. Bien que cette approche ait montré de bonnes performances de loca-
lisation, certains symboles sont mal localisés, nous avons donc décidé d'étudier les causes
de cette dégradation. Ainsi, notre évaluation comparative sera en fonction d'un détecteur
de points aléatoires qui servira d'oracle et qui ne se repose sur aucun modèle (géométrie ou
photométrie). Plus précisement, il s'agit d'un algorithme semi-aléatoire où nous proposons
d'extraire des points à partir du document d'une façon aléatoire suivie d'un processus de
contrôle basé sur l'extraction des régions stables au voisinage des points détectés. La stabi-
lité est dé�nie par les critères du détecteur MSER [Matas et al.2004]. Cette technique est
exemptée de contraintes à poser sur les documents graphiques utilisés. L'idée est de voir
comment se comporte nos détecteurs par rapport à l'oracle.
Dans ce qui suit, nous allons commencer par une présentation de quelques descripteurs
usuels. De nombreuses méthodes ont été proposées pour détecter des points d'intérêt. Elles
peuvent être classées grossièrement suivant trois catégories :
� Approches contours : l'idée est de détecter les contours dans une image dans un premier
temps. Les points d'intérêt sont ensuite extraits le long des contours en considérant les
points de courbures maximales ainsi que les intersections de contours (voir Figure.2.1).

� Approches intensité : l'idée est cette fois-ci de regarder directement la fonction d'intensité
dans les images pour en extraire directement les points de discontinuités (voir Figure.2.2).

� Approches à base de modèles : les points d'intérêt sont identi�és dans l'image par mise
en correspondance de la fonction d'intensité avec un modèle théorique de la fonction des
points d'intérêt considérés (voir Figure.2.3).

Les approches de la deuxième catégorie sont celles utilisées généralement. Les raisons de
leurs proliférations sont : (a) leur indépendance vis à vis de la détection de contours (sta-
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Figure 2.1 � Approche contour : un point d'intérêt peut être un point d'une courbure.

Figure 2.2 � Approche photométrique.

Figure 2.3 � Approche modèle.

bilité) et, (b) leur indépendance vis à vis du type de points d'intérêt (méthodes plus géné-
rales). Le principe consiste à faire émerger des zones pouvant caractériser le plus �délement
possible la structure de l'image. Dans cette partie, nous allons évoquer quelques détecteurs
qui nous paraissent les plus communs dans le cadre de nos travaux.

2.2.1 Le détecteur de Harris (1988)

Le détecteur de Moravec [Moravec1977] fonctionne dans un contexte limité. Il sou�re en
e�et de nombreuses limitations. Harris et Stephen ont identi�é certaines limitations et, en
les corrigeant, en ont déduit un détecteur de coins très populaire : le détecteur de Harris
[Harris and Stephens1988] (voir Figure.2.4).
Les limitations du détecteur de Moravec [Moravec1977] prises en compte sont les suivantes :

1. La réponse du détecteur est anisotropique en raison du caractère discret de change-
ment des directions que l'on peut e�ectuer (des pas de /10 degrés). Pour améliorer
cet aspect, il su�t de considérer le développement de Taylor de la fonction d'intensité
I au voisinage du pixel (u, v) :

I(x+ u, y + v) = I(u, v) + x
δI
δx

+ y
δI
δy

+ o(x2, y2) (2.1)

D'où :

E(x, y) =
∑
u,v

w(u, v[x
δI
δx

+ y
δI
δy

+ o(x2, y2)]2, (2.2)

le terme o(x2, y2) est négligé (pour les petits déplacements, on a l'expression analy-
tique suivante :

E(x, y) = Ax2 + 2Cxy + By2, (2.3)
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avec :

A =
δI2

δx

⊗
w (2.4)

B =
δI2

δy

⊗
w (2.5)

C =
δI
δx

δI
δy

⊗
w (2.6)

2. La réponse du détecteur de Moravec est bruitée en raison du voisinage considéré. Le
�ltre w utilisé est en e�et binaire et est appliqué sur un voisinage rectangulaire. Pour
améliorer cela, Harris et Stephen propose d'utiliser un �ltre Gaussien.

(a) (b) (c)

Figure 2.4 � L'idée principale du détecteur de Harris : (a) "�at" : aucun changement de di-
rections, (b) contour : pas de changement tout au long du contour. (c) changements signi�catifs
dans toutes les directions.

2.2.2 Le Détecteur Harris-Laplace (2004)[Mikolajczyk and Schmid2001]

Le principe de ce détecteur repose sur la recherche des maxima locaux de R (voir Fi-
gure.2.5). Tout d'abord, la détermination des points d'intérêt d'une image est obtenue en

(c)

Figure 2.5 � Recherche des maxima locaux de R.

utilisant la formule de Harris suivante :

R = Det(M)− k.[Tr(M)]2 (2.7)

La matrice des moments du 2d ordre (matrice d'autocorrélation) est :

M(x, y, σI , σD) = GσI ∗
(

L2
x(x, y, σD) LxLy(x, y, σD)

LxLy(x, y, σD) L2
y(x, y, σD)

)
(2.8)

où L est l'image lissée avec une gaussienne G d'écart type σ.

Lx =
L

∂x
, ... (2.9)
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L(x, y, σ) = (Gσ ∗ I)(x, y) (2.10)

et la recherche des maxima locaux de |LoG| (pour la sélection de l'échelle caractéristique)
(voir Figure.2.6) :

|LoG(x, σD)| = σ2
D.|Lxx(x, σD + Lyy(x, σD)| (2.11)

Figure 2.6 � Recherche des maxima locaux de Harris-Laplace pour la sélection de l'échelle
caractéristique.

2.2.3 Le Détecteur Hessian-Laplace

Ce détecteur est une variante de Harris-Laplace utilisant la hessienne. Son principe consiste
à chercher des maxima locaux de det(H) :

H(x, y, σD) =

(
Lxx(x, y, σD) Lxy(x, y, σD)
Lxy(x, y, σD) Lyy(x, y, σD)

)
(2.12)

Lxy =
∂2L

∂x∂y
, ... (2.13)

L(x, y, σ) = (Gσ ∗ I)(x, y) (2.14)

et chercher des maxima locaux de |LoG| (pour sélection de l'échelle caractéristique) :

|LoG(x, σD)| = σ2
D.|Lxx(x, σD + Lyy(x, σD)| (2.15)

2.2.4 Le Détecteur SIFT (DoG) [Lowe1999]

Comme nous l'avons évoqué avant, nous abordons le problème de représentation des pri-
mitives a�n d'améliorer le système de localisation proposé par [Nguyen et al.2009]. Dans
ce travail, le détecteur DoG a été utilisé.

D(x, y, σ) = Lk.σt(x, y)− Lσt(x, y) = ((Gk.σt −Gσt) ∗ I)(x, y) (2.16)

Un point détecté correspond à un extrema à chaque niveau d'une pyramide d'échelles,
obtenue suite à la convolution d'une image I avec des �ltres de DoG de tailles di�érentes.
Nous remarquons d'après la Figure.2.7(a) que chaque niveau de la pyramide contient s
images DoG. Chaque image est lissée par des �ltres gaussiens qui di�èrent par un facteur
d'échelle k. L'image DoG est obtenue en calculant la di�érence entre deux images. Le facteur
k est �xé à 2

1
s a�n d'obtenir k images DoG à chaque niveau de la pyramide. L'image initiale

d'un niveau m (niveau suivant) est obtenue par un rééchantillonnage d'un facteur 2 de la
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(a) (b)

Figure 2.7 � Le détecteur de points d'intérêt utilisé dans [Lowe1999] : (a) Construction de la
pyramide d'échelles. (b) Détection des extrema des images de DoG : les maxima et minima du
DoG sont détectés en comparant un point (marqué par X) avec les 26 points dans la région de
voisinage 3x3x3 (marqués par des cercles) de l'échelle courante et de deux échelles adjacentes
(extrait de [Lowe1999]).

dernière image gaussienne du niveau m-1 (niveau précédent). Ces opérations sont itérées
a�n d'obtenir une pyramide complète.

D(x, y, θ) = G(x, y, kθ)− G(x, y, θ)) ∗ I(x, y) (2.17)

G(x, y, θ) =
1

2πθ2
e
−(x2+y2)

2πθ2 (2.18)

Les points d'intérêt se trouvent aux maxima et minima de D(x, y, θ). Chaque point est
comparé avec ses 8 voisins de l'image actuelle et aux 18 voisins de deux images adjacentes
(voir Figure.2.7(b)). Un point est maxima, respectivement minima s'il est plus grand,
respectivement plus petit que tous ses voisins. Les points trouvés sont cédés à un processus
de �ltrage pour les rendre plus stables en utilisant la matrice de Hessian (plus précisemment
en utilisant son déterminant et sa trace) calculée à la position et l'échelle du point. En�n,
un point d'intérêt pi est caractérisé par un quadruplet (xi, yi, σi, θi) où (xi, yi) sont les
coordonnées de pi, σi la résolution (σi=θ dans l'équation.2.17) et θi désigne l'orientation du
point déterminée par le gradient local dominant dans la région entourant le point considéré.
Ce détecteur possède les propriétés suivantes :
� Invariant aux changements d'échelle
� Invariant aux changements de point de vue
� Robuste à l'addition de bruit
� Robuste aux changements d'image de fond
� Robuste aux occlusions
� Partiellement invariant aux changements d'illumination

2.2.5 Le Détecteur MSER [Matas et al.2004]

Matas [Matas et al.2004] ont proposé une approche originale permettant de dé�nir une
région d'intérêt robuste aux transformations a�nes (voir Figure.2.8). Premièrement, une
étape de classi�cation permet de regrouper en classe chaque pixel de l'image suivant sa
valeur d'intensité. L'histogramme ainsi créé permet de déterminer une fonction d'intensité
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en se basant sur l'aire de chaque classe. En appliquant di�érents seuillages à cette fonction
d'intensité, certaines régions de l'image classi�ée vont varier et d'autres non. Les régions
d'intérêt Ri correspondent donc à celles qui restent robustes aux di�érents seuillages. Matas
et al. démontrent que les régions d'intérêt ainsi extraites, sont invariantes aux transforma-
tions a�nes, aussi bien photométriques que géométriques.

∀p ∈ Ri,∀q ∈ boundary(Ri)← Iin(p) ≥ Iin(q) (2.19)

Igbin =

{
1 si Iin ≥ g
0

Figure 2.8 � Application du détecteur MSER sur quelques images (http://www-master.
ufr-info-p6.jussieu.fr/specialite/ima/bima/cours7.2p.pdf).

2.2.6 Discussion

Notre objectif est d'évaluer l'impact de l'étape de représentation des documents sur les
résultats de localisation et de voir vraiment s'il est possible de trancher entre les di�érentes
méthodes et voir si une méthode peut se démarquer du lot. Récemment, beaucoup d'auteurs
ont commencé à utiliser des détecteurs multi-échelle comme par exemple le détecteur LoG
(Laplacian of Gaussian) ou le détecteur de Harris [Harris and Stephens1988] mais bien que
de tels détecteurs aient prouvé leur robustesse pour l'appariement des images, ils n'ont pas
été conçus pour trouver les primitives contenant le plus d'information pour la localisation
de symboles dans les documents graphiques. Une première interprétation qui découle des
travaux de la littérature, est qu'il est di�cile de se prononcer pour telle ou telle méthode
car elles ont toutes des avantages ainsi que des inconvénients :
� Les détecteurs basés sur le Hessien obtiennent de meilleurs résultats que ceux basés sur
les régions de Harris.

� Le détecteur Hessien A�ne fournit de meilleurs résultats pour les changements d'échelle.
� Le détecteur SIFT obtient des résultats pour les changements de point de vue meilleurs
que les autres détecteurs.

� Le détecteur MSER obtient les meilleurs résultats et a montré son invariance aux cha-
gements d'échelle, aux rotations ainsi qu'aux occlusions en le comparant aux autres
détecteurs.

En vue d'évaluer l'impact de l'étape d'extraction et de description de primitives sur les
performances du système de localisation, nous l'avons évalué par rapport aux résultats
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2.3. Indexation du document graphique avec un vocabulaire visuel

fournis par quelques approches pixelaires de localisation. En plus, nous pouvons tester si
les descripteurs photométriques sont viables aux documents graphiques traités dans nos
travaux.

2.2.7 Le Détecteur pseudo-aléatoire

En analysant quelques approches de détection de symboles dans leur contexte, nous nous
sommes rendus-compte que le choix d'une bonne méthode d'extraction des primitives est
un problème ouvert. Notre problématique se situe dans le cadre de l'évaluation de l'im-
pact de l'étape d'extraction des primitives sur les résultats de détection. La méthode re-
tenue pour l'extraction des indices visuels à partir des documents graphiques peut être
caractérisée de pseudo-aléatoire car la détection aléatoire des points est contrôlée par la
détermination d'un voisinages stable autour de ces derniers en se basant sur le détecteur
MSER [Matas et al.2004] dans le but d'obtenir l'information la plus �ne possible. Cette
alliance intéressante entre l'extraction des points de l'image d'une façon aléatoire et la
détermination de leurs voisinages stables permet de béné�cier d'une part de la richesse
de l'information que peut apporter la bonne répartition des points dans toute l'image et,
d'autre part de la stabilité des régions d'intérêt où des descripteurs robustes peuvent être
calculés. Malgré la simplicité et le manque de géométrie globale de la technique aléatoire,
elle s'est avérée être étonnement discriminante, et présentait un outil de référence (oracle)
e�cace dans notre évaluation. Dans la suite, nous allons décrire les étapes de la chaîne de
traitement de localisation où nous avons intégré le détecteur aléatoire a�n d'évaluer son
impact sur les performances du système.

2.3 Indexation du document graphique avec un vocabulaire
visuel

Nous rappelons dans cette section l'approche de localisation de symboles utilisée dans
[Nguyen et al.2009] qui repose sur un vocabulaire visuel. Après l'application du détecteur
pseudo-aléatoire et le calcul des descripteurs au niveau du voisinage "stable" des points,
le document graphique est indexé en utilisant un vocabulaire visuel. L'indexation d'un
symbole consiste alors à indexer séparément chacune de ses primitives. Cette approche
ne prend pas en compte la cohérence spatiale des primitives extraites. Récemment, une
méthode pour localiser les objets dans des images en utilisant la représentation par sac-de-
mots a été proposée dans [Sivic and Zisserman2009].
La représentation de l'image à l'aide de l'approche sac mots est couramment utilisée dans la
classi�cation des images et nous allons l'étendre à l'approche de localisation. Tout d'abord,
la représentation des images est e�ectuée en deux phases : la création d'un vocabulaire
visuel et la représentation de l'image en utilisant ce vocabulaire. Le vocabulaire V est
obtenu en quanti�ant l'ensemble des descripteurs issus de l'étape précédente à l'aide de
l'algorithme k-means.
Le processus comporte trois étapes : 1) la sélection des régions stables au voisinage des
points d'intérêt détectés aléatoirement, 2) le calcul des descripteurs SIFTs au niveau des
régions déjà extraites et, 3) la quanti�cation des descripteurs SIFTs. Dans la littérature et
dans ce contexte, [Agarwal et al.2004], [Jurie and Triggs2005], [Sivic and Zisserman2009]
ont proposé di�érentes techniques pour la quanti�cation des descripteurs en vue de construire
un dictionnaire visuel. Nous avons choisi d'appliquer l'algorithme k-means a�n de construire

163



Chapitre 2. Étude Comparative des Approches Pixelaires pour la Représentation et la Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

le vocabulaire visuel qui décrit le document graphique.
Une fois que ce dernier est décrit par des mots visuels, le modèle vectoriel est utilisé pour
indexer l'ensemble du document, par analogie au document textuel. Ensuite, une structure
de �chier inverse est utilisé pour indexer le contenu a�n de trouver les correspondances
avec des régions candidates dans chaque document.

2.3.1 Construction du Vocabulaire Visuel

Pour notre approche, la caractérisation des images se fait par les points d'intérêt détectés de
façon aléatoire et représentés par leurs ellipses englobantes. Ces régions sont alors décrites
par le descripteur SIFT. Le regroupement des classes se fait en appliquant l'algorithme
k-means sur l'ensemble des descripteurs pour obtenir k classes ou clusters de descripteurs.
Chaque centre de cluster représente un mot visuel (voir Figure.2.9).

(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.9 � Exemples de quelques indices visuels délimités par des ellipses rouges présentant
4 classes de mots visuels.

2.3.2 Correspondance entre le Vocabulaire Visuel

L'approche proposée par [Nguyen et al.2009] repose sur la correspondance de chaque point
d'intérêt à partir d'un symbole avec un mot visuel. Il n'est pas sûr que n'importe quelle
méthode de quanti�cation puisse fournir une classi�cation parfaite, c'est pourquoi, a�n de
minimiser la confusion du regroupement, l'approche se base sur l'association d'un point
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d'intérêt avec un ou plusieurs mots visuels en fonction de la similarité entre ce point et
tous les mots visuels. Un degré de con�ance est attribué à chaque appariement entre un
point d'intérêt et les mots qui lui sont associés. Le degré de con�ance tel que décrit dans
[Nguyen et al.2009] est dé�ni comme suit :

dConfpi,wj =
Spi,wj∑

wk∈Vi Spi,wk
(2.20)

où Vi est l'ensemble des mots visuels correspondant au point pi et Spi,wj est la similarité
entre le point pi et le mot wj .

Vi = {wj ∈ Voc|
Spi,wj
Spi,w0

> ε} (2.21)

avec Voc est le vocabulaire visuel, w0 est le plus proche mot de pi et ε est un certain seuil
(�xé à 0.96 dans les résultats de [Nguyen et al.2009]).

2.3.3 Indexation du Document Graphique

Comme nous l'avons largement détaillé, le système de localisation adopté se base sur des
techniques utilisées généralement dans le cadre de la recherche textuelle qui sont respecti-
vement le modèle vectoriel et le �chier inverse (voir Figure.2.10).

Figure 2.10 � Les étapes de la chaîne de traitement pour la localisation de symboles dans les
documents graphiques.

Modèle Vectoriel Une fois que le document est décrit par des mots visuels, par analogie
au document textuel, la structure du modèle vectoriel est utilisé. Avec ce modèle, un
document est alors représenté par un vecteur de fréquences d'apparition de mots (voir
Figure.2.10). Ce vecteur est pondéré par le degré d'importance relatif aux mots, deux
facteurs sont alors dé�nis :
� le facteur tf : désigne la fréquence d'apparition des mots (termes) dans le document.
� le facteur idf : désigne l'importance du mot dans le document (selon ce facteur, on
distingue un document pertinent ou non pertinent).

Dans ce modèle (voir Figure.2.11), un document est représenté comme un vecteur de fré-
quences de mots. Il est généralement décrit par le vecteur des poids pondérés des fréquences
dont la composante fournit la valeur de deux facteurs : le terme de fréquence (facteur tf )
et le terme inverse de fréquence (facteur idf ) [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto2011]. Un do-
cument est alors représenté par un vecteur de tf-idf :

−−→
docj = {f1,j , f2,j , ..., fK,j} (2.22)

165



Chapitre 2. Étude Comparative des Approches Pixelaires pour la Représentation et la Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

où K est la taille du vocabulaire Voc et f i,j la fréquence pondérée du mot i dans le document
j.

fi,j = tfi,j ∗ idfi,j , i = 1,K (2.23)

La stratégie adoptée pour la détermination des documents similaires à la requête est celle
proposée dans [Nguyen et al.2009] en améliorant l'étape de représentation des primitives
comme nous l'avons décrit dans les sections précédentes :
� Calculer les descripteurs SIFTs de la requête.
� Apparier les mots visuels avec les descripteurs.
� Calculer les fréquences pondérées des mots existants dans la requête [Nguyen et al.2009].

Figure 2.11 � Une représentation de deux documents (D1, D2) et une requête (Q) dans un
espace de 3 termes (t1, t2, t3).

Fichier Inverse L'idée retenue dans [Nguyen et al.2009] repose en plus du modèle vec-
toriel qui s'avère non satisfaisant pour répondre aux besoins de l'approche de localisation,
sur la structure du �chier inverse.
Le �chier inverse est composé de deux éléments : le vocabulaire et les occurences des mots
(voir Figure.2.10). Le vocabulaire est l'ensemble des mots visuels. Pour chaque mot visuel,
une liste de toutes les positions de ses occurences est sauvegardée. Chaque élément de ces
listes correspond à un document et contient les positions de tous les points correspondants
à ce mot avec leur degré de con�ance [Nguyen et al.2009].

2.3.4 Localisation de symboles dans les documents graphiques

Comme nous l'avons développé précédemment, l'objectif du système proposé n'est plus de
reconnaître un symbole requête mais de localiser les endroits du document graphique les
plus problables de contenir les occurences les plus vraisemblables à la requête. Pour cela,
les étapes de la chaîne de traitement du système de détection d'un symbole requête dans
son contexte sont les suivantes : (1) le calcul des descripteurs SIFTs au niveau des régions
stables entourant un point choisi aléatoirement, (2) la mise en correspondance des mots
visuels construits sur la base de documents avec les descripteurs SIFTs du symbole, (3) la
recherche des documents contenant le symbole requête en utilisant le �chier inverse. Cette
recherche consiste à extraire les régions du document susceptibles de contenir les symboles
similaires à la requête. Dans ce qui suit, nous allons présenter la technique adoptée pour
extraire ces régions.
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Régions d'intérêt

Étant donné un symbole requête, les points d'intérêt et les mots visuels qui y correspondent
sont déterminés comme décrit dans le section précédente.
Nous avons dé�ni les centres des objets C(xC , yC) dans la requête et dans le rectangle
englobant rect=(xC , yC ,w, h) avec w, h représentent respectivement la largeur et la hauteur
du rectangle. Maintenant, nous essayons de localiser les régions du document susceptibles
de contenir le symbole requête. Ces dernières sont déterminées en se basant sur la relation
entre le point d'intérêt et rect [Nguyen et al.2009].
Si le point pi = (xi, yi, γi, θ i) (dans la requête) et pjd= (xjd, yjd , γjd , θjd) (dans le
document) sont associés au même mot visuel, une région rectdj= (xCjd, yCjd,wjd , hjd,
ψ j

d) dans le document est déterminée en fonction de {rect, pi, pjd}, à travers quelques
opérations de rotation et de translation. pi, pjd sont considérés comme des points de
contrôle des deux rectangles respectivement rect, rectjd.
Nous avons constaté que dans le travail de [Nguyen et al.2009], chaque région du document
est représentée par un ensemble de mots visuels, sauf que ces derniers ne sont pas liés par
leurs relations spatiales ce qui a entraîné un problème de faux positifs. En e�et, il peut
arriver qu'une région ne contenant pas des occurences du symbole requête reçoit une grande
valeur de vote. Cela est dû au fait que la région et le symbole partagent les mêmes mots
visuels sauf que ces derniers sont liés d'une façon di�érente.

Stratégie de Vote

En se basant sur le modèle vectoriel [Baeza-Yates and Ribeiro-Neto2011], un vote est at-
tribué pour le centre de chaque région d'intérêt basé sur la similarité entre la région et la
requête [Nguyen et al.2009].
Supposons, que Wr = {wr1 ,wr2 , ..,wrK} est l'ensemble des mots attribués à un point
d'une région donnée r avec le dergré de con�ance {dConfr1 , dConfr2 ,..., dConfrK}.
La fréquence d'apparition d'un mot wj dans la région est dé�nie par tf jr où :

tfrj =

∑
wrk∈Wr,wrk≡wj

dConfrk∑M
k=1 dConfrk

(2.24)

et le poids de la fréquence du mot wj dans la région est dé�ni comme suit :

wf rj = tfrj ∗ idfj (2.25)

où idf j est le terme inverse de la fréquence du mot wj . La région est représentée par le
vecteur de fréquences vr.

vr = (wf r1 , wf
r
2 , .., wf

r
‖Voc‖) (2.26)

L'idée de base consiste à découper le document en régions distinctes encadrant chaque
symbole. Une stratégie de vote majoritaire est appliquée au niveau de chaque région. Les
régions où les votes atteignent leur maximum seront sélectionnées comme candidates sus-
ceptibles de contenir le symbole requête. Généralement, l'espace de vote est un espace à 3
dimensions (x, y, s) composé de coordonnées 2D, x, y et un rapport d'échelle s.
Étant donné une requête Pq, nous accumulons des votes au niveau des coordonnées du
document graphique vi =(xi, yi). Le système de localisation a pour objectif de trouver
les régions d'intérêt du document où un symbole interrogé est susceptible d'être trouvé en
terme de votes accumulés. Dans l'espace de vote, les votes cohérents ont tendance à former
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des pics saillants, le reste de votes seront dispersés à di�érents endroits. Un classement des
votes permet de déterminer les endroits du document susceptibles de contenir le symbole
requête.
Comme notre approche vise à évaluer l'impact de l'étape de représentation des documents
graphiques sur les résultats de localisation, nous avons choisi d'évaluer les performances de
notre détecteur avec les détecteurs de l'état de l'art les plus communs à notre travail. Cela
nous emmène implicitement à évaluer la complexité de calcul des descipteurs. En e�et, les
méthodes de détection des points d'intérêt devraient idéalement identi�er les régions les
plus riches en information. En conséquence, nous avons étudié les méthodes d'extraction
des primitives en fonction du nombre des points détectés ce qui permettra d'avoir un avis
sur la complexité algorithmique de l'étape d'extraction des primitives qui représente la
première étape de la chaîne de traitement mise en place.

2.4 Résultats Expérimentaux

Dans cette série d'expérimentations, nous avons analysé le rendement des détecteurs de
l'état de l'art à savoir le détecteur de coins de Harris [Harris and Stephens1988], le détec-
teur SURF [Bay et al.2006], le détecteur DoG [Lowe1999] utilisé dans [Nguyen et al.2009]
ainsi que le détecteur pseudo-aléatoire. Les détails de ces évaluations seront étalés dans la
section suivante. Nous avons e�ectué les tests sur des bases issues de la compétition de
reconnaissance de symboles qui a eu lieu durant le workshop GREC'03 19.
Cette base est composée de 50 modèles de symboles segmentés ou isolés. Nous distinguons
six catégories de bruits résultant de cette base que nous appelons GREC :
� Modèles de symboles obtenus par des transformations linéaires : changement d'échelle
(voir Figure.2.12(a)). Nous appelons cette base GRECscale

20.
� Modèles de symboles obtenus par des transformations linéaires : changement de rotation
(voir Figure.2.12(b)). Nous appelons cette base GRECrot

21.
� Modèles obtenus par des transformations linéaires : changement d'échelle et de rotation
(voir Figure.2.12(c))). Nous appelons cette base GRECscale+rot

22.
� Modèles dégradés (voir Figure.2.12(d)). Nous appelons cette base GRECdegr1

23.
� Modèles ayant subi une forte dégradation (niveau 1) (voir Figure.2.12(e)). Nous appelons
cette base GRECdegr1

24.
� Modèles ayant subi une forte dégradation (niveau 2) (voir Figure.2.12(f)). Nous appelons
cette base GRECdegr2

25.
� Modèles ayant subi une distorsion (niveau 1) (voir Figure.2.12(g)). Nous appelons cette

19. http ://www.cvc.uab.es/grec2003/SymRecContest/index.htm
20. Cette base contient 250 symboles de la base GREC ayant subi des transformations d'échelle. Le facteur

déchelle varie entre 0.5 et 1.5. Le nombre d'occurences de chaque modèle varie entre 0 et 13.
21. Cette base contient 250 symboles de la base GREC ayant subi des rotations avec un angle α ∈ [0,π]. Le

nombre d'instances de chaque modèle de symbole varie entre 0 et 11.
22. Cette base contient 250 symboles de la base GREC ayant subi à la fois des transformations déchelle ( le

facteur déchelle varie entre 0.5 et 1.5). et des rotation(α ∈ [0,π]). Le nombre d'instances de chaque modèle varie
entre 0 et 10.
23. Cette base contient 250 symboles de la base GREC. Le nombre d'occurences de chaque modèle est 5

occurences pour chaque modèle.
24. Cette base contient 75 symboles de la base GREC avec une forte dégradation et 20 modèles de GREC.

Le nombre d'occurences de chaque modèle varie entre 1 et 11.
25. Cette base contient 75 symboles de la base GREC avec une forte dégradation et 15 modèles de GREC.

Le nombre d'occurences de chaque modèle varie entre 1 et 11.
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base GRECdist1
26.

A�n d'évaluer les di�érents détecteurs de points d'intérêt, notre cadre de travail expérimen-
tal a consisté en deux scénarios. Tout d'abord, nous les avons testés en termes du nombre
de points détectés ainsi qu'en terme du temps nécessaire pour leur extraction. Deuxième-
ment, nous les avons évalués en les intégrant dans le cadre d'une approche de détection de
symboles dans leur contexte.

2.4.1 Comparaison des Détecteurs de Points d'Intérêt

La Table.2.1 donne les résultats comparatifs des di�érents détecteurs décrits ci-dessus. Nos
expérimentations menées sur les données de la Table.2.1, nous ont permis d'étudier les
détecteurs des points d'intérêt indépendamment des descripteurs. Notre expérimentation
se focalise sur l'évaluation de la complexité des détecteurs, à la fois à l'égard du nombre
de points détectés et du temps nécessaire pour l'extraction de ces points, ce qui a conduit
à des conclusions triviales sur les performances des di�érentes méthodes. La plupart des
détecteurs fournissent un nombre raisonnable de points d'intérêt qui varie avec la forme du
symbole traité. Les di�érents détecteurs s'avèrent stables en termes du nombre de points
d'intérêt. Le nombre de points détectés par [Lowe1999] varie de 14 à environ 170 points ce
qui reste cohérent aux autres détecteurs à savoir le détecteur de [Harris and Stephens1988]
qui extrait en moyenne 50 points, le détecteur SURF extrait en moyenne 39 points et le
détecteur aléatoire extrait en moyenne 71 points d'intérêt. Le comportement des détecteurs
semble proche malgré que nous constatons que le détecteur pseudo-aléatoire se démarque en
terme du temps d'extraction des points qui s'avère assez rapide en comparaison aux autres
détecteurs. Cette di�érence nous semble logique car la méthode aléatoire adoptée n'impose
aucue contrainte sur les primitives extraites. Le détecteur de [Harris and Stephens1988]
et SURF sont aussi raisonnablement stables, et montrent un temps d'extraction assez ra-
pide par rapport au [Lowe1999]. Les détecteurs de points d'intérêt montrent des taux de

Fig.2.14(a) Fig.2.14(b) Fig.2.14(c) Fig.2.14(d) Fig.2.14(e) Fig.2.14(f) Fig.2.14(g) Moyenne
NBpi (Harris[Harris and Stephens1988]) 76 31 41 63 121 29 36 56
Tempspi (Harris[Harris and Stephens1988]) 0.87 0.3 0.18 0.64 1.1 0.1 0.43 0.51
NBpi (DoG [Lowe1999]) 54 19 14 33 175 19 22 48
Tempspi (DoG [Lowe1999]) 1.76 1.39 1.51 1.7 1.84 1.34 1.44 1.56
NBpi (SURF [Bay et al.2006]) 34 17 14 37 78 46 51 39
Tempspi (SURF [Bay et al.2006]) 1.05 1.01 1.34 1.1 1.03 0.9 1.32 1.10
NBpi(pseudo-aléatoire) 78 45 53 67 150 42 64 71
Tempspi (pseudo-aléatoire) 0.77 0.3 0.42 0.43 0.5 0.3 0.34 0.43

Table 2.1 � Évaluation de la complexité des détecteurs de points d'intérêt de l'état de l'art :
Harris [Lowe1999], DoG [Lowe1999], SURF [Bay et al.2006] et le détecteur pseudo-aléatoire.
Dans cette expérimentation nous avons choisi d'évaluer les descripteurs en termes du (a) : NBpi :
nombre des points d'intérêt détectés, Tempspi : le temps nécessaire pour l'extraction des points
pi.

reconnaissance très semblables comme c'est illustré dans la Figure.2.13. Le taux de recon-
naissance de chaque détecteur augmente avec le nombre de points détectés. Ils montrent
des taux de reconnaissance assez élevés et assez proches. Ce comportement nous emmène à

26. Cette base contient 75 symboles de la base GREC avec une distorsion et 15 modèles de GREC. Le nombre
d'occurences de chaque modèle varie entre 1 et 10.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g)

Figure 2.12 � Quelques exemples de symboles dans les bases de test (a) Symboles ayant subit
des transformations d'échelle GRECscale, (b) Symboles ayant subit des rotations GRECrot, (c)
Symboles ayant subi des transformations d'échelle et de rotation GRECscale+rot, (d) Symboles
dégradés niveau 1 de la base GRECdegr1, (e) Symboles dégradés niveau 2 de la base GRECdegr2,
(f) Symboles détériorés niveau 1 de la base GRECdist1, (g) Symboles détériorés niveau 2 de la
base GRECdist2.
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(a) (b)

Figure 2.13 � Évaluation des détecteurs en fonction de l'impact du nombre de points d'intérêt
sur le taux de reconnaissance de symboles. Dans cette expérimentation, nous avons utilisé le
classi�eur 7-ppv en vue de reconnaître les 7 occurences semblables à la requête.

conclure que les résultats fournis par l'approche de [Harris and Stephens1988], [Lowe1999]
et le détecteur aléatoire sont très semblables, ce qui est prévu, et approuvé par lévaluation
de la Table.2.1. Nous pouvons conclure que nous pouvons pas se pronocer pour telle ou
telle méthode car les di�érences des performances, si elles existent, sont moindres. Il est im-
portant de noter que cette étude des détecteurs de points vise à évaluer l'impact de l'étape
d'extraction de primitives avant son intégration dans la chaîne de traitement du système
de détection de symboles dans leur contexte. Le succès d'un système de reconnaissance ou
de localisation dépendra du descripteur choisi. Cette étude montre une claire ressemblance
entre les performances de chaque détecteur ce qui rend di�cile la prononciation pour telle
ou telle méthode. La vraie évaluation d'un détecteur ne pourra être e�ective qu'après son
intégration dans le cadre d'un système de localisation de symboles par exemple. D'après ces
expérimentations, nous pouvons aussi conclure que ces détecteurs ayant un comportement
similaire et proche de l'oracle, sont adaptés pour la segmentation des symboles.

2.5 Discussion

Un constat global que nous pouvons faire après cette évaluation est qu'il est di�cile de se
prononcer pour telle ou telle méthode d'extraction de primitives car la technique d'extrac-
tion et de représentation des primitives dépend du contexte de son application ou encore
des con�gurations des symboles traités. Nous concluons alors qu'il n'y a pas une approche
prédominante qui montre clairement sa robustesse car tout est relatif aux paramètres des
expérimentations et aux types d'applications mises en ÷uvre.

2.6 Conclusion

Dans cette partie, nous avons essayé d'évaluer les détecteurs de points d'intérêt à savoir le
détecteur aléatoire, le détecteur de Harris, le détecteur DoG adopté dans [Nguyen et al.2009]
et SURF. Pour une évaluation objective, nous avons choisi de se référer à un même des-
cripteur pour les trois premiers détecteur qui est le descripteur SIFT. Nous avons intégré
ces descripteurs dans le cadre d'une chaîne de localisation en vue de répondre à la question
suivante : Ces descripteurs sont ils viables aux documents graphiques ?
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2.7 Impact de l'étape de représentation sur les résultats de
la localisation

Comme nous l'avons largement détaillé auparavant, les approches de localisation de sym-
boles traitent deux processus à savoir la reconnaissance et la segmentation en même temps.
De telles capacités doivent être prises en compte par le processus d'évaluation. La méthode
de segmentation a un impact direct sur les performances du système d'où nous avons choisi
d'évaluer l'impact de la méthode de description de primitives sur les performances du sys-
tème de localisation. Le problème majeur des systèmes de localisation est la proximité des
symboles sur les plans architecturaux 27.
Pour mener ces expérimentations, nous avons utilisé des images synthétiques vu l'absence
de bases de documents graphiques et leur vérité terrain ce qui peut introduire un biais de
performances. Le contexte de notre travail pourra être caractérisé de supervisé car nous
possédons une connaissance a priori des symboles à localiser. Nous avons choisi d'inté-

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

(f) (g) (h) (i) (j)

Figure 2.14 � Exemples de symboles requêtes interrogés lors du processus de localisation.

grer le détecteur aléatoire dans une chaîne de localisation et évaluer diverses approches
de localisation pixelaires qui se basent sur le calcul des descripteurs photométriques au
niveau des documents et des symboles graphiques. Pour mettre en place cette première
série d'évaluations, nous avons utilisé les descripteurs SIFTs inspirés de l'approche de
[Bagdanov et al.2007], SURF, le Contexte de Forme au niveau des Points d'Intérêt CFPI
[Nguyen et al.2009] ainsi que notre approche basée sur le calcul des SIFTs au voisinage
stable des points choisis aléatoirement. Dans ce qui suit, nous présentons une évaluation
de quelques approches pixelaires de localisation de symboles dans leur contexte en vue de
tester l'impact de l'étape de description des primitives sur les taux de détections.

2.7.1 Méthode a

L'approche de détection de symboles en se basant sur l'appariement des descripteurs SIFTs
se base sur : (a) l'extraction de ni points de Harris à partir d'un symbole Si, (b) Un vecteur
SIFT P i est calculé pour chaque point d'intérêt ni de Si, (c) Un symbole Si est alors décrit
comme suit :

Si = {xk, yk, θk,Pk}, k ∈ {1, ni} (2.27)

avec xk et yk sont les coordonnées du point d'intérêt k, θk est l'échelle de détection du
point d'intérêt k et Pk est le descripteur SIFT associé au point k. Un appariement entre

27. En raison de l'absence de base de données de référence contenant des images de documents et la vérité
terrain associé, nous avons recours à quelques images synthétiques proposées par [Delalandre et al.2007]. Certes,
l'évaluation des systèmes de localisation en se basant uniquement sur ce type de documents engendre un biais
aux performances de détection obtenues mais dans cette partie nous nous concentrons sur l'évaluation de l'étape
de segmentation proposée dans la chaîne de traitements de reconnaissance ou de localisation.
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les points du symbole requête Si et un document Di est e�ectué en utilisant 2-ppv :

N1(Si,Dqj ) = mink(Pj − Pk) (2.28)

N2(Si,Dqj ) = mink 6=N1(Si,Dqj )(Pj − Pk) (2.29)

Un score d'appariement est ensuite obtenu en calculant le ratio entre les 2 voisins N1 et
N2 :

M(Si,Dqj ) =
N1(Si,Dqj )
N2(Si,Dqj )

(2.30)

Si le score d'appariement est inférieur à un certain seuil m alors le point pris en compte
pourra être retenu. Dans nos expérimentations, ce seuil m est égale à 0.71 ce qui permet
de garantir un nombre réduit de faux positifs. Dans la Figure.2.15, nous présentons des
exemples d'appariement entre un symbole requête et un plan architectural assurant une
détection de la requête dans le document.

2.7.2 Méthode b

L'approche de détection de symboles en se basant sur l'appariement des descripteurs SURFs
se basent sur : (a) l'extraction de ni points SURF à partir d'un symbole Si, (b) Un vec-
teur SURF X i est calculé pour chaque point d'intérêt ni de Si, (c) les points SURFs d'un
document graphique sont également calculés et chacun d'entre eux correspond au point
SURF le plus similaire dans le symbole modèle. Donc une paire de points SURF correcte-
ment appariés permet de déterminer la position, l'échelle et l'orientation de la cible dans le
document. Cependant, la plupart des paires ne sont pas correctes, un vote est utilisé pour
retenir les paires de points qui sont correctement appariés. Dans les Figures.2.16 et .2.17,
nous présentons des exemples d'appariements entre un symbole requête, un plan architec-
tural et un document électronique assurant une détection de la requête dans le document.

2.7.3 Méthode c

Dans [Nguyen et al.2009], la localisation des symboles dans des documents graphiques se
basent sur un appariement d'un ensemble de descripteurs CFPIs d'un symbole requête
(Contexte de Forme au niveau des Points d'Intérêt) avec les mots visuels caculés sur une
base de documents graphiques. Un CFPI est représenté par un ensemble de mots avec dif-
férents degrés de con�ance. La structure du �chier inverse permet de déterminer l'ensemble
des documents contenant les mêmes mots visuels du symbole requête. Une fois le document
est retourné, des régions candidates sont sélectionnées et une structure du modèle vectoriel
permet de retenir uniquement les régions susceptibles de contenir le symbole requête. Un
ensemble de résultats est présenté dans la Figure.2.18.

2.7.4 Méthode d

Dans cette approche, un ensemble des vecteurs SIFTs sont calculés au niveau des voisi-
nages stables des points P i du document détectés aléatoirement. Il s'agit de l'approche
semi-aléatoire décrite dans les sections précédentes. Nous présentons quelques résultats de
localisation obtenus par notre approche dans la Figure.2.19.
Dans ce qui suit, nous présentons un ensemble de mesures pour évaluer les performances
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(a)

(d)

(b)

(c)

Figure 2.15 � Localisation des symboles requêtes dans des plans architecturaux en se basant sur
le descripteur SIFT. Un appariement est réalisé entre le symbole modèle et le plan architectural.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 2.16 � Localisation des symboles requêtes dans des plans architecturaux en se basant sur
le descripteur SURF. Un appariement est réalisé entre le symbole modèle et le dessin électronique.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 2.17 � Localisation de symboles requêtes dans des plans architectraux en se basant sur le
descripteur SURF. Un appariement est trouvé entre le symbole modèle et le plan architectural.
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Figure 2.18 � Résultats de localisation de la requête.2.14(j) dans un plan architectural de la
base [Delalandre et al.2007] (résultat extrait de [Nguyen et al.2009]).

des systèmes de localisation de symboles en terme de capacités de précision de localisation.
Bien qu'il existe de nombreuses études sur le problème de détection de symboles dans leur
contexte, il n'y a à notre connaissance aucune évaluation globale pour laquelle la même
base de données est utilisée par toutes les approches existantes. Dans la littérature, les
seules bases de données utilisées comme vérité de terrain sont les bases du projet SE-
SYD 28 [Delalandre et al.2010]. Dans ces bases de données, chaque symbole est incorporé
dans une région rectangulaire. En vue de se positionner par rapport aux travaux de l'état
de l'art, notre première expérience consiste à comparer notre segmentation aléatoire avec
les trois approches décrites ci-dessus.
Les expérimentations ont été réalisées en utilisant 82 documents (63 plans architecturaux
et 19 documents électroniques). Les performances des di�érents systèmes sont mesurées
en terme des Taux de Faux Positifs TFP 29 et des Taux de Vrais Positifs TVP 30 obtenus
lors d'une interrogation d'une base de documents en vue de détecter un symbole mo-
dèle. Précisons que pour ces évaluations, la taille du vocabulaire que nous avons choisi est
|VOC|=120.
Analysons tout d'abord quelques résultats qualitatifs. Étant donné un symbole requête,
le processus de localisation consiste à retrouver une liste de régions du document gra-
phique susceptibles de contenir des occurences du symbole requête. Les résultats obtenus
permettent d'a�rmer que chaque descripteur possède des avantages ainsi que des incon-
vénients. Les expérimentations ont montré que tous les symboles se trouvent dans les
documents et, évidemment, certaines régions de faux positifs apparaissent. Le descripteur
SIFT montre de bons résultats pour le Taux de Vrais Positifs meilleurs que le descrip-
teur SURF et l'approche de [Nguyen et al.2009] qui se base sur le Contexte de Forme
calculé au niveau des Points d'Intérêt. La méthode 4 montre de bons Taux de Vrais Posi-
tifs ce qui explique la bonne localisation des symboles dans les documents. Le descripteur

28. http ://mathieu.delalandre.free.fr/projects/sesyd/index.html
29. Le TFP mesure la probabilité pour qu'un symbole n'apparaît pas dans un document graphique.
30. Le TVP mesure la probabilité de détecter le symbole requête dans le document.
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(a) (a)

(c) (d)

(e)

Figure 2.19 � Localisation de quelques symboles requêtes dans des documents graphiques :
(a) interrogation de la requête de la Figure.2.14(i), (b) interrogation de la requête de la Fi-
gure.2.14(b), (c) interrogation de la requête de la Figure.2.14(g), (d) interrogation de la requête
de la Figure.2.14(j) et (e) l'interface de "Symbol Spotting" mise en place.
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SIFT s'avère très performant dans le cadre d'un système de localisation dont l'objectif
principal consiste à détecter correctement des symboles dans les documents. Le TFP pré-
senté par le descripteur SIFT et SURF est un peu élevé en comparaison à l'approche de
[Nguyen et al.2009] et l'approche basée sur le détecteur aléatoire ce qui explique l'appari-
tion de quelques fausses détections lors de l'interrogation des documents ne contenant pas
le symbole requête. La réponse du système dans ce cas devrait être le rejet. Notre approche
et l'approche de [Nguyen et al.2009] sont plus adaptées au système dont l'objectif est de
minimiser le nombre des faux positifs lors d'un processus de localisation. Bien que ces ré-
sultats sont prometteurs, il y aura toujours l'apparition de quelques faux positifs lors du
processus de localisation. Les temps de calcul pour les descripteurs SIFT et SURF sont
plus élevés en comparaison à l'approche de [Nguyen et al.2009], ce qui pourra se justi�er
par le nombre élevé des composantes des vecteurs caractéristiques calculés. Cette évalua-
tion des détecteurs les plus utilisés dans la communauté de vision par ordinateur montre
clairement qu'il n'y a pas d'approche prédominante mais qu'en fonction du contexte abordé
et du type de l'application proposée, certains types de détecteurs sont plus pertinents que
d'autres. Dans la Table.2.3, nous présentons un ensemble détaillé de mesures pour évaluer

Table 2.2 � Mesures de qualité des méthodes de détection de symboles dans les documents
graphiques. Les critères d'évaluation sont : Taux de Vrais Positifs (TVP), Taux de Faux Positifs
(TFP) et Temps (secs) désignant le temps nécessaire pour la localisation du symbole requête
dans le document graphique.

TVP TFP Temps (secs)
Méthode a 0.47 0.42 1.65

0.86 0.35 1.96
0.9 0.6 2.03

Méthode b 0.5 0.16 2.01
0.72 0.3 2.43
0.8 0.32 3.02

Méthode c 0.52 0.23 1.98
0.72 0.27 1.84
0.8 0.41 2.01

Méthode d 0.55 0.19 1.67
0.72 0.25 2.5
0.89 0.32 2.67

les performances des systèmes de localisation décrits auparavant à savoir l'approche basée
sur le détecteur aléatoire (colonne (a)), l'approche de [Nguyen et al.2009] (colonne (b)), la
méthode 1 (colonne (c)) et la méthode 2 (colonne (d)). Comme nous pouvons le voir, il n'y a
pas des di�érences signi�catives entre les résultats sauf pour quelques symboles. Les taux de
précision et de rappel sont bons pour les deux premières approches. Pour le deuxième sym-
bole (Figure.2.14(f)), dans [Nguyen et al.2009] ce symbole est mal localisé. Ces problèmes
de localisation sont expliquées par le fait que ces symboles ont peu de points discriminants.
Ces symboles sont donc plus sensibles à des connexions avec des composants externes, et
donc ils sont plus di�ciles à localiser. Dans le cas de symboles de la Figure.2.14(f) et de
la Figure.2.14(j), la majorité des points d'intérêt sont situés près des connexions externes.
Les informations représentées par ces points sont moins robustes, car ils contiennent des
informations externes. La méthode a montre de très bonnes valeurs de vrai positifs ce
qui renforce l'hypothèse de l'amélioration du pouvoir discriminant du descripteur choisi.
Le système de localisation s'avère performant lors de la récupération de la plupart des
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symboles requêtes dans le document, en contre partie il y a une possibilité d'apparition
de faux positifs ce qui pourra se justi�er par les structures d'indexation utilisées qui sont
respectivement le modèle vectoriel et le �chier inverse. Pour les méthodes (c) et (d) il est
important de noter que le choix du seuil σ, utilisé pour l'élimination des points instables,
a une conséquence sur le nombre de points d'intérêt ce qui pourra justi�er les nombreux
faux positifs détectés lors du processus de localisation. En e�et, si le seuil s'éloigne de
1, la mise en correspondance devient plus sélective et par la suite moins de points sont
retenus. Le problème consiste alors à trouver le meilleur compromis entre le taux de bons
appariements et le nombre de points appariés. Certains résultats de l'approche (a) sont
insu�sants en comparaison avec celle de [Nguyen et al.2009], par exemple lors de l'interro-
gation du symbole de la Figure.2.14(i), des faux positifs apparaissent pendant le processus
de localisation en se basant sur notre approche ce qui peut être causé par le nombre initial
de points choisis aléatoirement ou en raison de la taille du dictionnaire utilisé comme une
entrée pour le �chier inverse. L'approche (a) est appropriée si nous privilégions la préci-
sion. Nous pouvons conclure que les descripteurs utilisés fournissent globalement tous de
bons taux de détection et s'avèrent adéquats au contexte de la détection des symboles en
contexte. Ce constat nous emmène à conclure que les descripteurs photométriques sont
adéquats aux documents graphiques vu qu'ils présentent des performances semblables aux
autres détecteurs et plus spécialement le détecteur aléatoire qui sert d'oracle.
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2.7. Impact de l'étape de représentation sur les résultats de la localisation

F
ig
.2
.1
4(
a)

F
ig
.2
.1
4(
f )

F
ig
.2
.1
4(
h)

F
ig
.2
.1
4(
i)

F
ig
.2
.1
4(
j)

(a
)

(b
)

(c
)

(d
)

(a
)

(b
)

(c
)

(d
)

(a
)

(b
)

(c
)

(d
)

(a
)

(b
)

(c
)

(d
)

(a
)

(b
)

(c
)

(d
)

D
oc
-0

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
0/
0

2/
3/
3

0/
0/
3

1/
2/
3

0/
1/
3

4/
4/
4

4/
4/
4

3/
3/
4

2/
4/
4

1/
1/
1

1/
1/
1

0/
0/
1

0/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
2/
1

0/
1/
1

D
oc
-1

3/
3/
3

3/
3/
3

2/
0/
3

1/
2/
3

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
1/
0

0/
1/
0

4/
4/
4

4/
4/
4

4/
2/
4

3/
3/
4

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
2/
1

0/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
0/
1

0/
1/
1

D
o c
-2

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

0/
1/
1

0/
1/
2

0/
0/
2

1/
1/
2

0/
1/
2

4/
4/
4

4/
4/
4

3/
3/
4

2/
2/
4

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
0/
0

1/
1/
1

1/
2/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

D
oc
-3

1/
2/
1

1/
1/
1

1/
3/
1

0/
2/
1

1/
2/
2

0/
0/
2

1/
1/
2

1/
0/
2

4/
4/
4

4/
4/
4

4/
2/
4

2/
1/
4

1/
2/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
1/
1

0/
0/
1

D
oc
-4

1/
2/
2

2/
2/
2

1/
1/
2

1/
2/
2

0/
2/
1

0/
0/
1

1/
2/
1

1/
0/
1

4/
4/
4

4/
4/
4

4/
4/
4

4/
2/
4

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
0/
0

0/
0/
0

1/
1/
1

1/
1/
1

1/
0/
1

1/
1/
1

P
ré
ci
si
on

6/
7

7/
7

5/
7

2/
7

3/
8

-
4/
8

2/
8

20
/2
0

20
/2
0

18
/2
0

13
/2
0

3/
4

3/
3

2/
4

1/
3

5/
5

5/
5

5/
5

2/
5

R
ap
p
el

7/
7

7/
7

5/
7

7/
7

8/
8

0/
8

7/
8

3/
8

20
/2
0

20
/2
0

14
/2
0

12
/2
0

3/
3

3/
3

3/
3

3/
3

5/
5

5/
5

4/
5

4/
5

T
a
b
l
e
2.
3
�
R
és
ul
ta
ts

de
lo
ca
lis
at
io
n
de

sy
m
b
ol
es

da
ns

de
s
do
cu
m
en
t
de

la
ba
se

SE
SY

D
[D
el
al
an
dr
e
et

al
.2
00
7]

(a
)
no
tr
e
ap
pr
oc
he

(b
)

l'a
pp
ro
ch
e
de

[N
gu
ye
n
et

al
.2
00
9]
(N

ot
er

qu
e
le
s
ré
su
lt
at
s
de

N
gu
ye
n
so
nt

ex
tr
ai
ts
de

[N
gu
ye
n
et

al
.2
00
9]
,
(c
)
l'a
pp
ro
ch
e
ba
sé
e
su
r
SI
F
T
,

(d
)
l'a
pp
ro
ch
e
ba
sé
e
su
r
SU

R
F
.
L
a
no
ta
ti
on

x/
y/
z
re
pr
és
en
te

:
le

no
m
br
e
de

b
on
ne
s
dé
te
ct
io
ns

de
sy
m
b
ol
es

(x
),
le

no
m
br
e
to
ta
l
de
s

sy
m
b
ol
es

re
to
ur
né
s
(y
)
et

le
no
m
br
e
de
s
oc
cu
re
nc
es

de
sy
m
b
ol
e
da
ns

le
do
cu
m
en
t
gr
ap
hi
qu
e
(z
).

181



Chapitre 2. Étude Comparative des Approches Pixelaires pour la Représentation et la Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une évaluation de l'impact de l'étape de représenta-
tion des primitives des documents graphiques sur les performances du système de locali-
sation. Nous avons constaté que le choix d'une bonne technique d'extraction de primitives
et leurs bonnes descriptions aboutit souvent à de très bonnes performances mais il est
toujours di�cile de se prononcer pour telle ou telle technique. Aucune méthode ne peut se
démarquer du lot car elle dépend du contexte de son application. C'est pour cette raison
que le choix d'une bonne représentation des symboles et des documents graphiques de-
meure un problème ouvert. Les résultats fournis par les di�érentes techniques d'extraction
et de représentation sont proches et les di�érences ne sont pas signi�catives. Une conlu-
sion que nous pouvons déduire est que les descripteurs jugés photométriques sont viables
aux documents graphiques. La contribution de ce travail réside spécialement à proposer
une évaluation de l'impact de l'étape de représentation des documents graphiques sur les
performances de détection en ayant recours à une méthode référence en vue d'une éva-
luation réaliste. Les approches pixelaires de localisation de symboles dans les documents
graphiques semblent bien adaptées au problème de localisation ce qui nous a conduit à
poursuivre dans l'étude de ce type d'approches mais cette fois-ci, nous combinons l'ap-
proche pixelaire avec l'approche "structurelle" en introduisant les graphes permettant une
organisation hiérarchique des caractéristiques de l'image au sein d'un treillis de concepts.
En terme de perspectives, nous approfondissons actuellement notre approche, et souhaitons
adapter la structure du treillis de concepts dans le cadre de la localisation (chapitre 3).
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3

Localisation de Symboles dans les
Documents Graphiques en se basant

sur le Treillis de Galois

" La plupart des concepts sont eux-mêmes des théories
partielles en ce qu'ils incarnent des explications sur les
relations entre les constituants, de leurs origines et de
leurs relations avec les autres groupes de fonctions".

Keil
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une évaluation de quelques approches de
segmentation en points d'intérêt et constaté que les approches par intensité sont viables
pour les processus de reconnaissance et de localisation des documents graphiques. Comme
nous l'avons largement détaillé dans l'introduction de ce manuscrit, notre objectif est de
béné�cier des capacités de la structure du treillis de concepts en l'intégrant dans diverses
applications. D'après l'évaluation du système de localisation présenté dans le chapitre pré-
cédent et qui se base sur les structures du modèle vectoriel et du �chier inverse, nous avons
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Chapitre 3. Localisation de Symboles dans les Documents Graphiques en se basant sur le Treillis de Galois

pu constater que les résultats dépendent de ces structures et plus spécialement de la fa-
çon de modélisation des mots visuels dans le �chier inverse. L'apparition de quelques faux
positifs est dûe à l'absence de relations spatiales entre les entrées du �chier inverse. Pour
cette raison, nous avons eu l'idée de modéliser ces relations en se basant sur l'organisation
des mots visuels dans la structure du treillis. Nous avons vu que la structure du treillis
permet d'organiser des données dans une hiérarchie respectant une relation de {générali-
sation/spécialisation} entre les concepts.
À l'égard des raisons évoquées ci-dessus, notre objectif dans ce travail consiste à intégrer
la structure du treillis de concepts dans un système de détection de symboles dans leur
contexte. Notre choix se justi�e par les bons résultats prouvés par le treillis de Galois dans
le cadre de la reconnaissance de symboles graphiques comme nous l'avons présenté dans
la deuxième partie de ce manuscrit. Pour cette raison, un treillis de concepts est construit
pour chaque document graphique en se basant sur l'ensemble des mots visuels et les points
d'intérêt qui leur sont associés. Nous nous sommes orientés vers la structure du treillis
de concepts pour ses nombreux avantages outre l'originalité de l'approche. Premièrement,
la représentation des images à l'aide de cette structure permet de mettre en évidence la
relation entre {Primitives, Attributs} ce qui permet d'apporter une modélisation riche en
information au lieu de se contenter de l'aspect numérique apporté par l'utilisation des des-
cripteurs statistiques. Deuxièmement, le treillis de concepts représente une structure de
données très �exible et possède une capacité importante d'abstraction. Un autre avantage
majeur de l'utilisation du treillis est cet aspect relationnel qui est mis en avant dans la
représentation des objets. Dans notre approche, nous avons recours à la modélisation des
relations entre les mots visuels et les points d'intérêt qui leur sont associés en utilisant la
structure du treillis de concepts. Nous sommes partis de l'hypothèse qu'un mot visuel peut
être associé à un ou plusieurs points d'intérêt d'où la hiérarchisation des mots visuels dans
le treillis avec leurs points d'intérêt tout en béné�ciant de l'aspect sémantique o�ert par un
tel outil. Nous avons choisi cette alliance intéressante entre les mots visuels caractérisants
les documents graphiques et les points d'intérêt qui leur sont associés. La localisation de
symboles requêtes dans les documents graphiques se base sur une étape de reconnaissance
et une étape d'extraction des zones du document susceptibles de contenir des occurences
similaires à la requête.
Dans ce chapitre, nous allons détailler l'approche proposée pour localiser les symboles en se
basant sur la structure du treillis de concepts. Dans une première section, nous présentons
une description de notre approche de localisation en détaillant les di�érentes étapes de
la chaîne de traitement présentée à savoir l'étape de description de primitives extraites à
partir des images de documents graphiques, la construction du vocabulaire visuel, la sé-
lection des primitives en se basant sur le treillis de Galois et la technique adoptée pour la
détection de symboles dans les documents. Les résultats expérimentaux seront étalés dans
la dernière section, suivie d'une discussion et d'une conclusion.

3.2 Approche Proposée

Comme nous l'avons détaillé dans les chapitres précédents, le treillis de concepts qui s'ins-
crit dans le cadre de l'AFC fournit une compréhension intuitive de la généralisation et de
spécialisation des relations entre les objets et leurs attributs. Bien que cette structure s'est
avérée performante dans le cadre de la reconnaissance de symboles graphiques, la visuali-
sation du treillis de concepts s'est avérée un problème car le nombre de concepts augmente
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de manière signi�cative avec le nombre d'objets et d'attributs. Interpréter le treillis grâce
à une visualisation directe du diagramme de Hasse devient rapidement impossible et des
représentations plus synthétiques sont nécessaires [Melo et al.2011b]. Il est vrai que dans
notre approche, l'objectif n'est plus de visualiser le treillis mais d'obtenir une localisation
précise d'un symbole requête, mais malgré cela dans ce travail, nous proposons des alter-
natives à la représentation du treillis traditionnel, d'une part en améliorant la lisibilité de
treillis de concepts, d'autre part par la sélection des attributs en se basant sur ce dernier.
La sélection des attributs ou des primitives présente de nombreux avantages : elle élimine
tous les concepts vides ainsi que tous les attributs qui ne sont pas porteurs d'information
pouvant engendrer des erreurs lors de l'étape de reconnaissance, et par la suite la hiérarchie
qui en résulte est aussi plus facile à interpréter et à représenter. Une vue d'ensemble du jeu
de données mettant en évidence les relations entre {Objets, Attributs} est alors maintenue.
Le processus de localisation des symboles dans leur contexte est décomposé en deux étapes :
une étape de reconnaissance et une étape de localisation qui consiste à récupérer les en-
droits du document susceptibles de contenir les occurences d'un symbole requête. Durant
l'étape de la reconnaissance, une recherche des similarités entre les attributs du symbole
modèle et les attributs représentant les documents graphiques est préconisée : souvent il
s'agit de comparer les signatures extraites à partir de chaque objet graphique et de garder
celles optimisant un certain critère de similarité sauf que ce calcul peut s'avérer exhaustif
dans le cas où nous gérons une large base de données.
Dans notre cas, nous traitons des cas de symboles assez complexes qui ne sont pas isolés
mais qui sont souvent connectés à d'autres éléments graphiques sur le document, pour cela
nous nous sommes basés sur la structure du treillis de concepts qui a prouvé sa robus-
tesse dans le cadre de la classi�cation. La détection de symboles est ensuite assurée par
une recherche des mots visuels caractérisant une requête et existant dans la structure du
treillis modélisant les indices visuels du document graphique. Une projection des coordon-
nées de primitives communes dans un espace 2D est ensuite faite. Les mots visuels peuvent
correspondre à plusieurs points d'intérêt dans le document ce qui nécessite une méthode
permettant de trouver l'endroit du document le plus probable à contenir les occurences les
plus vraisemblables à la requête. Pour cette raison, une technique de template matching
permet de mettre en correspondance les points d'intérêt du symbole requête avec ceux cor-
respondant aux mots visuels retenus lors de la phase de la reconnaissance. Les di�érentes
étapes de la chaîne de traitement proposée et présentée dans la Figure.3.1, seront détaillées
dans les sections suivantes.

3.2.1 Description de l'approche

Paradoxalement, le constat que nous pouvons faire est que malgré le grand succès des struc-
tures du treillis de concepts dans le contexte de la fouille de données et dans le contexte
de la reconnaissance, aucune approche à notre connaissance n'aborde le problème de lo-
calisation. Dans notre travail, nous avons opté pour cette structure pour les arguments
évoqués ci-dessus. Cette structure arborescente permettant d'organiser les données d'une
façon hiérarchique, semble adaptée pour naviguer dans le document a�n de localiser les
zones susceptibles de contenir les occurences d'une requête.
Une originalité de notre approche réside dans la possibilité de modéliser les relations entre
les mots et leurs points d'intérêt associés dans une même structure. Un concept du treillis
est alors composé d'un ensemble de mots visuels et les points d'intérêt qui leur sont asso-
ciés. Un point d'intérêt P i est caractérisé par le quadruplet : (xi, yi, ρi, σi) où xi et yi sont
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Figure 3.1 � Illustration des di�érentes étapes de la chaîne de traitement proposée dans le cadre
de la conception d'un système de localisation de symboles dans les documents graphiques.

les coordonnées de P i, ρi son orientation et σi l'échelle de détection du point.
Étant donné la complexité de visualisation du treillis de concepts représentant un docu-
ment, nous avons choisi de sélectionner les caractéristiques rendant plus facile l'interpréta-
tion ainsi que la représentation de données. De plus, cette représentation fournit toujours
une vue d'ensemble et globale de l'ensemble de données tout en mettant en évidence les
propriétés signi�catives du treillis. Pour sélectionner les attributs à partir du treillis de
concepts, nous dé�nissons un ensemble de critères de sélection de concepts, y compris le
critère de stabilité de concepts en utilisant des indices fournis par l'Analyse Formelle de
Concepts comme par exemple l'indice de con�ance aussi bien que les caractéristiques to-
pologiques du treillis [Melo et al.2011b].
Nous avons choisi de recourir à cette étape en vue de réduire la taille de ce dernier ainsi que
d'éliminer les attributs non porteurs d'informations et pouvant apporter des erreurs lors de
l'étape de la reconnaissance. Cette technique s'avère prometteuse car elle permet de sélec-
tionner les caractéristiques les plus pertinentes ce qui aura un impact direct sur les résultats
de localisation car l'ensemble des points projettés sera plus précis et le risque de tomber
sur des fausses détections sera considérablement réduit. Nous avons choisi la réduction du
nombre de caractéristiques de la structure du treillis de concepts a�n de transformer le
problème de localisation de symboles dans les documents graphiques à un simple problème
de recherche d'un symbole requête dans un treillis représentant le document.
Dans cette partie, nous détaillons nos choix ainsi que la stratégie adoptée pour modéliser
les primitives de symboles et de document à traiter. Comme indiqué dans la Figure.3.1,
notre approche est composée des parties suivantes : (a) l'extraction des primitives ; (b) la
quanti�cation des descripteurs SIFTs pour construire le dictionnaire visuel ; (c) la sélection
des primitives en utilisant la structure du treillis de Galois. Cette étape a pour objectif de
réduire le nombre de concepts du treillis de Galois pour améliorer la lisibilité du graphe et
la précision de la localisation, (d) l'étape suivante implique la recherche des concepts du
treillis contenant les mots visuels du symbole requête.
Le problème est alors décomposé en deux problèmes :
� Un problème de reconnaissance : qui aboutit à un ensemble de mots visuelsM communs
entre le symbole requête et le treillis modélisant le document.

� Un problème de détection : une projection des points d'intérêt correspondants aux mots
visuelsM dans les concepts C retenus à partir du treillis de concepts G dans un espace
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2D du document aboutit à dé�nir des zones ou des régions susceptibles de contenir les
occurences du symbole. Partant de l'hypothèse qu'un document peut contenir tous les
mots visuels du symbole requête sans que celui n'y soit présent et qu'un mot visuel peut
correspondre à un ou plusieurs points d'intérêt dans le document, nous avons eu recours
à une technique de template matching permettant de mettre en correspondance les points
d'intérêt du symbole requête ainsi que ceux projettés sur le document suite à la phase de
reconnaissance. Les régions du document correspondantes au symbole requête sont alors
extraites et retenues comme les zones susceptibles de contenir les occurences du symbole
requête.

En se basant sur cette technique, nous avons pu réduire l'espace de recherche dans le docu-
ment en un ensemble de régions d'intérêt les plus probables de contenir le symbole requête.
Dans ce qui suit, nous allons détailler les étapes de la chaîne de localisation proposée.

3.2.2 Extraction des primitives

Nous avons e�ectué nos tests sur une base d'images du domaine architectural traitée dans
le chapitre précédent. Les documents utilisés présentent une épaisseur de tracé homogène.
Ces documents sont de dimension 500*500. Dans notre approche, des points de Harris
[Harris and Stephens1988] sont détectés à partir de l'image du document. Une évaluation
assez intéressante des détecteurs des points a été proposée par [Mikolajczyk and Schmid2004]
ainsi que dans le chapitre précédent. Le détecteur proposé par [Harris and Stephens1988]
s'est avéré robuste dans le contexte des con�gurations assez complexe. Nous optons donc
pour ce détecteur : son principe est de trouver des singularités 2D du document. Notre
choix pour un tel détecteur se justi�e par l'obligation d'obtenir des coordonnées de points
d'intérêt assez précises et certaines ainsi que l'échelle et l'orientation de détection de ces
derniers pour pouvoir localiser les zones susceptibles de contenir le symbole requête.
Une fois que les points d'intérêt sont extraits, nous choisissons de sauvegarder leurs coor-
données spatiales a�n de les intégrer par la suite dans le processus de localisation. Chaque
point d'intérêt P i détecté est caractérisé par une matrice à 4 composantes : (xi, yi, ρi,
σi) où xi et yi sont les coordonnées de P i, ρi son orientation et σi l'échelle de détection
du point. Ensuite, pour l'étape de description des primitives, nous avons opté pour un
descripteur assez connu et qui a prouvé son e�cacité et sa robustesse dans le traitement
des problèmes de reconnaissance de symboles graphiques ainsi que dans le cadre des sys-
tèmes de localisation. Il s'agit du descripteur SIFT [Lowe1999] dont le principe réside dans
l'extraction de vecteurs de caractéristiques locales. Ce descripteur a été testé dans le cha-
pitre précédent, où notre constat était qu'il est bien adapté au contexte de détection des
symboles spécialement quand l'objectif est de détecter le symbole et non de minimiser le
nombre de fausses détections. À l'égard de ces raisons, et vu que notre objectif dans ce
travail est de tester la structure du treillis dans le cadre de la localisation de symboles
dans leur contexte, nous avons choisi ce descripteur car nous ne cherchons pas à minimiser
le nombre des faux positifs qui peuvent apparaître lors de la localisation. Dans notre ap-
proche, des descripteurs locaux sont extraits à partir de chaque document, chaque région
locale est décrite par un vecteur de dimension 128. Un document graphique D est alors
représenté comme suit :

D ≡ {Fi|pi ∈ P} (3.1)

avec F i l'ensemble de descripteurs SIFTs calculés au voisinage des points de Harris P avec
i ∈ [1, n].
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3.2.3 Construction du Vocabulaire Visuel

Nous avons élaboré une approche basée sur la technique de sac-de-mots. Ce modèle est
populairement utilisé dans le traitement automatique des langues et la recherche docu-
mentaire. L'idée de base de notre approche est qu'un ensemble de points de l'image du
document graphique sont échantillonnés en utilisant un détecteur de points comme décrit
ci-dessous et un vecteur de descripteurs visuels est ensuite évalué indépendamment. La
distribution résultante de descripteurs est alors quanti�ée en utilisant l'algorithme de k-
means. Chaque cluster centre obtenu représente un mot visuel. La quanti�cation engendre
une réduction signi�cative de la dimension du vocabulaire visuel tout en gardant le pouvoir
discriminant du descripteur.

3.2.4 Sélection des primitives

La représentation de départ que nous utilisons ici est un treillis de concepts. Dans un
tel treillis, chaque n÷ud correspond à un ensemble de mots visuels modélisés dans la
partie intension et l'ensemble de points d'intérêt qui leur sont associés modélisés dans son
extension. L'avantage d'une telle structure est qu'elle représente exhaustivement l'ensemble
de concepts qui peuvent être distingués en fonction de leur extension. Nous proposons ici de
réduire la taille du treillis, simpli�ant ainsi la représentation des données, tout en tentant
de conserver sa structure formelle et son exhaustivité. De plus, dans le schéma de la chaîne
de traitement que nous avons proposé, le nombre important de primitives extraites à partir
des documents rend la procédure de reconnaissance et de localisation très coûteuse. Cette
liste qui paraît exhaustive pour les analystes met en exergue la nécessité d'élaborer une
solution qui réduit la taille du treillis tout en gardant le maximum d'information. À l'égard
de ces raisons, nous avons choisi d'intégrer le treillis de concepts dans un processus de
sélection des primitives. La structure du treillis sera utilisée comme un outil de sélection
en se basant sur des heuristiques et des techniques de la littérature. Dans ce qui suit,
nous allons passer un panorama de quelques stratégies adoptées dans la littérature pour la
sélection des caractéristiques dans le treillis de concepts.
Dans [Ventos and Soldano2005], les auteurs proposent de redé�nir la notion d'extension
d'un terme de manière à ne tenir compte que d'un certain seuil α de cette partition, ce qui
aboutit à des treillis de concepts particuliers appelés treillis de Galois Alpha.
[Correia et al.2000] proposent de réduire la taille du treillis en éliminant une partie de
ses n÷uds. Dans [Melo et al.2011b], plusieurs techniques de sélection des concepts ont été
proposées.
� Sélection basée sur le critère de stabilité ou support : le critère de la stabilité indique
la probabilité de conserver l'intension du concept tout en éliminant certains objets de son
extension. Nous rappelons la dé�nition de la stabilité comme donnée dans [Melo et al.2011b] :
Soit K = (G, M, I) est un contexte et (A, B) est un concept de K. Card désigne une
fonction de cardinalité. La stabilité est dé�nie comme suit :

σ(A,B) =
Card(C ⊆ A|C ′ = B)

2Card(A)
(3.2)

� Sélection des concepts en se basant sur le critère de con�ance : la valeur de con�ance
d'un concept estime la force de l'implication des attributs des concepts parents dans les
objets des concepts �ls. Soit (A, B) un concept parent avec A ⊂ G et B ⊂ M. Soit (C,
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D) le concept �ls avec C ⊂ G et D ⊂ M. La con�ance d'un arc E : (C, D)→(A, B) :

σ(E) =
Card(C)
Card(A)

(3.3)

Dans cette contribution, nous choisissons d'adopter les techniques proposées respectivement
dans [Melo et al.2011b] et [Waiyamai and Lakhal2000]. Pour la technique de [Melo et al.2011b],
nous avons choisi le critère de stabilité détaillé ci-dessus, qui permet d'éliminer quelques
objets de la partie extension des concepts du treillis tout en gardant l'intension. Quant à la
deuxième technique de [Waiyamai and Lakhal2000], une structure d'un treillis de concepts
fréquent a été proposée. Les auteurs proposent de ne garder que les n÷uds ayant une ex-
tension su�samment grande (par rapport à un seuil). Cette méthode permet de réduire
considérablement la taille du treillis en éliminant les concepts qui ne sont pas intéressants
et de ne tenir compte que de ceux qui apportent le maximum d'informations avec leurs
parties intension. L'enjeu de cette étape de notre chaîne de traitement consiste à �ltrer les
concepts a�n de ne garder que les plus pertinents de manière à obtenir un nombre réduit
de concepts mais en même temps qui soient les plus informatifs possible.
Plus particulièrement dans notre approche nous avons considéré les relations entre les mots
visuels et les points d'intérêt qui leur sont associés, donc l'originalité de l'étape de sélection
consiste à éliminer les points d'intérêt qui ne correspondent à aucun mot visuel ce qui
permet de ne garder que les points porteurs d'information. Les concepts dont le support ne
dépasse par un certain seuil σ sont éliminés ce qui permet de réduire le nombre de concepts
qui s'avèrent non intéressants. À chaque document est ainsi associé un treillis, qui sera sim-
pli�é en enlevant des caractéristiques non essentielles dans un concept. En e�et, une autre
étape consiste à éliminer des attributs soit qui alourdissent inutilement un contexte local,
soit qui ne permettent pas de distinguer les classes entre elles. Un attribut A est gardé
dans un concept C pour la classe ς si sa fréquence d'apparition Freq ς,A dans la classe ς
est bien supérieure à sa fréquence d'apparition Freq(ς∗,i) 6= ς dans toute autre classe ς∗ du
contexte. Notre heuristique permet de garantir un niveau de discrimination des concepts
très élevé car le critère de stabilité utilisé permet de conserver l'information sur la classe
ς même en éliminant quelques attributs de la partie intension du concept C. Les attributs
éliminés sont ceux alourdissant les concepts sans apporter une information supplémentaire
sur les classes. Cette étape de sélection est cruciale dans notre contexte vu que les besoins
du système consistent spécialement à obtenir de bons résultats de localisation, en éliminant
les attributs qui alourdissent le treillis, garantissant ainsi l'obtention d'une reconnaissance
plus nette et plus précise des symboles requêtes et rendant ainsi l'extraction des zones du
document susceptibles de contenir ces derniers, plus robuste. Cette technique permet aussi
de réduire le nombre de concepts ainsi que la partie intension des di�érents concepts tout
en conservant l'information la plus pertinente des concepts du treillis.

3.2.5 Détection de symboles dans les documents graphiques

L'objectif de ce travail est double. Le premier objectif consiste à exploiter cette structure
comme un outil de sélection de primitives. Le deuxième objectif est le développement d'un
outil de localisation de symboles dans les documents graphiques. L'arborescence du treillis
utilisée dans notre approche et modélisant les documents graphiques, est construite en
suivant la même stratégie décrite dans la deuxième partie de ce manuscrit auquel s'ajoute
l'étape de sélection des caractéristiques comme décrite dans la section précédente permet-
tant de réduire la taille du treillis et le rendre digeste et facile à manipuler. A�n de localiser
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un symbole requête dans l'image du document, une recherche des mots visuels du symbole
modèle dans le treillis correspondant à un document graphique s'avère nécessaire. Le pro-
cessus de détection est alors tranformé à un processus de recherche des similarités entre un
ensemble d'attributs désignant le symbole à localiser et un treillis désignant le document
graphique.
Dans ce cadre, notons qu'un document peut contenir tous les mots du symbole requête
sans que celui-ci n'y soit présent, mais l'objectif de cette approche n'est plus d'optimiser
les résultats de localisation ou de minimiser le nombre des faux positifs mais plutôt ce
qui nous intéresse c'est d'introduire le treillis dans le contexte de localisation et d'obtenir
des détections correctes. La liste de mots visuels contenus dans les concepts du treillis et
similaires entre la requête et le document est alors retournée comme sortie du processus de
la reconnaissance. Néanmoins et vu que nous nous intéressons au problème de détection
de symbole dans un document graphique, nous avons besoin de retourner un ensemble de
zones du document susceptibles de contenir le symbole requête. Le problème n'est alors
plus de déterminer la classe la plus vraisemblable à un symbole requête uniquement, mais
aussi de chercher les régions du document où le symbole requête apparaît. Pour répondre à
cet objectif, nous avons mis en exergue la nécessité de prendre en compte les coordonnées
spatiales des indices visuels ou des primitives extraites à partir de documents graphiques.
Ces primitives sont les points d'intérêt extraits à partir des images.
Nous nous sommes appuyés sur l'idée qu'un mot visuel peut correspondre à un ou plusieurs
points d'intérêt (voir Figure.3.2), donc une fois que les caractéristiques similaires entre la
requête et le document sont retrouvées, une projection des points d'intérêt correspondant
à ces mots visuels dans l'espace 2D du document permet de localiser le symbole. À partir
d'une technique de template matching entre les régions d'intérêt du document et celles de
la requête permet de faire émerger des zones du document pouvant contenir les occurences
les plus �délement semblables au symbole requête. De cette manière, le système proposé
identi�e les symboles réellement présents dans le document. De nombreux travaux se basent

Figure 3.2 � Un ensemble de mots visuels et les points d'intérêt qui leur sont associés.

sur la technique de la mise en correpondance entre les points d'intérêt des images ont été
proposés dans la littérature. Ces méthodes se divisent généralement en deux catégories :
les méthodes locales et les méthodes globales. La mise en oeuvre des méthodes locales s'est
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avérée simple et e�cace nécessitant un temps de calcul relativement réduit. Le principe
des méthodes globales consiste à minimiser une fonction de coût qui fait intervenir l'en-
semble des points d'intérêt des images. Parmi les méthodes globales, il existe des méthodes
s'appuyant sur des germes ou des points de contrôle qui correspondent à des points où la
mise en correspondance est �able. Ces germes sont utilisés pour conditionner la mise en
correspondance globale. La mise en correspondance consiste à retrouver dans les images
gauche et droite, les primitives homologues, c'est-à-dire les primitives qui sont la projection
de la même entité de la scène. Les di�érents problèmes souvent rencontrés par les méthodes
de mise en correspondance sont :
� Le bruit : peut a�ecter les niveaux de gris ou la couleur des pixels. Dans notre cas, les
documents et les symboles que nous traitons sont parfaits donc ce problème n'existe plus.

� Les occultations peuvent poser le problème de la détermination des correspondant des
pixels occultés notamment pour les méthodes locales, car dans ce cas l'hypothèse de
départ sur les voisinages respectifs n'est plus respectée. Dans notre cas, ce problème ne
se pose plus.

Plus précisément, dans le cadre de ce travail, nous nous sommes intéressés à la mise en
correspondance de points d'intérêt du symbole requête avec les points projettés dans le
document associés aux mots visuels trouvés lors de la recherche du symbole dans le treillis
modélisant le document graphique. Une fois la liste des points d'intérêt établie, on peut
procéder à une mise en correspondance. Au moment de l'appariement d'une paire de ré-
gion requête-document, une comparaison des pixels des régions est e�ectuée. Ce processus
consiste en pratique à e�ectuer plusieurs balayages couvrant toute la super�cie de l'image.
Les endroits les plus propices à la présence des mêmes points suivant un score de coupure,
sont facilement identi�és par des minimums de distance entre les deux régions. Parmi les
distances, nous avons eu recours à la norme L2 (distance euclidienne). L'usage de cette
technique permet de corriger le problème de l'orientation estimée de la région car seuls les
régions partageant le plus grand nombre de points d'intérêt sont retournées. Cette méthode
garantit une précision de détection très élevée car seuls les points d'intérêt associés aux
mots visuels retournés par la phase de reconnaissance sont projettés.

3.3 Résultats Expérimentaux

Cette section est dédiée à l'évaluation de notre système original de détection des sym-
boles en contexte a�n de tester son aptitude à bien localiser les symboles dans les docu-
ments graphiques. Nous évaluons notre système dans le cadre d'un système de détection
de symboles dans des documents synthétiques, générés à partir des outils présentés dans
[Delalandre et al.2007]. Cette évaluation peut sembler limitée mais vu l'absence de bases
de documents de référence et la vérité terrain associée, nous nous sommes donc contentés
d'évaluer la pertinence des résultats obtenus par notre système sur ces documents.
Généralement, les performances en reconnaissance de symboles sont quanti�ées par un taux
de reconnaissance, mais pour les problèmes de localisation ou de détection de symboles,
comme est le cas de notre approche, les mesures de rappel et de précision s'avèrent utiles
pour l'évaluation des performances fournies. La précision est dé�nie comme suit :

Précision =
NbObjDetCorr
NbObjDet

(3.4)

avec NbObjDetcorr désigne le nombre d'objets correctement détectés et NbObjDet désigne
le nombre d'objets détectés. Les fausses détections peuvent être évaluées avec ce critère de
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précision.
Le critère Rappel est dé�ni commen suit :

Rappel =
NbObjDetCorr

NbObj
(3.5)

avec NbObjDetCorr désigne le nombre d'objets correctement détectés et NbObj désigne
le nombre d'objets devant être détectés. Des tests ont été e�ectués sur 25 documents de

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

Figure 3.3 � Exemples de symboles requêtes interrogés lors du processus de localisation.

la base SESYD [Delalandre et al.2007] et 42 symboles requêtes dont quelques échantillons
sont présentés dans la Figure.3.3. Bien qu'il est di�cile de cerner l'apport de chaque étape
du système séparément, nous proposons d'évaluer le système dans son intégralité tout en
testant les bonnes détections qui peuvent avoir lieu au cours du processus de localisation.
Pour mener cette évaluation, nous avons sélectionné quelques images architecturales sur
lesquelles nous appliquons les di�érentes étapes de la chaîne de traitement décrite dans ce
chapitre. La Figure.3.4 montre quelques résultats obtenus lors d'un processus de détection

(a)

(b) (c)

Figure 3.4 � Résultats de détection de quelques symboles dans un plan architectural. (a) Projec-
tion des points d'intérêt associés aux mots visuels d'un plan architectural, (b) Localisation d'un
symbole requête de la Figure.3.3(b), (c) Localisation d'un symbole requête de la Figure.3.3(g).

de symboles dans un plan architectural. Nous constatons que les symboles sont bien loca-
lisés dans le document graphique. Parmi les 42 symboles, 35 symboles sont bien localisés
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(voir quelques résultats dans la Table.3.1). Les résultats obtenus sont très prometteurs et
permettent d'a�rmer que l'alliance entre la reconnaissance des requêtes en se basant sur la
structure du treillis de concepts et la localisation basée sur la mise en correspondance entre
les points de contrôle du symbole modèle et ceux apparaissant dans le document, permet
d'obtenir de bonnes performances de localisation. Dans la Figure.3.5, nous constatons que

Figure 3.5 � Évaluation de quelques réponses du système de localisation lors de l'interrogation
de 3 requêtes di�érentes. Req1 est le symbole de la Figure.3.3(f), Req2 est le symbole de la
Figure.3.3(c) et Req3 est le symbole de la Figure.3.3(e).

le système montre un bon compromis entre les taux de rappel/précision lors de l'interroga-
tion des 3 requêtes ce qui signi�e que le nombre de fausses détections est considérablement
réduit. Comme nous pouvons le voir, la précision atteint en moyenne 90%. Le système de
localisation de la requête Req1 atteint de bonnes valeurs de précision quand le taux de
rappel est réduit. Nous constatons ensuite que ces taux diminuent ce qui pourra se justi�er
par l'apparition de quelques faux positifs. Néanmoins, même pour des taux de précision
assez faibles, le taux de rappel reste proche de la moyenne ce qui donne une idée sur la
stabilité du système. Cette expérimentation a permis de montrer que le système proposé
atteint de bonnes performances de détection malgré l'apparition de quelques faux positifs
dans certains cas de symboles. Son comportement s'avère stable.

Table 3.1 � Résultats de localisation de symboles dans les documents graphiques : NbOcc : est
le nombre d'occurences de symbole présentes dans le document, CD : le nombre des détections
correctes dans le document, FP : le nombre des faux positifs, FN : le nombre des faux négatifs.

Requête NbOcc CD FP FN Précision Rappel Temps de calcul (sec)
Figure.3.3(a) 68 64 2 2 68/64 64/68 4.32
Figure.3.3(b) 27 27 10 3 27/37 27/27 2.04
Figure.3.3(c) 10 8 2 0 8/10 10/10 1.67
Figure.3.3(d) 42 28 10 2 28/42 28/38 2.01
Figure.3.3(e) 50 47 13 5 50/60 47/50 6.19

Dans le tableau.3.2, nous regroupons les mesures d'évaluation des résultats de la localisation
obtenus par notre système ainsi que deux approches décrites dans le chapitre précédent.
Pour les bases que nous avons utilisées, nous obtenons des performances de l'ordre de
90%. Les résultats fournis par notre système s'avèrent prometteurs et compétitifs en les
comparant à l'approche de [Nguyen et al.2009] et notre approche décrite dans le chapitre
précédent. Ce travail pourra être étendu en renforçant les expérimentations et en améliorant
l'étape de sélection des attributs en se basant sur d'autres heuristiques ce qui pourra
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améliorer les résultats prometteurs déjà obtenus. L'originalité de notre approche repose en
grande partie sur sa simplicité.

Figure.3.3(a) Figure.3.3(b) Figure.3.3(c) Figure.3.3(d) Figure.3.3(e)
(a) (b) (c) (a) (b) (c) (a) (b) (c) (a) (b) (c) (a) (b) (c)

Doc-0 0/0/0 0/0/0 0/0/0 2/3/3 2/2/3 1/1/3 4/4/4 4/4/4 4/3/4 1/0/1 1/1/1 1/1/1 1/1/1 0/1/1 1/1/1
Doc-1 3/3/3 3/3/3 2/2/3 1/0/3 1/2/3 0/0/3 4/4/4 4/4/4 4/4/4 1/1/1 1/1/1 1/1/1 1/0/1 1/1/1 1/1/1
Doc-2 1/1/1 1/1/1 1/1/1 0/1/2 2/2/2 1/1/2 4/4/4 4/4/4 3/4/4 0/0/0 0/0/0 0/0/0 1/1/1 1/2/1 1/1/1
Doc-3 1/2/1 1/1/1 1/2/1 1/2/2 1/1/2 0/0/2 4/4/4 4/4/4 2/4/4 1/2/1 1/1/1 1/1/1 1/1/1 1/1/1 1/1/1
Doc-4 1/1/2 2/2/2 1/2/2 0/2/1 0/1/1 0/1/2 4/4/4 4/4/4 4/4/4 0/0/0 0/0/0 0/0/0 1/1/1 1/1/1 1/1/1
Précision 6/7 7/7 5/7 4/11 6/11 2/11 20/20 20/20 18/20 3/3 3/3 3/3 5/5 5/6 5/5
Rappel 7/7 7/7 7/7 8/11 8/11 3/11 20/20 20/20 18/20 3/3 3/3 2/3 5/5 5/5 5/5

Table 3.2 � Résultats de localisation de symboles dans des document de la base SESYD
[Delalandre et al.2007] (a) notre approche décrite dans le chapitre précédent (b) l'approche de
[Nguyen et al.2009] (Noter que les résultats de Nguyen sont extraits de [Nguyen et al.2009] et
(c) notre approche. La notation x/y/z représente : le nombre de bonnes détections de symboles
(x), le nombre total des symboles retournés (y) et le nombre des occurences de symbole dans le
document graphique (z).

3.3.1 Impact de l'étape de sélection des attributs et des concepts sur la
taille du treillis

Dans la Table.3.3, nous présentons quelques résultats pour évaluer l'impact de l'étape
de sélection des attributs et des concepts sur la taille du treillis. Les attributs éliminés
sont ceux alourdissant les concepts sans apporter une information supplémentaire sur les
classes. Un autre avantage est que la taille du treillis est considérablement réduite comme
le montre l'exemple dans la Table.3.3 (ligne 4 par exemple) où le nombre de concepts initial
du treillis est de 150 concepts tandis qu'après l'élimination des concepts selon l'heuristique
de [Waiyamai and Lakhal2000] le nombre de concepts est 80 concepts. Le nombre d'objets
avant l'étape de la sélection des objets de [Melo et al.2011b] est 51 en compraison à 29
après la sélection. Le taux de réduction des attributs après la sélection est d'environ 30%.
Ces heuristiques permettent de réduire clairement la complexité algorithmique du treillis
et améliore l'information contenue dans ce dernier (voir Figure.3.6).

Avant sélection Après sélection
Nombre de concepts Nombre d'objets Nombre d'attributs Nombre de concepts Nombre d'objets Nombre d'attributs

Doc-1 70 45 50 64 32 32
Doc-2 150 51 70 80 29 45
Doc-3 48 42 50 39 28 39
Doc-4 50 28 100 34 25 75
(%) de Réduction - - - 31.7% 31.3% 29.25%

Table 3.3 � Impact de l'étape de sélection des attributs et des concepts sur la taille du treillis.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche originale et robuste pour la détection
des symboles dans leur contexte. Le treillis de Galois associé à une méthode de sélection
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Figure 3.6 � Treillis de Galois {Objets, Attributs} avant/après la sélection. Les objets entourés
par © sont ceux éliminés suite à l'étape de la sélection des objets et les attributs entourés par
© sont ceux éliminés après la sélection des attributs.
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de caractéristiques, s'est montré e�cace et compétitif avec les approches de la localisation
présentées dans la littérature. Un autre constat que nous pouvons faire est que l'étape
de sélection des attributs améliore considérablement la phase de la reconnaissance qui a
un e�et direct sur la phase de localisation d'où l'obtention des résultats de détections des
symboles dans les documents graphiques assez prometteurs. Nous sommes conscients que
nous sommes loin d'avoir résolu le problème de localisation de symboles dans les docu-
ments graphiques mais nous avons e�euré un peu le domaine de de l'Analyse Formelle
de Concepts en ouvrant un nouvel axe de recherche et une voie originale via l'usage de la
structure du treillis de Galois et son adaptation à divers contextes.
Les évaluations que nous avons faites sont importantes car elles nous renseignent sur le com-
portement du treillis de Galois dans un nouveau contexte qui est la localisation des symboles
dans leur contexte. L'évaluation à partir des bases de documents restreintes conduit for-
cément à un biais quant aux performances obtenues pour la détection de symboles dans
les documents graphiques. Nous avons également montré que le treillis de concepts peut
être intégré dans une chaîne de traitement pour concevoir un système de localisation de
symboles. La seule contrainte est sa taille, mais de nombreuses stratégies et heuristiques
comme nous l'avons détaillées tout au long de ce manuscrit peuvent pallier à ce problème
rendant ainsi le treillis une structure e�cace dans plusieurs applications.
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Conclusion

Nous avons présenté et évalué plusieurs contributions que nous avons détaillées tout au long
de ce manuscrit. Les contributions présentées dans cette thèse sont diverses présentant des
alliances originales entre des thématiques di�érentes à savoir la vision par ordinateur et
l'Analyse Formelle de Concepts (AFC).
Notre première contribution a été de proposer une méthode e�cace pour la classi�cation
d'objets graphiques isolés de leur contexte qui a constitué le point de départ de nos tra-
vaux. Nous avons introduit une méthode basée sur une modélisation rigide par l'usage du
treillis de concepts que nous avons combiné avec une approche par sac de mots. Nou avons
choisi le treillis de concepts comme classi�eur car il nous a paru une solution élégante et
e�cace de représentation des données. Il o�re un aspect sémantique vu que les objets et
les propriétés qu'il représente sont reliés sémantiquement ce qui permet de renforcer son
pouvoir discriminant. Dans le cadre de notre système, l'exécution de la chaîne de traite-
ment de classi�cation de symboles conduit à assigner une classe à un nouvel objet passé
en requête et lui associer les instances les plus semblables.
L'étude de cette méthode a permis d'évaluer l'impact et de souligner l'importance de cer-
taines étapes de la chaîne de traitement de reconnaissance à savoir l'étape de représentation
des objets graphiques ou encore le choix de la structure du classi�eur. Les résultats présen-
tés dans ce travail ont permis une comparaison entre l'utilisation de la signature discrétisée
pour la construction du treillis de concepts et l'approche symbolique fondée sur les mots
visuels. Nos choix ont été motivés par l'aspect symbolique o�ert par la représentation par
sac de mots et sa contribution dans l'a�nement et l'amélioration des résultats du processus
de reconnaissance. Outre cette contribution, la charge du calcul a été considérablement ré-
duite en comparaison avec les anciennes approches qui se basent sur le calcul des signatures
numériques et leur discrétisation en intervalles �gés.
Dans ce cadre et en vue de l'amélioration de cette chaîne de traitement, nous avons présenté
une nouvelle approche qui a émergé de cette dernière, c'est ce que nous avons appelée le
Treillis de Galois Fréquent construit non pas en terme de tout le dictionnaire visuel mais
en terme d'une partie comportant les mots visuels ayant le pouvoir discriminant le plus
élevé garantissant des performances de classi�cation meilleures. Une comparaison a été
proposée entre l'utilisation d'un dictionnaire visuel �ltré pour la construction du treillis de
Galois et l'approche basée sur le dictionnaire en sa totalité. La principale nouveauté de ce
travail est l'utilisation des motifs graphiques les plus pertinents et les plus informatifs a�n
de construire notre classi�cateur ce qui garantit un taux de reconnaissance assez élevé et
une taille trés réduite ainsi qu'un temps de traitement raisonnable durant le processus de
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classi�cation.
Dans notre troisième contribution, nous avons présenté une application du treillis de
concepts dans le cadre d'un système de classi�cation d'images a�n de tester sa robus-
tesse. Notre travail fournit un cadre originale et intéressant d'application du treillis de
Galois qui ouvre la voie à mieux explorer cette structure dans des domaines divers tout
en intégrant les heuristiques capables de remédier à la complexité algorithmique de ce for-
malisme dans le pire des cas. Notre contribution vise à tirer pro�t de la capacité d'un tel
classi�eur dans le domaine de la classi�cation d'images. L'idée de base est de fournir un
moyen de reconnaître une banque d'images et d'adapter la structure du treillis de Galois,
utilisé habituellement pour la fouille du texte, dans le domaine de la recherche d'images.
En outre, étant donnée que la partie la plus coûteuse de l'approche se fait hors ligne, le
système proposé est adapté pour les requêtes en ligne et les résultats obtenus en compa-
raison avec l'état de l'art sont compétitifs. Sur ce point, nous pouvons dire que le treillis
s'est avéré assez robuste et a fourni des résultats prometteurs et semblables aux résultats
des autres approches.
Notre travail élargit et étend le domaine de l'Analyse Formelle de Concepts en démontrant
que le treillis de Galois peut être utilisé dans des domaines divers. Notre dé� est d'appliquer
ce genre de démarches pour reconnaître les symboles non segmentés dans le contexte de la
localisation de symboles. Dans ce cadre, nous nous sommes intéressés à la localisation de
symboles dans les documents graphiques. Nous avons proposé une évaluation de l'impact
de l'étape de représentation des primitives des documents graphiques sur les performances
d'un ensemble d'approches pixelaires de localisation. Nous avons constaté que le choix
d'une bonne technique d'extraction de primitives et leurs bonnes descriptions aboutit sou-
vent à de très bonnes performances. Nous avons présenté aussi une évaluation de quelques
approches pixelaires de localisation qui ont prouvé leur e�cacité. La contribution de ce
travail réside spécialement à montrer expérimentalement que les approches de détection de
points d'intérêt sont viables pour les documents graphiques.
Finalement, nous avons présenté une approche originale et robuste pour la détection des
symboles dans leur contexte. Le treillis de Galois associé à une méthode de sélection de
caractéristiques, s'est montré e�cace et compétitif dans le cadre de la localisation de sym-
boles dans les documents graphiques. Nous sommes conscients que nous sommes loin d'avoir
résolu le problème de détection de symboles dans leur contexte. L'approche présentée re-
présente un e�ort continu et une nouvelle contribution s'inscrivant dans le cadre de la
résolution des problèmes de la localisation qui malgré le nombre important des travaux
qui s'y intéressent, reste un problème ouvert. Les évaluations que nous avons faites sont
importantes car elles nous renseignent sur le comportement du treillis de Galois dans un
nouveau contexte qui est la localisation des symboles dans leur contexte. Un constat glo-
bal que nous pouvons faire après ces nombreuses évaluations est que le treillis de Galois
présente de nombreux avantages : il présente un espace de recherche exhaustif et concis,
en plus il permet de hiérarchiser un grand nombre de données tout en gardant l'aspect
relationnel et sémantique entre {Objets/Propriétés} ce qui permet de pallier au problème
du biais sémantique de certains classi�eurs. Les résultats obtenus dans ces travaux ouvrent
un certain nombre de perspectives pour des travaux futurs. Plusieurs perspectives qui se
présentent naturellement à partir du contenu de cette thèse pourraient représenter des
sujets de recherches futurs et ouvrir de nouvelles voies de recherche pour la communauté
de vision par ordinateur. Alors que certaines pourraient être traitées par des extensions
simples, d'autres nécessitent des travaux de recherche à plus long terme.
Les principales perspectives de recherche qui apparaissent à l'issue de cette thèse concernent
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la réutilisabilité de notre travail, à travers la conception d'un système générique de recon-
naissance d'objets graphiques. La structure du treillis de Galois utilisée dans nos travaux
de thèse nous a permis d'obtenir de très bonnes performances dans le contexte de la recon-
naissance, de classi�cation et de localisation de symboles dans les documents graphiques.
Une direction à explorer serait d'adapter l'approche présentée ici à une approche de fouille
de documents graphiques. Il serait e�ectivement intéressant de voir, entre autre, l'in�uence
de l'étape de représentation des primitives sur la qualité des détections.
Une des limitations de la représentation par sac de mots est le nombre important des mots
visuels à explorer. Une piste à explorer serait de �ltrer le vocabulaire comme nous l'avons
fait mais en utilisant d'autres heuristiques de sélection des motifs les plus pertinents. Éga-
lement, nous pouvons envisager de proposer une approche de fouille de motifs fréquents
décrivant les objets graphiques en utilisant les règles d'association et les informations décou-
lant de la structure du treillis. Les règles d'association extraites à partir de l'arborescence
du treillis représentent une source d'information très �ne o�rant l'opportunité de fouiller
les documents graphiques en extrayant des motifs apparaissant dans des documents gra-
phiques comme les logos par exemple. En outre, une des limitations de notre méthode de
localisation de symboles dans les documents graphiques est qu'il n'existe aucune relation
spatiale entre les mots visuels extraits à partir de la base de symboles. Il semble donc
opportun d'essayer d'améliorer le modèle proposé pour qu'il intègre les relations spatiales
entre les mots. Une autre perspective concerne la stratégie de classi�cation adoptée. Tout
au long des expérimentations menées durant cette thèse, nous avons remarqué que les si-
milarités ou les ressemblances des objets graphiques (symboles ou images) test in�uencent
le taux de reconnaissance du treillis. En e�et, une idée sera d'intégrer une mémoire de
session dont le but est de sauvegarder les chemins lors de la navigation du treillis a�n de
réduire le temps de classi�cation. Un raisonnement à partir de cas peut être dé�ni pour
parcourir le treillis. Par exemple, pour le premier objet passé en requête, au cours de la
phase de la recherche des instances qui lui sont les plus �dèlement semblables, les concepts
qui partagent les mêmes attributs seront stockés au fur et à mesure que nous avançons
dans l'arborescence ce qui aura certainement un impact sur le temps de classi�cation et
la précision lors d'une deuxième interrogation de la base : un deuxième objet requête s'il
appartient à la même catégorie que la première requête, sera reconnu en un temps réduit
car il y a une forte probabilité que les chemins conservés lors de la reconnaissance de la
première requête soient les chemins menant à la catégorie de la deuxième image. Néan-
moins, quand la deuxième requête est di�érente de la première image qui la précède dans
le processus de classi�cation, il est nécessaire de construire des nouveaux n÷uds donc le
temps de classi�cation sera plus lent. En plus, un grand manque à combler dans les outils
existants et explorant le treillis de concepts provient du fait qu'ils ne pro�tent que très peu
des techniques de visualisation e�caces qui permettent de faire mieux ressortir l'informa-
tion pertinente et qui ont été proposées par des experts du domaine. Un outil intéressant
en serait certainement un qui établirait le lien manquant entre les travaux e�ectués dans le
domaine de la visualisation de l'information et ceux e�ectués dans le domaine de l'Analyse
Formelle de Concepts. Ainsi, l'information qui doit retenir l'attention de l'utilisateur, en
particulier les relations et les regroupements dans les données, serait e�cacement mis en
évidence et la quantité du temps investi dans la navigation du treillis pour trouver cette
information pourrait être réduite de manière signi�cative.
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Glossaire

AFC : Analyse Formelle de Concepts
ART : Angular Radium Transform

BFTree : Best First Decision Tree
BoW : Bag of Words

CBSM : Circular Blurred Shape Model
CF : Contexte de Forme
CFPI : Contexte de Forme au niveau des Points d'Intérêt

DoG : Derivative of Gaussian

GFD : Generic Fourier Descriptor

k-ppv : k -plus proche voisin

LoG : Laplacian of Gaussian

MSER : Maximally stable extremal regions

NBTree : Naive Bayesian Tree

PPI : Plus Petit Intervalle

SIFT : Scale-Invariant Feature Transform
SURF : Speeded Up Robust Features
SVM : Support Vector Machine
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