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Résumé: dans cet article nous proposons une nouvelle
approche pour combiner des descripteurs de formes fondée
sur I'étude comportementale de ceux-ci vis-a-vis d'un cor-
pus d’apprentissage. Chaque descripteur est calculé sur pl
sieurs classes d’'objets ou de symboles. Pour chaque échan-
tillon et pour tous les descripteurs nous déterminons un pro
fil type défini & partir d’'un jeu d’apprentissage en prenant en
compte les conflits pouvant exister entre descripteurs. En-
fin, nous montrons que l'utilisation de la combinaison de
descripteurs permet d’améliorer la classification sur das ¢
d’études réels.

Mots-clés: descripteurs de formes, étude comportementale,
combinaison de descripteurs.

1 Introduction

La diversité des images, et les différents types de bruits
pouvant les altérer, ont entrainé I'apparition de nouveaux
descripteurs destinés a reconnaitre correctement cegénag
Suivant le type d’image, il revient alors & la méthode de com-
binaison de prendre en compte principalement les descrip-
teurs adéquats.

Notre travail se situe dans le cadre d'un probléme de
classification d’échantillon d'images diverses, avecipus
sources d’'information & notre disposition pour prendreanot
décision. Dans ce domaine de nombreuses solutions ont été

proposées parmi les plus répandues on citera, sans étre ex-

haustif : les SVM [21], les réseaux de neurones [22], les al-
gorithmes génétiques [24, 27, 26], et les techniques de fu-
sion classique [25, 23]... Certaines approches comme la fu-
sion d’informations [20] ou la sélection de caractéristigiu

ont été spécialement créées pour répondre a ce probléme de

classification. Parmi ces approches dédiées : les diffésent
techniques de fusion (conjonctive, disjonctive, Dempster
Schafer [20]) permettent de gérer les conflits ou les accords
entre plusieurs sources d'information. Tandis que pour la

seconde approche, le choix des caractéristiques est un pro-

bléme de sélection d’'un sous ensemble de caractéristiques
d parmi un ensemblé® basé sur un critére d’optimisation.
Les caractéristiques retenues sont les plus discrimiaatte

les moins redondantes. Notre approche s'inspire de ces deux
techniques. Nous utilisons les principes de fusions pour dé
finir des profils comportementaux de chaque source d’infor-
mation et nous reprenons le concept de sélection pour fa-
voriser les sources d’information les plus pertinentesada
notre cas la selection s’effectue par le biais de pondératio

des descripteurs. Notre critere d’optimisation est le t@dex
reconnaissance directement lié au taux d’ordonnacemeéent qu
reflete la séparabilité des classes. Etudier le comportemen
de chaque source d’information et se restreindre a I'atilis
tion des informations les plus adaptées contribue a repedre |
classes plus compactes et plus facilement dissociables.

Limportante variabilité des symboles a reconnaitre re-
quiert l'utilisation de descripteurs invariants a des sfan
mations géométriques classiques. De hombreuses approches
ont été proposées au cours des années passées. Habituel-
lement les descripteurs de formes sont regroupés en deux
catégories [19] : les approches de type contour et celles
de type région avec des avantages et inconvénients bien
connus. Certaines sont fondées sur les descripteurs de Fou-
rier [10, 12, 14], d’autres sur le calcul des moments [3, 17],
sur la transformée de Hough [2, 9] ou encore sur des des-
criptions angulaires [5, 16]. Dans cette article, noustims
notre étude a des méthodes globales a la forme considérée
mais permettant de conserver ou de retrouver des propriétés
géomeétriques fondamentales comme la translation, la rota-
tion et 'homothétie.

Un autre probléme rencontré en reconnaissance des
formes est le type de distance la mieux adaptée a I'apparie-
ment. Pour pallier ce probléme le choix de la métrique est
souvent relatif au probléme considéré. Bhattacharya [¢], d
tance Euclidienne ou de Mahalanobis, EMD [13] sont fré-
guemment utilisées. Dans le cadre de cet article, nousetili
rons la distance Euclidienne pour comparer des valeurs sca-
laires et essentiellement I'index de Tanimoto (min sur max)
pour des descriptions d’objets sous la forme de vecteui. Cec
a permis d’obtenir des résultats intéressants, pour ntutdeé
expérimentale, tout en nécessitant peu de temps de calcul
pour la comparaison.

Nous commencerons par présenter les différentes nota-
tions employées dans cet article au 8§2. Les mesures de clas-
sification calculées pour comparer les différentes ap@®ech
sont rappelées dans le 83. Puis nous présentons (84) la mé-
thode permettant de définir les profils de chaque descripteur
ainsi que la méthode de combinaison. Enfin, une étude expé-
rimentale sur des bases de test réelles est proposée §5.

2 Notations utilisées

Tout au long de cet article, nous considéranslasses de
méme taillel” pour faciliter les explications mais ce n’est en
aucun cas une nécessité. Sbit= {if},_; y A .11 I'€N-



semble ded/ « K images e’ = {c,},_, , I'ensemble des
K classes tel quec¢, = {i}},_, . Chaque classe,; est
divisée en deux : une partie deimages destinée a I'appren-
tissage, Noté€...-n, et une autre d& — 7' images pour les
tests, Nnoté€;..; :

c :Clem’n U Ctest

Clearn:{clearnq }(1:17K avec Clearnq :{i%}uzl,T

Crest ={Ctest, }q:LK avec Ciest, ={il},_ri1v

SoitD = {dy},,—, y I'ensemble desV descripteurs ol
dn, (11) correspond a la valeur du descripteur calculée sur

limageid ets,, (z‘q z’q') € [0,1] le degré de similarité entre

uw? “u’

deux images efist,, (dm (12) , dp, (zi)) la distance telle
que: s, (ig, zg) =1—disty, (dm (i9) , dm (zg))

Afin de déterminer la classe d’appartenance d'une
image test, durant la phase expérimentale, on considéere
parmi I'ensemble des images de la base d'apprentissage
celle qui possede le plus grand degré de similarité puis
on affecte I''mage test a cette classe telle qué; : €

Ciest €1i% € Cieqrn deux images, sk, (z’};,z’gf) =

max ({sm ( )} i ) alorsig € Cyp.
7':;” €Clearn

En utilisant un seul descriptedy, le taux de reconnais-
sance chute lorsque la taille de la base d’image grandit. De
plus un descripteutf,,, n’est pas assez pertinent pour toutes
les classes d’'images. L'objectif de notre méthode est donc
de pallier ces problémes en améliorant le pouvoir de discri-
mination de chacun des descripteurs et en les combinant.

o
4 b

U
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3 Mesures de classification

3.1 Matrice de confusion

Une matrice de confusion permet d'évaluer l'aspect
discriminant des descripteut® par rapport & une classe
d'image donnée’;. Habituellement, une téte de cla
(symbole le plus représentatif) - ou un modéle type (graphe
structurel, vecteur de caractéristiques...) - est déterena
partir de la base d'apprentissatfe € Cicarn,. LOrs de la
phase d’apprentissage, les images Ciearn,

{t2} sont utilisées comme des requétes. Les tétes de classe

sont alors triées suivant la distanég qui les sépare de la

requétes. La téte de classe la plus proches est alors compta-

bilisée dans la matrice, a la ligne correspondant a classe de
l'image requéte.
Dans notre cas on considére chaque image de la base

comme une téte de classe. Par conséquent, on comptabilise

lesV tétes de classes plus proches pour définir nos matrices
de confusion.

3.2 Mesure d'ordonnancement

Cette mesure est frequemment utilisée pour évaluer des
méthodes de reconnaissance par le contenu [7]. Elle a été
adaptée ici pour évaluer la robustesse des différentes ap-
proches. Soit une classg, sa mesure d’ordonnancement est
définie par :

rleg)=——= 3 4 < 3 16 (cl(i%, a), q)]
! v-T igectestq T a=1 v
TxK . a_T

+ag; |:(5(Cl(zu,a),q) X (1—m>:|>

C o N
sititalg ={ o Seon®

avec K le nombre de classe§; et (V — T'), respecti-
vement, le nombre d’'images d’apprentissages et de tests par
classecl(il, a) représente la classe de I'image réponse si-
tuée au rang, classée par ordre décroissant des degrés de
similarité obtenus pour I'image requéfe Dans notre étude,
J renvoit 1 lorsque I'image au rangcorrespond a la classg
et 0 dans le cas contraire. La valeur d’'ordonnancement per-
met de mesurer la répartition des erreurs aprés une requéte,
ce qui n'apparait pas a travers le taux de reconnaissance. De
plus, quand la taille de la base de données augmente, I'évo-
lution de la mesure fournit une estimation intéressantede |
stabilité du descripteur de formes.

4 Fonctions de pondération

Un descripteur est généralement considéré comme discri-
minant lorsque le taux de reconnaissance associé est grand.
La matrice de confusion est utilisée ici pour évaluer les
taux de reconnaissance des descripteurs. Par définitioe si u
image est correctement reconnue, il devrait avoir unique-
ment des images de la classe correspondante. A I'opposeé,
une mauvaise reconnaissance sera caractérisée par la pré-
sence d’'images issues d'autres classes parrii lgemieres
images qui ont obtenu les degrés de similarité les plus glévé

Le tableau 1 représente une matrice de confusion obte-
nue sur une base d'images comportant 9 classes et 11 ob-
jets par classe (base de Sharvit - cf. partie expérimentade)
descripteur utilisé ici est la compacité. L'objectif n'gss
d’'étudier la compacité mais de mettre en évidence les étapes
effectuées pour un descripteur et une matrice donnée.

Cluster| 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 28 30 0 7 19 0 22 0 15
2 29 51 0 7 5 0O 20 O 9
3 0O O 44 4 0 30 0 42 1
4 7 6 4 47 19 O 7 1 30
5 20 6 0 17 34 0 15 0 29
6 0O O 3 0 0 49 0 39 0
7 20 30 0 7 16 0 43 0 b5
8 0O O 40 0O O 35 046 O
9 16 112 0 25 29 0 3 0 37

TAB. 1 — Matrice de confusion de la compacité.

Par exemple, si on considéredd™ ligne de la matrice,
les valeurs correspondent a la répartion dlepremiéres
images qui ont obtenu les plus haut degrés de similarité pour
chaque image de la base d’apprentissage. On constate que les



images sont regroupées principalement entre 3 classes (la 3 intervalles de confiance selon les distances. Une confiance
6 et 8). Le taux de reconnaissance pour cette classe est deélevée reflete une forte présence d'images de la classe consi

40% (nombre d'objets correctement reconnus/nombre d’ob-
jets testés=49/121).

Maintenant, si on considére une classe d'images moins
bien reconnue, par exemple celles de la classe®3'(
ligne), les images issues d'autres classes sont beaucasip pl
nombreuses, parmi lIeg images réponses. Le descripteur
est donc moins discriminant que dans I'exemple précédent.

dérée par rapport au nombre total d'images trouvées a cette
distance.

Pour cela nous avons établi un prdfil,,, , qui alloue
une valeur de pondération proportionnelle & la confiance que
I'on a dans le descripteur. en fonction de la distance, pour
chaque classgde la base d’apprentissage. Ce type de profil
est fortement dépendant de la précision des distances.

Ainsi on peut en déduire que la compacité n'est pas adaptée  L'algorithme fig. 2 résume la technique employée pour
pour déterminer quels objets appartiennent a la classech. Ce  définir le profil.

est mis en évidence a travers la représentation graphigue do
née figure 1 . Celle-ci est obtenue en calculant I'histogramm
des distances entre les objets d’une classe et tous les autre
objets de la base.

Pour Chaqued,,, € D
Pour Chaque Ciearn, € Clearn
Pour Chaqueif, € Ciearn,

1 Pour Chaqueif;, € Clearn
distance = dist,, (dm (12) ,dm (ZZC))

0.8 4

Siif, € Ciearn, Alors
IncrémentefnbImageDeLaClassen, 4 (distance))
Incrémentefnb_image_total, 4 (distance))

. __ nb_tmage_de_la_classe,, q(distance)
Wqu (dlStCLTZC@) - nb_image_totaly, ¢(distance)

0.6

FIG. 2 — Définition des poids.
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Fic. 1 — Différence entre un descripteur discriminant (bas)
et non discriminant (haut). Une interpolation des données a Fic. 3 — Distribution du nombre d’'images par rapport a la
été réalisée pour une meilleure visualisation. distancecompacité,classer-

En conclusion, on peut retenir qu'il est important de Par exemple, le profil donné fig. 4 (haut), correspondant a
prendre en compte non seulement le taux de reconnaissancea classe 7 et au descripteur de compacité, est calculéig part
mais également la distribution des erreurs afin d’'améliorer des courbes de la fig. 3.
les performances du processus. La figure 4 (bas) décrit linfluence du profil

L'étude des erreurs relative a un descripteur, pour une Woompacité.classer (distance) sur la distance entre les
classe donnée, nous a amene a constater que les images qumages de la classe 7 (avant/apres).

possedent le plus haut degré de similarité (a contrariais pl Le score est alors défini ainsi :
faible distance) par rapport a une image test ne corresponde N
pas toujours a la méme classe. Ainsi, il faut parfois considé g d'\ i q q'
rer les images ayant un degré de similarité plus faible pour 5 (Zu’zu/) - 21 (1 distm (dm (%) dm (Zu’)>
retrouver les images correspondant & la classe de la requéte e

L'objectif est donc d’intégrer le comportement de chaque <V (dist (d (i) ,d (Yq) )))
descripteur vis-a-vis d’une classe donnée en détermireant d o T N e



o8 des occultations, d’autres sont déformées. Enfin certdins o

ote '\\ T jets sont de tailles différentes ou tournés.
ote \ /\ La figure 5 donne les taux de reconnaissance moyens ob-
0.2 ;\ / \ tenus pour chacune des classes avant et aprés l'intégration
o —~ ] | des profils. Nous pouvons remarquer que la méthode que
008 nous proposons permet d'améliorer de maniére notable les
b/ Y : .
008 < \ taux de reconnaissance de la plupart des descripteurs.
0.04 \-“
o2 \ 100 4 7 ~ Compacité
o R R S s, 90 < :
08! 1 o = Degré d'ellipticité
Distances g 80 / »{‘/ \/ 7
2 70 An }\\ Signature angulaire
20 1 ¢ 60 / v /
37 = SO § 50 - Descripteur de Fourier
e ol / . J générique
P el i R
128 : —+—Classe 1 s ’ \/Nw \\V//l\- — R-signature
0 \\A —=—Classe 2 % 30 / \\/ \ -
g Classe 3 = 20 - -+ Zernike
__E 128 ! e S +g:asseg 10 ‘ .
s asse ~ Fourier Mellin
'_é 128 ; —On—i:asseﬁj’ " 0 T T T T T T T T 1
2 0 . |—+—Classe 7 aprés 1 2 3 4 5 6 7 8 9 — Somme
120 ——Classe 8 Classes
128 L e e el st~ 5 [==—Classe9 100
] — | |-~ Compacité
k.’l—.-.\I—l.\k_ ‘
5 % — N
e I s 80 N A ~ - Degré dellpticité
c / X
Di:;.ces ' Z 70 / V\/E\\/ /./ Signature angulaire
8 60 +—/—F— 1 e
c / / y . :
) . g 50 - . 4 D’es’cr_|pteur de Fourier
Fic. 4 — Profil des poidswcompacite,classer (distance) £ w0 7m \ /%:7\*<\ géengrlql:e
(haut). Influence de la fonction de pondératidf, , sur % 30 A \d T hsignature
la répartition du nombre d'images (bas) de la classe 7 = 20 ~ Zernike
A 10
(avant/apres). 0 |+ Fourer Melin
, . 1T 2 3 45 6 7 8 9| Somme pondérée
5 Etude expérimentale Classes
5.1 Ensemble de descripteurs utilisés FIc. 5 — Taux de reconnaissance par descripteurs

Nous nous intéressons ici & des descripteurs simples a (avant/apres).
mettre en ceuvre et rapides pour la plupart : compagcijté

degré d’ellipticité [17]F, Signature angulaire [5% 4, des- Le tableau 2 donne les taux de reconnaissance moyen ob-
cripteur de Fourier générique [18]F' D, R-signature [16], tenus par les différentes méthodes. Nous intégrongligi
Fourier-Mellin analytique [6, 8]F M et moments de Zer- fondée sur une somme pondérée qui associe les profils et le
nike [17, 11]M Z. taux global de reconnaissance obtenu par descripteur. Nous
5.2 Résultats obtenus sur les bases d'images pouvons remarquer que ceci améliore de maniére notable la
reconnaissance.

Les images utilisées pour nos tests représentent des
formes pleines, compatibles avec I'ensemble de nos des- Desc. C E Sy Ggpp Trr FM MZ Wg
cripteurs. Elles sont réparties dans 5 bases de donnéesde 9 | Av. (35 43 60 73 54 73 49 8f
classes comprenant 11 échantillons (5 échantillons sibit ut Ap. (39 45 62 73 55 76 50 94

sés lors de la phase d’apprentissage et le reste pour Igk test
Ci-dessous, nous présentons les résultats obtenus surTAB. 2 — Taux de reconnaissance obtenus sur la base Sharvit

deux bases contenant des images de différentes naturas : pou (avant/apres).
la premiere il s'agit d’objets quelconques et de lettres feu
seconde. En plus de leur nature, les images de ces bases se | g5 taux d'ordonnancement moyens donnés dans le ta-

différentient par les perturbations qu’elles comportem}- bleau 3 soulignent aussi le bon comportement de la combi-
tant en avant la nécessité d'utiliser des descripteursaipeéc  najson de descripteurs.
sés.

Nous pouvons remarquer également que les résultats ob-
5.2.1 Base de données de formes tenus sont en cohérence avec les méthodes employées. Les

Pour montrer 'intérét de notre approche, nous avons dans scores 'Ies plus bas sont attglnts par Ies,descrlpteurs_ dits
« scalaires ». Alors que les méthodes fondées sur une signa-

un premier temps, utilisé une base de données test proposée

par D. Sharvit [15] sur son site w&tDes formes présentent ture umdlmensmnnt_elle ontdes resu_ltats moyens reIaAw&m .
proches. Les descripteurs de Fourier, qui peuvent étre assi

Lhttp :/mww.lems.brown.edulvision/researchAreas/$I1D milés a une représentation bidimensionnelle, donnengde tr




bons taux de reconnaissance car la signature est plusconsis

tante. Enfin la combinaison qui integre les performances de
chacun des descripteurs permet d’améliorer encore laclass
fication.

Desc.l C E Sa Grp TRf FM MZ Wg

87 8 88 96 89
91 91 96 98 92

98 87 94
98 90 100

Av.
Ap.

TaB. 3 — Taux d’ordonnancement moyens obtenus sur la

BinarisationLettrines

base Sharvit (avant/apres).

5.2.2 Lettres graphiques extraites de Lettrines

Dans le cadre de I'’ACI MadonA@xée sur la reconnais-
sance de documents anciens et dont le porteur est le L3i (La
Rochelle), nous avons évalué notre approche sur une base
composée de lettrinés

Afin d'utiliser correctement nos descripteurs sur la base
des lettrines, nous avons défini une séquence d’opérations
permettant d’extraire les lettres graphiques contenuas da
la plupart des documents qui nous étaient fournis. Pour cela
nous avons réalisé une binarisation fondée sur un critére
d’entropie floue, puis effectué une succession d’ouvedtre
fermeture pour enlever le bruit et rejoindre les parties des
lettres éclatées. Nous nous sommes ensuite intéressés au
principales composantes connexes. Enfin nous avons extrait
les lettres en considérant divers critéres (compacités th-
calisation spatiale...).

Ces traitements ne font pas I'objet de cet article mais
nous permettent de re-situer le contexte de notre étude. Le
tableau 4 présente un apercu de la chaine de traitements réa

Principales composantes connexes

lisée sur plusieurs lettrines.

A partir d'un ensemble de lettres extraites, nous avons
défini une base d’apprentissage sur laquelle nous avons ap-
pliqué directement notre approche. Les tests ont ensiite ét

Composante
sélectionnée

réalisés sur le reste de la base de données (50% de donnée
d’'apprentissage et 50% de données tests) pour évaluer de ma-
niere cohérente I'efficacité de notre approche.

Nous pouvons remarquer, sur cette autre base, que notre
approche fournit de meilleurs résultats dans la majorige de
cas (cf. tableaux 5 et 6).

TAB. 4 — Exemple d’extraction de lettres.

Nous avons augmenter progressivement les tailles des

bases (jusqu’a 45 classes de symboles) afin d’évaluer le com-

portement de notre méthode lorsque les corpus d’apprentis-

Descripteurs C E Sy Gpp Trr FM MZ Wg
Avant 49 41 70 59 50 77 40 6(
Aprés 52 39 75 69 50 81 42 84

}

sage et de reconnaissance grandissent.

Nous avons comparé notre approche a celle des ANN [1] TAB. 5 — Taux de reconnaissance obtenus sur la base des
implémentée par David D. Mount et S. Arya (le package est lettres (avant/apres).

disponnible sur interndt L'apprentissage est effectué sur

chaque classe en considérant la matrice des distances entre

les symboles. Les taux de reconnaissance sont clairement
plus bas que ceux obtenus en considérant 'ensemble de |

base mais restent relativement élevés en utilisant notre ap

proche (environ 88% de taux reconnaissance et 99% de taux

d’ordonnancement).

Descripteurs C E Sa Gpp Trr FM MZ Wg
Avant 85 78 90 89 80 92 77 97
Apres 93 81 97 94 87 98 79 100

2http ://13iexp.univ-Ir.frimadonne/

3Nous remercions le Centre d’études Supérieures de la Ranais pour
la permission d’utiliser leurs documents d’archive.

4“www.cs.umd.edu/~mount/ANN

TAaB. 6 — Taux d’ordonnancement moyens obtenus sur la
base des lettres (avant/apres).



Les résultats donnés dans les tableaux 7 et 8 montrentune([7] T. Gevers and A.W.M. Smeulders. Context-based image-ret

bonne robustesse de notre approche a ce facteur. val by viewpoint-invariant color indexing, Image and Visio
Computing, 17 :475-488, 1999.

Taillede labasg T 2xT 3xT 4xT 5xT [8] F. Ghorbel. A complete invariant description for grayél
AvantWg) |87 79 76 70 67 images by the harmonic analysis approach, Pattern Recogni-
Aprées(Vs) |88 91 90 89 88 tion Letters, 15 :1043-1051, 1994.

Ann 80 90 86 88 86 [9] A.A. Kassim, T. Tan and K.H. Tan. A Comparative Study of

Efficient Generalised Hough Transform Techniques.
and Vision Computing, 17 :737-748, 1999.

[10] H. Kauppinen, T. Seppanen and M. Pietikdinen. An Experi
mental Comparison of Autoregressive and Fourier-Based Des
criptors in 2D Shape Classification. IEEE Transactions on

Image
TAB. 7 — Taux de reconnaissance obtenus en considérant des
bases de données de tailles (T) croissantes.

Taille de labase T 2xT 3xT 4xT b5xT PAMI, 17(2) :201-207, 1995.
Ava':'t Ws) 98 98 98 98 98 [11] A. Khotanzad and J. Lu. Classification of invariant ireag
Apres (Vs) 99 99 99 99 99 representation using a neural network, IEEE Transactions o

Acoustic, Speech and Signal Processing, 028-1190, 1990.
[12] E. Persoon and K. Fu. Shape Discrimination using Fourie
Descriptors. |IEEE Transactions on Systems, Man, and Cyber-
netics, 7(3) :170-179, 1977.
6 Conclusion [13] V. Rubngr a_nd S. Tomasi. Perceptual metrics for image-da
base navigation, kluwer, Boston, 2000.
Dans cet article nous avons montré que I'étude du com- [14] Y.Rui, A. She and T.S. Huang. A Modified Fourier Desaipt

TAB. 8 — Taux d’ordonnancement moyens obtenus en consi-
dérant des bases de données de tailles (T) croissantes.

portement des descripteurs permet d’améliorer la recennai

sance et ceci sur des applications distinctes. Nous avons

choisi d'utiliser comme référence pour nos profils la disean

entre les images tests et les images d’apprentissage car nou
manipulons des valeurs scalaires normées entre 0 et 1. Ce-

pendant, notre approche devrait rester valable avec dsutr

for Shape Matching in MARS, Image Databases and Multime-
dia Search, ed. S. K. Chang, 8 :165-180, 1998.

[15] D. Sharvit, J. Chan, H. Tek and B. Kimia. Symmetry-balsed
dexing of Image Databases. Journal of Visual Communication
and Image Representation, 12, 1998.

[16] S. Tabbone and L. Wendling. Binary shape normalization

références comme : une mesure de bruits par exemple. Ac- using the Radon transform, DGCI, LNCS 2886, Naples, Italy,
tuellement nous cherchons a déterminer comment intégrer 2886 :184-193, 2003.

ces fonctions de pondération dans d’autres mécanismes de[17] R. Teag. Image Analysis via the General Theory of Moraent
combinaison de données (régle de Dempster-Shafer, fusion ~ Journal of the Optical Society of America, 70(8) :920-921,
possibiliste quantifiée ou non...). Par ailleurs nous envis 1980.

geons d’étudier la robustesse de notre approche lors du pas-[18] D.Zhang and G. Lu. Shape-based image retrieval using-ge
sage a I'échelle en considérant des bases de données de plus ¢ Fourier desciptor, Signal Processing : Image Communica
en plus importantes. Enfin, nous recherchons aussi a spécia- 1N 17 :825-848, 2002.

liser notre ensemble de descripteurs en fonction des slasse [19] D- Zhangand G. Lu. Review of shape representation asd de

de symboles recherchées en étudiant I'importance de deux-c
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