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Résumé : Nous présentns dans cet article une

approche de classificgion de graphes. Le systéme
proposé rgose surunemesire de dssimilarité originale

calculée a partir de lexraction de sgnatures de
graphes (gaph probing) et su [utilisation dun

algorithme géétique pour I’ apprenissagede prototypes

de graphes. Les pototypes appris peuven différer des

graphes de & base dapprentissaye dorigine et sont

géndés pa I"apdication dun algorithme

d'optimisaion gééique qui cherdie a maxmiser ke

taux de bonre recannaissaance. Lapproche, générique,

estici appiquée a unprobléme de reannaissance de
symbdes. Les tests mb rédisés en tilisant le

bendmark proposé dans k cadre du conmurs de

recannaissaane de syroles de & conférence GRECLes

résutats obtenus montrent I'intérét ce I’ approche.

Mots-clés: classification de gmhes, nesures de
dissmilarité ente gaphes signaures de gaphes,
algorithmes génégues, recannaissancale symboles

1 Introduction

Les graples castituert un mode de repgésemation
trés frégemmen utilisé dans le domaine des scieres et
tecologies de I'iformation et ce la canmunication lls
permetent en effetde daire naurellement dansun
formalisme unifié des objetst les relatias ente ces
objets. C’est particlierement le cas en reconnaissas
de formes, et fus ercore en reconnaissate de
synboles. B effet, par naure, un symbole peut étre
décrit a prtir des primitivesle cangtituant (composartes
connees, ocalsions, sgments, arcs..) et des relations
entre ces primitives (wisinage, comexions,
paralélisme). On pale de méhodes structureles de
recanaissancalesymboles LLA 01].

Dars un tel cortexte ce représetation structurelle, la
recanaissancede synboles segranés est alors wun
probléme de classficaion de gaphes[SCH 03][SER
05]. Son objectif est d'dfecter une class@& un grahe
décrivantun symbole inconnu. Une base appentissage
conteant des exenples étiquetés espour ce faire
utilisée. Dans le awexte e la recanaissage de
symbadles, cette &se d’'aprertissag se limite savert a
un unique emple par chsse puEqu’on ne comat en

général que le nmodde idéal (souert vectaiel) du
synbole issudu logiciel de CAO [VAL 04].

Danscet article, nous déwons un systeme capable
de chssfier des grahes r@résenént dessymboles en
explbitant une base thpprenissage canposée din
exenple par tasse. Poupdier ce manque d’exemle,
I’'un des olpectifs principaw quenous naus sommesfixé
vise a cequele systéne soit en rasure de predre e
compte la variahilité pouvant suvenir dns la
représetation structurelle ginérée apartir de 'image du
symbole. Pour cedaire, apartir desN graphes idéaux
décrivant lesN classes de syboles, la stratégie adoptée
consiste agénérer un ersenble de NxK prototypes de
graphes ntégrant de mssbles dstorsions dans les
graptes. Cesprototypes sort ersute uilisés dans la
phese @& classifcation pour déteminer la classe d
symboles nconruset bruités.

L'approche proposéepeut étre décorposée en 3
étapes. Das un prenier temps, un algorithme de
généation de bruit estampliqué su I'image de baque
synbole modék afin d’ obtenir un enserble deM images
de synbole par casse. Le hit applqué, féquenment
utilisé dans la canmunauté ce la reconaissace de
synboles, a & reconnu eamme représedtif du bruit
qui intervient dars les images dedoauments [VAL 04].
A patir des MxN images oldnues [ algorithme
d’'apprentissage est appliqué. llpese sr un processus
d’optimisaton dat I'objectif estde généer I'enserble
des K grgphes piototypes par chsse. L’algorithme
d’optimisaton chosi est un algorithme génétque que
nous aons aape€ a la manipulation des grgphes. Le
critere a optniser est letaux de reonnaissancejue
permet dobtenr l'utilisation des prdotypes dins une
simulation declassficaion par Rlis Poche Voisin (1-
PPV). Cette simlation de classification estampliquée su
une base deest distincte de & base d'aprentissage.
Paur effecuer cete phasede classficaion par 1-FPV, il
estévidemnent nécessaire dedéfinir une distance ds
'espace des paradtnes, donc ici dans l'espace des
grephes. Bur ce fare, I'approche toisie rgpose su une
mesue ce dissimilarité calalée a prtir de I'extraction
de sgnaure de grafhes @raph probing). Finalement,
unephase delassification baée sur cette mée mesure
est applquée sur d base devalidaton pour évaluer a
qualité des pototypes gnérés.
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La site de larticle est ogganisée @& la facm
suivante. Dans la seconde secton, ke concgt de
signatire de grgphes estpréseng. Puis, I'algorithme
généique dédé a lévolution desgrgphes est exposé
dars la secion 3 La sedton 4 propose quait a ele
I’applicaion ck I'approche proposée a lasconnaissace
de synboles. Une omparasonde dif érenies mesures de
dissimilarité @tre graptes ainsi que les résliats ce
recanaissanceobtenus y sont présetés. Enfin, une
conclsion sur ce travail estresge et lepergpectives
sontdécites.

2 Mesures de dissimilarité entre
graphes

Les mesues de dssimilarité ertre objets canplexes
structurés (eneenbles, Istes, chafies, graphes..) sont
généralenent basées sur la qutité de termes conmuns.

La mesure la plus siple est appelée coefficient de

resserblance ; elle cosiste a calcler le rombre d objets
communs. Das ke casdes grgphes, une telle mesure
corsiste alors & déerminer le plus grand sousgraphe
comnun [BUN 98] entre les gphes pour évaluer leur
resserblance. Une aitre approche istante pou
mesuwer la dissimilarité entre dux graphes est la
distance d’édiobn. Elle repos sur le calcul d’'un co(t de
trangormation pou passe d'un grgphe a I'aute. Une
séqerce dopémtions d’édtion (insertion, suppression
modificaion...) pemetiant le passge d'un graphe a
lautre doit d’abord étre dterminée. Pis, le cdit de
cette séquee est calculé enomimant le codtde
chacune des @ératons unitaires. Das [BUN 97], il est
prouvé que h distance dédiion de graphe et la
déerminaton duplus gand sousgraphe @mmun sont
équivalentes pur un enemble pariculier de valeurs de
cols. On paut égakment montrer que ks deux mesures
ont des canplexités algaithmiques exponertielles dans

le piredes @s.
Dans le cadre de [approche popcsée das
I'introdwction, nous avons expsé le &t quun

algorithme génétique estutilisé pour le calcul de
prototypes de grgphes. Uhe telle approbe requiert de
nombreux gpels a la mesure de dissmilarité ente
grgphes. Cest pourquoi il estnécessae dadopter une
appoche rapide pou cete mesure,au dériment de sa
précsion. Dans un & conexte, la topdogie du gaphe
peutalors éte pariellement ignorée a considérat une
appoximation basée niquement sur lensenble des
noaids ou desarcs.Deux gpprochesont é# pioposées
dars [KRI 03]. Une fonction de o0t de mse en
correpondane de deux acs pernet de calculerune
distanceentre deux grphes par unaecherchede colt
minimal pou la plus gande nise en caegondnce
possible entre les enserbles darcs de deux graphes
Dans k pire des cas, d conplexité de lalgorithme

correpondant esen O(n3), oun estle nonbred’arcs di
plusgrard desdew graphes.

Une adure possibilité pour qualifier la proximité de
dew graphesestde décrie chacun des gaphe parun
vecteur nurérique et decalculer ensté de fagn
classique la distance ntre ces deux vecteurs. La
techngue dite des gjnatures de gaphes décrie dans
[LOP3] consste a congtuire le veceu numérique @
dérombrant au sen du graphe les ocarrerces de gus-
grgphes péticuliers rommés empraites. &tte techngue
sexécute en taps linéaire,moyennant larech@chedes
enpreintes. &tte recherbe est pariculiérement rapide
lorsque les grapes enpreintes soh de taille rédiite.
Toutefois une distance nulle entre le vecteurs
numériques décrivant les graghes nmplique pas
I'i'somorphisme des grghes omparés. Ilne sagit donc
pas d'une distance emne graphes, mais plutét d'une
mesue de dissmilarité. Cependart, dans leur article,
Loprest et Wilfong ont dénonté une relation
permetant de minorer h distance dddition par rpat a
la mesure de dissimilarité lasée sur les epneintes. De
ce fait, cettenesue de dissmilarité e$ un bonindice
la proximité effective desgraphes. Sn temps de cadul
la rerd adapée a so utilisation par un algorithme
généique.La secion 4 préserne uneétude expérimentale
comparant cette msure aved'autres pprodes.

3 Un Algorithme génétique opérant
sur des graphes

Les aborithmes génégues (AG) sont des
algorithmes doptimisaion éwolutionnaires irsprés de
I'évolution Darwinienre ces popuatiors. lls réalisem
une exploration parallélele I'espace des paréresen
explitant les résulats précddenment obenws pa les
individus (solutions posibles) des géndations
précélentes. Cette expbration et en patie aléabire
mais reste tatefois gudée par le bu a atteinre. La
figure 1 donre les gardes phlasesdun algaithme

génétiquegénérique ainsi que les étapes nécessaires a

son @plicaion a un pobléme spécfique. Aprés une
initialisation aléatore d'une pogpulation de sdutions

possibles, quatre opérations ost eichainées : la
sékcion, la reproducion, le croiserment et la mutation.

Ces opérabnsse forent sur trois étapes préalablemt

réalisées @ I'utilisateu : la dé&finition du calage des

sdutions, la dfinition de la faoction objectif et

I’ éventuelle déinition d’opérateursdédiés ai probleme.

Dars la littératue, le calage des sdutions est

génédalement linéare, les individus ©nt des chaesde

valeurs réeles oubinaires.Les opératars, dont lebut est
de pemettre I'échange dematériel généique ente les

sdutions de bonne qualité sat alors I'échame de génes

auour de pants chasis akatoirenent (généralenent 1

ou 2) pour le croisenent, et lamodificaion ponctuelle de

la valeur d’ un petit ensenble de génes pour la rmutation.
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FiG 1: Vue d ensenble d'un dgorithme géndique

Dansnotre contexte de recnraissancestructurelle de
synboles par decion de pototypes, chgue individu de
la population représate un enserble domé de grhes
(les KxN prototypes doisis). L'évolution de €ls
individus au couis desgénérations implique dnc de
revisiter les opéraeurs géndiques chssgques pur que
ceuxci pernettent la modificaion de stucturesde tpe
graptes. Pou la mutation, l'opérateu utilisé par
I'algorithme propcsé est aturel. Il se kase su les six
opé&ations uwitaires qui peuvent étre apliqués a o
graphe: ajout ou supresson d'un nceud ajou ou
suppresson d'un ac, etmodificaion de 1étiquete d’un
noaud ou d'un arc. Achaqueapplcaion d’'une opéation
de mutation, un frage akaoire pemet de déder
laguelle des opératiors doit étre apdiquée, ainsi que la
nouwelle valeur d'étiquete le cas échéanConcenant le
croisemrent (Figure 2, une séparabn déabire de

I'enserble des mauds en dewx sous-ensenmbles est
d’abord réalisée. Lesres ®nt alors étiquet: it en ac
interre si les nceusl exrénités soh dans le méme sais-
ersenble, sat enarc exerre si I'arc joint deux noewls de
dew sous-enenbles dstincts. Engiite, les noaids ont
eux aussi clasifiés en nceuds deorsie sils sont a la
sourced’'un ac externe ourenceudsd’entrée s'ils sont
la destination dun arc extere. Cette classificatio
permet alors & pernuter les sog-ensenbles en éncion
de k classe ds nomids. Les arcs sat re-combinés de
facon a ce quées arcs externes pointevers des noeuds
d’entrée choisis akabirement. Les deux opératons de
croisement et de muation sot applquées
séqieniellement, apés uwn processs dassque de
sélectia basésur I'algorithme de la roue de loterie.

FiG 2: L'opérateur decroisenent sur les graphes
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4  Application

Cette sectin préseme canmert les cacepts décrits
précélenment sont gppliqués a mtre pobléeme de
recanaissancede synioles. Nous pésetons d'abord
I'étape ce constretion de graphe pour illustrer esute
une étude omparative desmesures dedissimilarité.
Cette étude permet de judfier notre choix porté ves
l'utilisation de signatures de graphes et de chisir les
valeurs de ertains parardtres de & représenttion en
grgphes. Fnalement, des régltats liés a note appicaion
de reconnaisance de synboles sont présentéset
conparés a’autres gprodes.

4.1 Construction de la base de graphes

Les danées gie rous manipulons sont desgraphes
extraits dun corpus de 180 images de syboles et
géndés a patir de 10 modeks idéaux de synboles
provenan de la bese GHEC (Gramic RECogition
Workshop symbd  recogition  cortest). Des
conmposangs comexes (blanches et noires) &nt tout
d’'abord extaites desiinages hiarresdes synboles pou
étre autoratiquenent étiqueées a l'aide d’'un algofitne
de classificatim non swervisée [KAUD] utilisant les
moments de Zerkie comne caractéristique [KHO 90].
Cet algorithme pernet de touve un nombre c de
regroupemens. Ersute, et en considérant un nombre
maxma h de voisins siqificatifs pour chagque
conposang ainsi étiquege,nous construisons un graphe
dont les nceuds correspontié ces cmposantes. Diex
noaids nt reliés parun arc si I'un desdew appatient
auxh prochesvoisins de laure. Lesvaleurs dec et deh
ont été fixéesa partir de I'éide omparative entre les
mesues @ dissimilarité décrite dns la partie suvarte.
La figure 3 montre quels sontles gaphesconstuits pour
deux images de syboles.

4.2 Comparaison entre les mesuresde
dissimilarité

Dans & but de cloisir la meilleure mesure de
dissmilarité dans ke conexte de note aplicaion, nas
avons nené une étudelesvaleurs decorrélation atre
les différenesmesuresproposées das ka section 2 Une
premére expériece dans cette étde utilise les
coefficients de corrélatiomle Peeson (cor) ente les
différentes mesuresde dissimil arité dontnousdisposons.
Les résitats sont présetés sur lapreniére ligne du
tableaul. La £conde rpérience onsidere & corrélation
ertre unordre ce vérité terraindéfini par un utilisateu
(ordre tdal ou partiel) et I'ordre calclgé a l'aide d'une
distance emée représatationsde gaphe. Dans ce cark,
au w denotre objectif de chssificaion degraphes, c’est
l'utilisateur qui détermine suvart sespropres critéres
I'ordre de resmblance desynboles, et on chehe a ce
gue la carélation erre les nesuresde dissimilarité et ce
ordre sot la plus ékvee mssble. Cette corélaion peut
étre nesuée en utlisant le coefficient (tau) d
comélaion de rang défini pa Kendal [KEN 55]. Grace
aux vakurs dotenues, mus paivors alors sékecionng

une représatation de graphe (c’est a dire effecuer le

chox des vaturs des c et h définis daxs kb parie

précéente) @ une nesue de dissimilarité qui

satisfassena la fois les coftraintes ¢ complexité et

temps de taitement, etune tés grade carélaion avec
la vérité terrain définie pair notre gplicaion. Les
résutats olienws entermes @& corrélation (taleau 1)

conmbinés aux complexités respective des approbes
font apparaitrela mesure basée sur les signeés de
grgohes come étant le meilleur conpromis au vu de
noscontraintes de emps decalcul.

a

FiG 3: Constuction des grghes

DE SG DK
DE aveccor 1 058 0.63
DE avectau 1 053 0.63
VT avectau 0.699 0622 0657

TAB 1. Mesues & Corrélationerire la dstarced’ édtion
(DE), la Distare e Kriegdl (DK), les sigratures &
graphes(SG) d lavérité terrain (VT)

4.3 Résultats ce reconnaisance

Nous détillons das cete secion les appoches
d’ apprertissage et @classificatio utilisées aisi que les
résutats de recanaissance obterus. mme nous
I'avons dda indiqgué [I'algorithme d'appentissage
consiste a gnérerK prototypes degraphe parr chaane
des N classesde symbole dmt nous dispo®ns. Ces
prototypes sont obtenus grace a lutilisation
d’Algorithmes Généues ant le but estde touver la
solution quasi-optimale a unprobléme de reconaissaice
qui utilise ces pototypes. Dars un tel cortexte, claqe
individu de ntre popuation estun veceu conenant K
grgphes par kasse, c'esh-dire K sdutions possides
(prototypes) pour chaqie classe. Ansi, unindividu est
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conposé de KxN graphes. A [linitialisation de la

popuation initiale, chaqle graphe de chaque individu est

corstruit aléabirement & patir du corpus de graphes

initial. Le taw de «fitness» de chagwe individu est ales

mesuré gracau taux de clssificationobtenu pour une

basede est etles piototypescoregpondants. L'approche

de classificatim uilise le classifiew du PPV et le
principe des signaures de graphes L’Al gorithme

Gérgtique itere alas en utilisart les @érateus décrits

dans la sectin 3 avec I'objectif doptimiser le tax de

classification. Le critere darrét est ici snplemert le

nombre de généatons dfectuées. Une énpe de
classification est alors appliguée sr une base de

vaidation pou évaluer la qualité des pototypes

sékecionnés Nous puvors finalement comparer ks

résutats obtenus avec une approche qui, elle-aussj

recheche K meilleurs r@résentants dansn enserple

d’'objets dégaits pa une nmetrice dedistancesréciproques.

Cette appocheminimise ks distancesdesobjets a leurs

représetarts, il s'agit de I'approche PAM (Partitin

Around Mediods) [10]. PAM permet donc dobtenir les

K melll eursreprésetants pour chaaune denosclassesA

I’aide de cegprototypesobtenus etde h distance ssue
du catul de sgnaures nous obierons abrs des @ux de

reconnaissancejue le taldau 2 ompare pourdes

valeurs deK=1,2 ou 3 prototypes pa clas®, etpour un

ensemle de 10 classes. Pour cpléter ce tableau,
notons gue si sell le modéle idéal est tilisé en tant

guélément appentissage, le classfieur du 1PPV

n'offre qu'un taw de reconnaissare de 88%. Toaices

résutats nontrert dorc l'intérét a&& la sélectim de

prototypes a I'aide d’'Algorithme Généique @mbiné

avec une gpproche de signatures de graphes. En effet

l'apprentissage permet de créer NxK éléments

synthétiques gracesux opératers géétiques dans
I'objectif d'obtenir la meilleure représetation d'une

classe, et I'étaue des possillités nest pas limitée

aux) graphe(s) corstituart une classe.

K 1 2 3
PAM 81,14% 9522% 9666%
GA 98,92% 9917% 9944%

TAB 2: Tauxde rEconnaissance dienws

5 Conclusion

Dans cet aticle, nais avos propcsé un algorithme
de classficaion de grgphes apphué a un pobleme de
recanaissancede synboles. L'aproche et basée su
I’apprentissage de pototypes de grgphes a laide
d'algorithmes génétues Le conceptde sgnature de
graphe est dilisé pour mesurer la dssmilarité erre
grgphes. @ chox a é& fait sute a une étde
comparative entredifférentes nesures quia montré le
bon compromis rapdité / efficacité qtelle permetait
d’'obtenir. Les résutats obtenus par le systtme conplet
ont monté lintérét de B généaton de prototypes
syrthétiques par l'utilisation d opératews génétiques
plutdét que l'utilisation des élémerts ce la classe d
synboles.

Les pespectves a certvail concenent différents
points. La premiére concene lenrichissement de k
description des symbdes enintégran les résitats e la
vecorisaon des brmes. Une semde concene k
validation de I'approche sur une base deélonrées plis
importarte. G travail va éte effecté en dilisant les
donréesproposées @ le projet Technovision EEIRES.

A plus long terme, nous evisagens b camparason
de lapproche proposéeave ure approche a basede
SVM s’appuyant sur des noyax de graphes. Enifn, la
transformation de I’ approche propcsée pouiui intéger
une posshilité de rejet est églenert considérée. Daa
ce cade, il sera Bcessaire dtiliser unaure algorithme
d'optimisaton  capal# d'appréhexder  plsieurs
objectifs.
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