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Résumé

Cette derniére décennie, la modélisation des villes 3D
est devenue ['un des enjeux de la recherche multimédia et
un axe important en reconnaissance d’objets. Nous nous
sommes intéressés a localiser différentes primitives, plus
particulierement les fenétres, dans les facades de Paris.
Une image de contours est lisible par [’oeil humain qui
effectue un groupement perceptuel et distingue les en-
tités présentes dans la scene. C’est ce mécanisme que
nous avons cherché a reproduire. L’image est représen-
tée sous la forme d’un graphe d’adjacence de segments
de contours, valué par des informations d’orientation et
de proximité des segments de contours. Pour la mise en
correspondance inexacte des graphes, nous proposons plu-
sieurs variantes d’une nouvelle similarité basée sur des
ensembles de chemins tracés sur les graphes, capables
d’effectuer les groupements des contours et robustes aux
changements d’échelle. La similarité entre chemins prend
en compte la similarité des ensembles de segments de
contours et la similarité des régions définies par ces che-
mins. La sélection des images d’une base contenant un ob-
Jjet particulier s’effectue a l'aide d’un classifieur SVM ou
kppv. La localisation des objets dans ’image utilise un sys-
teme de vote a partir des chemins sélectionnés par I’algo-
rithme d’appariement. Nos résultats montrent que [’on est
capable d’extraire les fenétres des facades a partir d’un ou
plusieurs exemples.

Mots Clef

Graphe Relationnel Attribué, appariement inexact de
graphes, similarité de graphes, noyau sur graphe, fenétre,
facade

Abstract

In the last decade, the 3D modeling of cities has become
one of the challenges of multimedia search and an impor-
tant focus in object recognition. We are interested in lo-
cating various primitives, especially windows, in Paris fa-
cades. An image of edges is readable by the human visual
system, which performs a perceptual grouping and is thus

able to catch the entities of the image. We tried in this paper
to model this mecanism. Images are represented as adja-
cency graphs of contour segments, attributed with orienta-
tion and proximity information. To achieve the graph mat-
ching, we propose several variants of a new similarity ba-
sed on sets of paths carried by the graphs, able to perform
the perceptual grouping and robust to scale changes. The
similarity between paths takes into account the similarity
betwwen sets of edges and the similarity between regions
defined by these paths. The retrieval of images containing
a specific object is performed thanks to a SVM or knn clas-
sifier. For object localization, we use a vote system from
the paths selected by the matching algorithm. Our results
show that we are able to extract the windows from images
of facades from examples.

Keywords

Attributed Relational Graph, inexact graph matching,
graph similarity, graph kernel, window, facade

1 Introduction

Grice a ’apparition ces dernieres années de différents na-
vigateurs 3D géographiques (Google Street View, Geo-
portail, Microsoft live Earth), la modélisation des villes
connait un regain d’intéret. Plusieurs approches de modé-
lisation de I’environnement urbain ont été axées sur une
modélisation grossiere, par exemple : une représentation
polyhedrique des murs, du toit, du sol.... Néanmoins, les
derniers axes de recherche tentent d’analyser les images
réelles des facades en extrayant les fenétres, les portes et
les ornements afin de fournir des informations riches sur
les batiments et ainsi ajouter du réalisme a la visualisation
[12, 1, 10]. Dans ce contexte, la détection et la classifica-
tion de primitives (fenétres, portes, enseignes, voitures...)
peut étre bénéfique pour améliorer la navigation dans ces
villes et les différents services mis en place.

L’un des objectifs du projet iTOWNS !, dans lequel s’incrit
ce travail, est de mettre en place un moteur de recherche
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basé sur une indexation des données images de maniere a
proposer au sein méme du navigateur des services basés
sur des requétes (trouver la localisation d’une image ap-
portée par I’utilisateur, sélectionner les images contenant
telle enseigne, rechercher des immeubles de moins de n
étages de type Haussmannien, etc.). Afin de caractériser
les différentes images de fagcades, nous nous sommes donc
concentrés sur la structure des fagades et 1’extraction d’en-
tités architecturales.

Dans cet article, nos travaux ont essentiellement porté sur
I’extraction des fenétres dans les facades. Les fenétres
constituent en effet la primitive a la fois constituante et
structurante des fagades. De plus cette primitive est rela-
tivement simple et nous permet de développer des algo-
rithmes que nous pourrons ensuite étendre a d’autres pri-
mitives telles que les voitures, piétons etc. En nous basant
sur le groupement perceptuel des contours [4], nous propo-
sons de représenter les facades par des graphes relationnels
attribués de segments de contours et de définir une simila-
rité basée sur les graphes de contours.

Lors de travaux antérieurs [5], nous avons proposé des si-
milarités entre graphes basées sur des similarités entre che-
mins définis sur ces graphes. Ces similarités sont rappelées
en section 2. Nous proposons en section 3 de nouvelles si-
milarités prenant en compte non seulement les contours,
mais aussi I’information radiométrique des régions délimi-
tées pas les chemins. L’appariement des graphes s’effec-
tue par I’algorithme de "branch and bound" qui permet la
mise en correspondance inexacte des graphes (y compris de
graphes d’ordres différents). De plus, le calcul incrémental
de nos fonctions de similarité accélere le temps de calcul et
autorise des calculs approchés.

Ces nouvelles similarités permettent de nouvelles applica-
tions plus générales. Nous nous affranchissons dorénavant
de I’étape de sélection d’hypotheses de fenétres comme
dans [6, 9]. Les fenétres sont extraites directement des fa-
cades par recherche des sous-graphes les plus similaires a
des graphes exemples de fenétres. Un systeéme de vote basé
sur la similarité permet une localisation précise des objets
recherchés dans les images.

2 Appariement de
contours

La notion de contours semble &étre un axe pertinent
pour représenter I’information architecturale des fagades.
De récents travaux proposent plusieurs approches pour
construire des descripteurs basés contours dédiés & un ob-
jet spécifique. Shotton et al. [15] et Opelt et al. [13] ap-
prennent une distribution de contours de 1’objet. Plus ré-
cemment, Ferrari et al. [3, 4] ont utilisé les propriétés de
groupement perceptuel des contours en proposant un algo-
rithme basé sur les parcours possibles dans une représen-
tation réseau de 1’image. Ils proposent une nouvelle mé-
thode basée sur des paires de segments adjacents pour ap-
prendre un modele de forme d’un objet. Nous nous sommes
donc orientés sur cette notion de groupement perceptuel de

graphes de

I Ifci

FI1G. 1 — Extraction et graphe de segments de contours
(a) Exemple d’une fenétre. (b) Segments de contours ex-
traits et polygonalisés. (¢) Diagramme de Voronoi sur les
segments de contours. (d) Zoom sur une partie du graphe.
(' est relié par une aréte 4 C'2,C3,C4,C'5,Cg, mais pas aux
autres segments non adjacents dans le diagramme de Voro-
noi.

(@) (b)

contours et avons représenté les images par un Graphe Re-
lationnel Attribué.

2.1 Représentation de I’objet en Graphe Re-
lationnel Attribué

Pour chaque image, les segments de contours sont détec-
tés a ’aide des opérateurs de Shen-Castan [14], puis pro-
longés et polygonalisés. Afin de considérer I’ensemble des
segments comme une structure, nous représentons cet en-
semble par un graphe relationnel attribué (ARG). Chaque
segment de contour C; est représenté par un noeud v; du
graphe et I'aréte e;; du graphe représente la position re-
lative entre deux segments de contours C; C;. L’informa-
tion topologique (parallélisme, proximité) peut étre consi-
dérée uniquement pour les voisins proches des segments de
contours. Afin de trouver les segments de contours les plus
proches, nous utilisons le diagramme de Voronoi. Une aréte
dans le graphe relationnel représente la relation entre deux
segments proches dans le sens ol leurs cellules de Voronoi
sont adjacentes.

Afin d’étre robuste aux changements d’échelle, nous avons
choisi de caractériser un segment de contour uniquement
par son orientation (horizontal, verticale...). Si © désigne
I’angle entre le segment de contour C; et la ligne horizon-
tale (© € [0, 180[), C; est alors représenté dans le graphe
par le noeud v; = (cos(20), sin(20))T

L’aréte du graphe e;; = (v;,v;) représente la proximité
entre le segment de contour C; and C; (si C; and C;j ne sont
pas proches au sens de Voronoi, e;; n’existe pas). L’aréte
dans le graphe est caractérisée par la position relative des
centres de gravité des segments de contours C; and C,
notés gc,(Xgc,,Ygc,) et go,(Xgc,,Y gc,). Laréte est
donc affectée d’un vecteur e;; = (Xgc, — Xgc,,Ygc, —
Yg C; )T



2.2 Appariement inexact de graphes de
contours

Le probleme de l’extraction d’entités d’architecturales
peut-étre considéré comme un probleme d’appariement in-
exact de graphes a partir d’un graphe requéte. La problé-
matiques de la recherche d’appariement inexact de graphes
valués est double, définir une mesure de similarité entre
graphes de tailles différentes, et trouver les meilleurs appa-
riements en un temps raisonnable. Dans cet article, nous
nous sommes intéressés a la partie mesure de similarité
plutdt qu’a la complexité en temps. Nous avons cependant
utilisé des approximations autorisées par 1’algorithme de
“branch and bound” pour réduire cette complexité. Nous
verrons que cet algorithme est compatible avec nos me-
sures de similarités et permet les approximations.

Pour la recherche d’appariement de graphes, des approches
récentes de comparaison de graphes [8, 7] proposent de
considérer le graphe comme un ensemble de chemins.

Un chemin A dans un graphe G = (V,E) est une
suite de noeuds de V reliés par des arétes de £ : h =
(vo, V1, ey Up) , v; € V. On notera |V| le cardinal de
V et |h| la longueur du chemin £, ie son nombre d’arétes.
Kashima et al. ont proposé [7] des similarités employant
des noyaux sur des graphes pour comparer les graphes G et
G’ entre eux. Leurs noyaux se ramenent a des noyaux sur
chemins, en effet ils proposent de comparer tous les che-
mins possibles de méme longueur entre les deux graphes.
Le probléme de ce noyau est la forte complexité en temps,
acceptable pour les petits graphes de molécules biochi-
miques, mais inabordable avec nos grands graphes attri-
bués. D’autres noyaux sur graphes furent proposés par Le-
brun et al. [8], qui sont plus rapides que le noyau de Ka-
shima.

En se basant sur les noyaux sur graphes de régions de [8],
nous avons congu un noyau sur graphes de contours. Ce
noyau prend en compte tous les sommets des graphes, en
considérant un chemin commengant a chaque noeud :

V|
, 1
Kstruct(GaG) = |V| Z }fna;{ KC(hvmh)
V

) (1

avec h,,, un chemin débutant par le noeud v;. Notons que
cette fonction ne respecte pas les conditions de Mercer
(matrice définie positive), cependant elles ne sont violées
que dans des cas tres particuliers, et s’averent toujours vé-
rifiées sur les bases de données que nous avons utilisées.
K représente un noyau sur chemin. Divers K¢ furent pré-
sentés [8] (somme, produit...). Nous avons testé ces divers
noyaux et les meilleurs résultats furent obtenus avec le K¢
ci-dessous, ol e; représente (v;_1,v;) :

F1G. 2 — Exemples de graphes avec un chemin de taille 2
en pointillé. La pénalité d’échelle diminuera la similarité
de G avec G

||
! ’

= K, (vi,v9) + Z K.(ej,e;) Ky(vj,v;)
j=1

Kc(hvm h,)

K, et K. sont les noyaux mineurs qui définissent la simi-
larité entre noeuds (orientation des segments de contours)
et la similarité entre arétes (positions relatives entre deux
contours proches). Nous avons proposé ces deux noyaux :

: (ej.c;)

Kp R 1
(€50€5) = e +
et ,
4 <UJ7U>
K'U )y Vg 1
(V7,05 = e

[|.]| étant la norme euclidienne.

L’objectif de notre noyau est de comparer un ensemble
de contours, du point de vue de leur orientation et de
leur position relative. Certains chemins n’apportent aucune
information structurelle, car formés par des segments de
contours paralleles (ex : corniche, toit... cf. figure 4 a avec
son balcon). Afin de traiter ce probléme, nous pouvons aug-
menter la taille de chemins, mais la complexité en temps
devient vite inabordable. C’est pourquoi nous avons pro-
posé d’ajouter un poids O; ; dans le noyau K¢ qui pénalise
les chemins dont I’ orientation des segments de contours ne
varie pas.

0;,5 = sin(¢ij) = 1/ 5(1 — (vs,v;))

avec ¢;; I’angle entre le contour C; et C}.

De plus le groupement perceptuel d’un ensemble de
contours est un point important dans la reconnaissance
d’objet. Par exemple, sur la figure 2, nous pouvons nous
poser la question de savoir si I’on considere le contour le
plus a droite du graphe G’ comme un contour de I’objet
ou non. Afin de modéliser cette information, nous avons
ajouté une pénalité Se;.

’
lel . Hesall Jleinl] lle;l
Meiall ~ leff] > Tesll  Jlel_, ]|

Se; = min(

Bien que O; ; et Se; soient illustrés dans le cas des graphes
de fenétres, ces poids restent pertinents pour d’autres objets
car aune information perceptuelle ne peut étre extraite d’un
ensemble de contours tous paralleles.



Notre noyau final K¢ devient (Se; € [0,1] et O, ,; €
[0,1]):

Kc(hvwhl) = KU(UM’U(IJ) (2)
||

+ Z SejOjA,j*lKe(epej) Kv(vj,vj)
j=1

2.3 Application a la classification de graphes

Pour évaluer ce noyau et ses différentes pondérations,
nous avons fabriqué une base de 300 imagettes extraites
d’images de facades de Paris. Ces imagettes ont été ex-
traites a 1’aide d’un algorihme basé sur les histogrammes
des gradients verticaux et horizontaux ([6, 9]) et constituent
des hypotheses de fenétres. Apres extraction des graphes de
contours, nous entrainons un classifieur SVM (séparateurs
a vaste marge) dans le but de classer ces imagettes soit en
fenétre soit et négatifs urbains : gouttiere, corniche...), avec
un ordre de pertinence.

Nous évaluons notre noyau, I’intérét des pondérations pro-
posées et les comparons avec une méthode de référence,
basée sur des points d’intérét (détecteurs de région MSER
et les descripteurs SIFT [11]). Les noyaux nous permettent
aussi d’utiliser des techniques d’apprentissage actif qui sé-
lectionnent les meilleures images a faire annoter par I’uti-
lisateur. Chaque session simule une recherche ou une re-
quéte est choisie au hasard parmi les imagettes de fenétres
et annotée positivement. Un premier classement est obtenu,
exclusivement basé sur la similarité. Puis, les images sélec-
tionnées par la technique d’apprentissage actif sont anno-
tées en fonction de la catégorie choisie (ici les fenétres). La
simulation annote (positivement et négativement) quelques
images a chaque itération. Le systeme met a jour le classe-
ment de la base de données en fonction de ces nouvelles éti-
quettes. L’ensemble du processus est itéré 100 fois avec des
images initiales différentes et la Précision est moyennée
sur toutes ces sessions pour donner le MAP (Mean Ave-
rage Precision) (figure 3). Le graphique met clairement en
évidence I’apport des deux pondérations. Notons qu’avec
un seul exemple de fenétre et un seul contre-exemple, 80
% de la base est bien classée avec notre noyau pondéré,
contre 70 % avec la seule pondération pénalisant le pa-
rallélisme des contours et 50 % avec les points d’intérét.
Avec 10 exemples positifs et 10 exemples négatifs, on ob-
tient 85 % de classement correct. Suite 4 plusieurs test sur
la longueur de h, les meilleurs résultats sont obtenus avec
|h| = 8.

Si a cause de la présence du "max" dans le noyau que
nous proposons (équation 1) celui-ci ne vérifie pas de ma-
niere théorique les conditions de Mercer, ce "maz" est in-
téressant quand il est recherché par 1’algorithme de "branch
and bound". En effet dans ce cas, I’ensemble des solutions
possibles de probleme de 1’appariement est représenté par
un arbre de recherche. Chaque noeud de cet arbre repré-
sente un couple de sommets (v, v') € V x V' candidats
a I’appariement. L’algorithme "branch and bound" permet

de trouver la solution optimale sans explorer toutes les so-
lutions possibles. On obtient d’abord la solution la plus
prometteuse qui fournit une borne inférieure de la simi-
larité¢ K (G, G’). Puis les autres branches de 1’arbre sont
explorées seulement si elles sont susceptibles d’améliorer
la valeur de similarité. La solution la plus prometteuse est
obtenue en explorant d’abord le chemin construit avec les
noeuds dont les valeurs de similarité sont les plus grandes.
On peut réduire le temps de calcul si on se contente d’une
solution sous-optimale.

o + #
L oL ol
= g w
E =
soF O &
i whir
mﬁ
4 *ﬁ* #  Kc sans poids
50+ :ﬁw Ke avec Qij et Sei
T Ke avec poids d'arientation Oi,j
£ O Kg avec facteur d'échelle Sei
# + MSER
A0 T 1 1 ! ! I I I
0 20 40 50 80 100 120 140 160

Nombre d'images annotées

FI1G. 3 — Evaluation de notre noyau K s;,,¢¢ €t de ses pon-
dérations lors de la classification d’imagettes de facades.

3 Appariements mixant contours et
régions

Dans la section précédente, nous avons introduit et utilisé
les graphes globaux de contours pour classer des imagettes
contenant des hypotheses de fenétres selon leurs simila-
rités. Dans cette section nous voulons nous affranchir de
I’étape d’extraction d’hypotheses de fenétres et exploiter
directement le graphe des facades pour localiser la position
des sous-graphes fenétres. Nous cherchons donc a appa-
rier les graphes requétes avec des sous-graphes des facades.
Ceci nous permettra non seulement de classer les facades
en fonction de la fenétre requéte mais aussi de localiser pré-
cisément les fenétres dans les facades. Le premier aspect
répond a une requéte du type "trouver des facades de type
Haussmannien", a partir d’un exemple ou d’un ensemble
d’exemples de fenétres Haussmanniennes. La localisation
des fenétres a des applications pour la modélisation ou la
reconstruction procédurale des batiments.

Nous utiliserons la notion de "chemin d’intérét", qui est
un chemin du graphe cible G apparié avec un chemin du
graphe requéte G. Un chemin d’intérét déterminera une
"région de chemin d’intérét" que nous définirons dans le
paragraphe suivant. Nous pourrons alors introduire des si-
milarités exploitant a la fois la similarité des contours et



des régions d’intérét définies par ces contours.

3.1 Région de chemin d’intéret

Dans la similarité définie par 1’equation(1), pour chaque
noeud v; de G, nous cherchons le meilleur appariement
entre le chemin h,, € G (chemin débutant par le noeud
v;) etun chemin b’ € G') (cf. figure 4).

(a) (b) © (d

FI1G. 4 — Les meilleurs appariements (a) Graphe requéte.
(b) Graphe facade (pour une meilleure lisibilité, les arétes
ne sont pas tracées). (c¢)(d)(traits rouges) Chemins appariés
du sous-graphe requéte (a) et du graphe (b). On constate
que la majorité des chemins est localisée sur des régions
pertinentes.

A partir du meilleur I retrouvé, nous définissons une ré-
gion de chemin d’intéret (RCI) autour de ce chemin .
Nous définissons RCI, le rectangle dont les c6tés sont pa-
ralleles aux bords de I’image et qui contient tous les centres
de gravité des segments de contours appartenant au che-
min. Afin de localiser les fenétres dans le graphe des fa-
cades, nous affectons une valeur d’évaluation a chaque
pixel de la RCI. Cette valeur peut étre un simple vote (+1
a chaque pixel de la RCI) ou un vote pondéré (par la si-
milarité de 1’appariement). Tous les meilleurs chemins B
appariés a un chemin h,, de G vont donc voter pour un
ensemble de pixels dans G'. Le résultat (figure 5) est une
accumulation de votes de ces régions de chemins d’intérét.
Pour chaque pixel (x,y) de I’'image, nous obtenons :

V]

Z Jh,, R (z,y) 3)

Ja.g (x,y)

ou Jy, (z,y) vaut la valeur d’évaluation. Dans notre
cas, nous avons choisi un vote pondéré J,, . (z,y) =
K¢ (hy,,h') ot Kc(hy,,h') est la valeur de similarité
entre le chemin h,,, et n.

De plus, nous souhaitons mesurer la similarité d’un graphe
de fenétre comme sous-graphe dans les graphes de facades.
Or dans I’équation 1, seul le premier terme nous intéresse :

1m

(@) (b)

FIG. 5 — Localisation des fenétres (a) Un chemin et sa
région d’intéret. (b) Image J obtenue par accumulation des
régions d’intérét.

\4
™ Z ax Kc(hy,, ).

Ainsi, nous avons décidé de ne plus respecter la symétrie et
de seulement mesurer la similarité dans un sens (trouver un
graphe de fenétre dans un graphe de facade). N’étant plus
symétrique, nous avons pris comme classifieur un k-Plus
Proche Voisin.

Dans [5], nous avons mis en évidence le besoin d’avoir de
nombreux chemins pour décrire I’objet et atténuer les che-
mins de bruit. Pour cela, on choisissait plusieurs chemins
de taille fixe. Notons que selon 1’application, la longueur
des chemins peut étre tres variable. Kashima [7] sommait
sur toutes les longueurs de chemins tracés sur des molé-
cules chimiques. Lebrun [8] a montré que des chemins de
longueur 1 étaient suffisants pour des graphes de régions.
Dans le premier cas, I’information portée par les noeuds est
tres réduite (un symbole chimique), dans le deuxieme cas,
elle est tres riche (couleur et texture). Dans notre cas, nous
proposons maintenant de rechercher les meilleurs chemins
débutant par chaque noeud mais dont la taille de chemin va-
rie. L algorithme de "branch and bound" permet d’explorer
les branches de I’arbre de recherche les plus intéressantes
en terme de similarité. Ainsi si I’arbre est exploré jusqu’a
une profondeur /, les chemins intéressants aux profondeurs
inférieures ont déja été explorés par le "branch and bound".
Nous ne sommes donc plus obligés de réexplorer 1’arbre
pour les profondeurs inférieures. Par récursivité, on peut ra-
pidement retrouver ces chemins. Notre similarité devient :

[VI |h]=t

iz > max Kc(hy,h') 4

!’
Kstruct(G7 G ) = n
@ =1 \h|:3h”i’h
avec

— n, nombre d’appariements de chemins retournés

— [ longueur maximale des chemins.



On cherche ainsi pour un noeud v;, le meilleur chemin
commengant par celui-ci pour une taille 3 puis 4 ... jus-
qu’au chemin de taille . On considere ainsi que les che-
mins de bruit sont uniformément répartis. Ainsi pour les
meilleurs appariements, on a de la redondance. En effet,
par exemple, si le chemin de taille |hl est un bon apparie-
ment alors la plupart du temps, on constate que le chemin
de taille [hl+1 est une extension du chemin de taille |hl. Au
contraire, si le chemin de taille |hl trouvé est un faux posi-
tif, alors le chemin de taille |hl+1 est souvent différent du
chemin précédent.

Nous évaluons notre similarité (équation 4) sur une base
composée de 200 images prises dans Paris’ dont 60 fa-
cades. Nous choisissons de faire varier la longueur de h
de 328 (3 < |h| < 8). Pour un graphe requéte fenétre
(imagette en haut a gauche), le systeéme classe les images
par ordre de similarité. Les meilleures images retournées
(figure 6) avec la similarité (équation 4) sont des fagades
contenant ce style de fenétre.

mal
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FIG. 6 — Une fenétre requéte et les images retournées
par ordre de similarité sur ’appariement de chemins de
contours. Les images sont classées de gauche a droite, puis
de haut en bas. La facade au rang 1 contient la requéte. Les
fagades signalées en rouge (rangs 5,6,13) sont des faux po-
sitifs. Les autres facades contiennent des fenétres du méme
style que la requéte.

2Les images furent acquises a 1’aide du systéme mobile STEREOPO-
LIS de I'IGN. Copyright images : ©IGN pour le projet iTOWNS.

3.2 Approche mélangant  information

contours et régions

Malgré ’adjonction du coefficient S, (équation 2), le
groupement des contours ne s’effectue pas toujours bien.
Pour pallier ce probleme, nous introduisons de 1’informa-
tion région (texture/couleur...) combinée a I’information
portée par les contours. Maintenant que nous obtenons des
régions d’intérét autour des meilleurs chemins, nous pou-
vons évaluer ces régions en utilisant des descripteurs ré-
gions. Nous proposons deux approches de combinaisons
entre 1’information régions et contours. La premiere ap-
proche consiste a sélectionner les meilleurs appariements
de chemins uniquement sur 1’information contours, puis
d’ajouter I’information région sur ces meilleurs apparie-
ments. La deuxieme approche consiste a sélectionner les
meilleurs appariements de chemins a 1’aide de 1’informa-
tion contours et régions. Une nouvelle similarité de che-
mins mixant les deux informations est proposée.

Approche contours, puis régions.

Lors du calcul de similarité entre graphes (équation 4),
nous cherchons, pour chaque chemin h,, du graphe
requéte, le chemin B le plus similaire. Le chemin n
définit une région RCI, que ’on peut comparer a la RCI
définie par h,,, . Nous proposons la similarité suivante qui
mixe les similarités des chemins (basées contours) et des
régions :

Kstruct (G7 G/ ) =

VI |h]=t

2 X Sa(Bu, By)

¢ i=1 |h|=3

max Kc(hvi,h/)
hy, b

et I’accumulation de votes devient :

thi ,h/ (SL‘, y) = SR(Bh/,,i 3 Bh/ )KC' (hviy hvi)

avec :

— By, (respectivement B, /) la région d’intéret englobant
le chemin h,,, (resp. h/).

— Sgr(Bh,, , B)) la similarité entre les deux régions d’in-
térét By, et By,/.

- Ke(hy,, h/) similarité sur graphes de contours (équa-
tion 2).

Lors de nos tests (cf figure 7), nous avons choisi une si-
milarité texture entre les régions. Nous utilisons les his-
togrammes basés sur les ondelettes quaternioniques [2] et
calculons la similarité a I’aide d’un noyau gaussien et une
distance du y2.

SR(Bhvi’Bh’) = exp_%XZ(H,H’)
2 N (HI-H
X (H,H )= Zi H+H'[q]
avece .

Het H les histogrammes sur les régions By, et B, .



FIG. 7 — Une requéte et les images retournées par ordre
de similarité basée sur les contours, puis sur les régions.
La facade au rang 1 contient la requéte. Les facades si-
gnalées en rouge (rangs 15,17) sont des faux positifs. Les
autres facades contiennent des fenétres du méme style que
la requéte.

Approche contours et régions.

Dans la premiere approche, on cherchait les meilleurs ap-
pariements de chemins basés sur une similarité contours,
puis on affinait les résultats sur ces meilleurs appariements
avec une similarité entre régions. Dans cette deuxieme
approche (cf figure 8), nous proposons de rechercher les
meilleurs appariements de chemins basés sur une similarité
mixant contours et régions. Le choix du chemin ne se fait
plus uniquement sur la suite de contours mais aussi sur la
région définie par ces contours. Nous proposons de garder
I’équation 4 mais notre K¢ devient :

’

KU(UI'7UO)

|| ) )

+ Z Sr(Bn,, By ) Ke(ej, €;)Ku(vj,v;)
j=1 Vi

Ko(hy, b)) =

3.3 Apprentissage a I’aide d’un classifieur
kppv
En ce qui concerne la localisation des fenétres, seules 2

ou 3 sont détectées sur la figure 5. Cela est dfi au fait
que chaque noeud du graphe requéte ne vote que pour un

FIG. 8 — Une requéte et les images retournées par ordre
de similarité conjointe sur les contours et les régions.
La fagade au rang 1 contient la requéte. Les autres facades
contiennent des fenétres du méme style que la requéte. Il
n’y a plus de faux positifs dans le top 20.

seul chemin du graphe cible. Les chemins appariés dans
le graphe cible peuvent se "répartir" sur plusieurs fenétres
(cf figure 4), réduisant la détection de celles-ci mais aussi
oblitérant la détection des autres. Afin de généraliser et de
trouver plus de fenétres, nous proposons d’apprendre un
ensemble A de fenétres du méme style. Pour cela, pour
chaque image de la base, nous calculons la similarité avec
chacune des images requétes et ne conservons que les k
plus grandes. La valeur de similarité par rapport a I’en-
semble d’apprentissage A est :

k
1
K(G/) = E Z Kstruct(Giu GI)

i=1

— Kitruct (G, G') estla similarité définie par équation (4).

— G; € Ay graphe annoté.

— Ay ensemble des k plus proches voisins entre le graphe
G et les graphes annotés avec la similarité (équation 4).

et I’accumulation devient :

k
1
Jo(,y) = T > vida,ar(x,y)

=1



ou
Ja,,c accumulation sur le graphe G’ par rapport a la
requéte G ( équation 3).

Les figures 9 et 10 montrent que la combinaison des re-
quétes permet de localiser plus de fenétres.
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FIG. 9 — Accumulation sur une ensemble d’apprentis-
sage de 3 fenétres a 2 montants et un balcon (a) (b) (c)
Accumulation obtenue avec 3 requétes de méme style. (d)
Combinaison des 3 requétes.

|
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F1G. 10 — Accumulation sur une ensemble d’apprentis-
sage de 3 fenétres a 3 montants (a) (b) (¢) Accumulation
obtenue avec 3 requétes de méme style. (d) Combinaison
des 3 requétes.

4 Conclusion

Nous avons montré dans cet article I’intérét d’exploiter
les contours pour effectuer la recherche d’objets dans une
base d’images mais aussi pour localiser ces objets dans
I’image. La principale difficulté est d’obtenir le regrou-
pement des contours appartenant a 1’objet recherché. Pour
cela, nous avons proposé de nouveaux noyaux, par ailleurs
robustes aux changements d’échelle. Cependant, il a été né-
cessaire d’adjoindre une information issue de la radiomé-
trie des images pour renforcer la similarité des ensembles
de contours. Des similarités mixant informations contours
et régions délimitées par ces contours ont été proposées.
L’algorithme de "branch and bound" employé avec ces
nouveaux noyaux permet de trouver des solutions exactes

ou approchées au probleme de 1’appariement de graphes
avec des graphes ou des sous-graphes d’autres images. In-
tégrées dans des classifieurs de type SVM ou kppv, les si-
milarités proposées permettent de retrouver (et de classer)
des images comme contenant un objet particulier décrit par
I’exemple. Le noyau sur chemins proposé permet en outre
une localisation de I’objet ou des différentes occurences de
I’objet dans I'image. Les méthode et similarités proposées
dans cet article étant tres générales, elles seront exploitées
sur d’autres types d’objets.
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