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Introdution
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La pereption dépend fondamentalement des organes sensoriels humains, ainsi ondistingue plusieurs atégories de pereption haune étant en rapport à une sen-sation spéi�que.Les organes sensoriels jouent le r�le de l'interfae entre l'individu et le mondeextérieur. La pereption se onstruit et s'exprime grâe à es organes par l'appren-tissage, l'expériene aquise ainsi que l'état émotionnel de haque individu. Onpeut trouver di�érentes dé�nitions de la pereption, ependant il est indéniableque elle-i est subjetive.Dans le as de la ouleur, deux utilisateurs peuvent avoir une pereption di�érented'une même teinte. Une image peut être onsidérée totalement rouge pour l'un etpartiellement rouge et orange pour l'autre.Les travaux réalisés dans le laboratoire CRESTIC ( [4℄,[100℄,[37℄,[38℄) sur la lassi-�ation des images par ouleurs dominantes ont permis de prendre en ompte etaspet de la pereption.Contrairement aux méthodes lassiques de lassi�ation d'images basées sur ladétermination de degrés de similitudes entre images, utilisant di�érentes approhes(SVM, histogrammes de ouleurs, omparaison de régions, image requête, ...), lestravaux de l'équipe MODECO ont eu pour objetif de lassi�er les images parouleurs dominantes exprimées par des termes linguistique (rouge sombre).Pour ela, la ouleur est représentée sur trois dimensions (teinte, luminane etsaturation). Pour haque dimension un ensemble de desriptifs ainsi que des fon-tions d'appartenane �oues ont étés dé�nis. L'a�etation d'une image à une ou-leur dominante se fait par l'agrégation de l'ensemble des fontions d'appartenaneappliquées à l'ensemble des pixels de l'image assoiée un seuil de tolérane.Cependant es di�érents travaux ne tiennent pas ompte du fait que la pereptionde la ouleur peut varier d'un utilisateur à l'autre.L'objetif de e travail de thèse est de mettre en ÷uvre une démarhe interative deonstrution du pro�l utilisateur modélisant sa propre pereption. Pour ela haque3



utilisateur pourra être onsidérée soit omme expert soit omme non-expert. Dansle as d'un utilisateur expert, elui-i devra onstruire son pro�l en utilisant uneproédure interative de questionnement.Dans le as d'un utilisateur non-expert, nous proposons une nouvelle proédured'agrégation permettant de onstruire le pro�l d'un utilisateur à partir des pro�lsexpert déjà onstruits.Ce doument est présenté en deux parties omposées respetivement de trois etdeux hapitres.Dans la première partie, nous présenterons quelques dé�nitions et méthodes oner-nant la modélisation des pereptions et des pro�ls dans le premier hapitre, l'utili-sation des sous-ensembles �ous pour la modi�ation et la fusion des onnaissanesdans le hapitre 2 et en�n le hapitre trois sera onsaré aux di�érentes méthodesde lassi�ation d'images par le ontenu.Dans la deuxième partie du doument sera présentée la démarhe interative deonstrution d'un pro�l :� Dans le quatrième hapitre, nous présenterons deux démarhes pour onstruirele pro�l représentant la pereption d'un utilisateur à travers des sous-ensembles�ous. Une démarhe desriptive dans le as d'un utilisateur expert et une dé-marhe onstrutive dans le as d'un utilisateur non-expert. Pour la démarhedesriptive, nous proposerons une proédure de questionnement de l'utilisateurpermettant de dé�nir omplètement l'ensemble des sous-ensembles �ous repré-sentant sa pereption.Dans le as d'un utilisateur non-expert (simple), elui-i pourra dé�nir sa proprepereption en omparant et en séletionnant quelques pro�ls re�étant la perep-tion d'utilisateurs experts. Nous présenterons dans e hapitre une proédured'agrégation permettant de onstruire le pro�l de l'utilisateur à partir des pro-�ls experts séletionnés.Une appliation de la démarhe dans le as de la pereption de la ouleur sera4



également présentée.� Nous nous intéresserons, dans le hapitre 5, à l'exploitation des pro�ls onstruitspour la lassi�ation d'images. A�n de simpli�er le proessus de traitementdes images, nous proposerons une démarhe permettant de onstruire le pro�ld'une image selon la pereption d'un utilisateur en utilisant le pro�l standardde l'image et le pro�l représentant la pereption de l'utilisateur. Dans ettedémarhe nous utiliserons une nouvelle dé�nition de la omparabilité et de laompatibilité de deux sous-ensembles �ous.Pour �nir, nous présenterons dans e hapitre une implémentation informatiquede la démarhe. La struture de la base de données ainsi que quelques exemplesseront également présentés.Nous terminerons e doument par une onlusion qui rappellera le travail e�etuéainsi que les perspetives envisagées.
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Première partie
État de l'art et ré�exions
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1
Pereption et pro�l

Résumé :Dans e hapitre nous présentons quelques dé�nitions et résultats théoriques oner-nant la pereption, la modélisation des pro�ls ainsi que les systèmes de reomman-dations.Sommaire1.1 La dé�nition de la pereption . . . . . . . . . . . . . 101.2 Les théories de la pereption . . . . . . . . . . . . . 101.3 Les proessus de la pereption . . . . . . . . . . . . 131.4 Pro�ls . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141.4.1 Dé�nition des pro�ls . . . . . . . . . . . . . . . . . 151.4.2 Importane, Constrution, Types . . . . . . . . . . . 151.4.3 Utilisation et qualité . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161.4.4 Feedbak . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171.5 Systèmes de reommandations . . . . . . . . . . . . 181.5.1 Typologie des systèmes de reommandations . . . . 191.5.2 Problèmes fondamentaux des systèmes de reomman-dations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 219



Chapitre 1. Pereption et pro�l
1.1 La dé�nition de la pereptionLa pereption est le proessus de séletion, de l'organisation et de l'interprétationdes données sensorielles sous la forme d'une onsiene mentale. Aussi, la perep-tion est le proessus par lequel se réalise notre onnaissane du monde extérieuret elle nous aide à identi�er et à donner des signi�ations à nos sensations.Les psyhologues distinguent entre les sens et la pereption. Le sens est le simplerésultat d'une variation ou d'un stimulus donné, émis par l'entourage, qui est àl'origine de l'apparition de la première information et du proessus qui se tra-duit pour ativer les ellules et les organes de réeption (zones de la peau, yeux,oreilles...). La pereption est un omportement plus omplexe qui exige un lien denombreuses soures d'information, non seulement sensorielles, mais aussi en rap-port ave la mémoire, la motivation et l'évaluation. En onlusion, le sens est ladétetion et la onversion, tandis que la pereption est la séletion, l'organisationet l'interprétation.1.2 Les théories de la pereptionIl existe de nombreuses théories qui ont tenté d'expliquer le onept de la perep-tion et qui sont rassemblées dans sept points selon Bagot[7℄ :� La théorie struturaliste et empiriqueLes théoriiens de la �n du 19ème sièle et du début du 20ème sièle ont utiliséles termes 'struturaliste' et 'empirique'. Ils ont divisé le sujet de reherheen plusieurs éléments simples, leur époque a été onnue aussi par l'époque del'élémentarisme. Ces termes ont a�eté l'ensemble de toutes les sienes au oursde ette période, y ompris la psyhologie.Dans le domaine de la psyhologie, le sujet a été fragmenté surtout en e quionernait les sens ; les herheurs ont établi des liens pour haque élément10



1.2. Les théories de la pereptiondu sens, selon l'ordre et la fontion, onformément à un proessus de liaisonspéi�que et 'est e qui a donné à e sénario le nom d'assoiationnisme. Parexemple les méthodes d'assoiation sont la similarité, la di�érene, la proximitétemporelle, la proximité spatiale, l'intensité, l'inséparabilité et la répétition.La pereption est le résultat d'une grande olletion des sens préliminaires dé-pendant prinipalement de la struture des liens entre les éléments (d'où lanotion de struturalisme) et du r�le de l'expériene et de l'apprentissage essen-tiels (d'où la notion de l'empirisme). Cette théorie était fermement opposée àla tendane instintive des autres herheurs qui estiment que les ompétenesognitives sont innées.� Le béhaviorisme (omportement)La théorie du béhaviorisme apportée par Watson en 1913 s'oppose à toutes lesautres théories qui utilisent les onnaissanes de l'introspetion. Elle se base surle prinipe de l'ativité mentale et psyhique. Les phénomènes psyhologiquespeuvent s'expliquer par le prinipe de l'ation et de la réation.Cette théorie a a�eté un grand nombre de herheurs dans le domaine de l'ap-prentissage et de la ompréhension du omportement. Elle a pris la personnepour une boîte noire, et les sentiments sont des réations aux stimuli extérieurs.� La théorie de la GestaltCette théorie est apparue omme une réation ontre l'approhe d'analyse etd'élémentarisme et elle s'oppose aussi fortement à l'émergene de la théorieomportementale. D'après ette théorie, l'environnement n'est plus atif sur l'in-dividu, mais elui-i est le onstruteur et direteur de son environnement, equi fait que la pereption n'est plus simplement réduite au montant total dessens préliminaires.L'émergene de la notion de gestalt a apparue ave M. Wertheimer, Kohler etK. Ko�ka qui ont expliqué l'idée que "le tout est plus grand que la somme deses parties".� Le onstrutivismeCette théorie donne un r�le atif à la personne qui onstruit sa pereption à11



Chapitre 1. Pereption et pro�lpartir des données extraites peu à peu par l'observation. J.Hohberg (1970)a insisté dans le domaine de la pereption visuelle, sur le r�le essentiel desmouvements de l'oeil dans lequel les données olletées à partir de beauoup depoints de l'espae onstruisent une arte mentale des lieux et des sujets observés.Cette approhe est ompatible ave ertains onepts neurophysiologiques a-tuels qui favorisent l'idée que les liens entre les réseaux neurophysiologiquesforment la base prinipale de la pereption ognitive.� Approhe éologique de la pereptionL'évolution de e onept, proposé par Gibson en 1979, en partiulier dans le do-maine de la pereption visuelle, est basée sur le prinipe que toutes les donnéesnéessaires pour la ompréhension existent dans l'environnement et il su�t deles prendre [32℄. La théorie a joué un r�le important dans la sensibilisation à l'en-vironnement et dans l'interprétation visuelle de la profondeur et du mouvement[46℄.� Approhe transationnalisteCette théorie proposée par A. Ames et développée par W.H. Ittelson dans lesannées soixante [3℄[57℄. Selon ette théorie, la pereption est dé�nie omme étantune ompréhension théorique de la transation ou une relation entre la personneet son entourage. Ce n'est pas su�sant que la personne prenne ompte deshangements struturels de l'objet perçu omme le dé�nit la théorie de Gestalt,ni des hangements de l'entourage général. La personne rée son monde où ellevit à partir de son point de vue, en se basant sur ses expérienes antérieurs.La pereption se fait par l'envoi ontinu et sans onsiene des hypothèses àl'égard de l'entourage et se termine par la préférene d'une hypothèse �nale. Lapereption exige des fateurs personnels qui déterminent le hoix. Lorsque lesdonnées sont vagues la personne hoisit les hypothèses qui lui semblent les plusappropriées à la situation.� La théorie ognitiveLa pereption selon la théorie ognitive est le résultat d'un groupe de proessusmentaux qui permettent de donner une indiation de e que le orps perçoit par12



1.3. Les proessus de la pereptionles sens. L'objetif de ette approhe est l'interprétation et la ompréhensiondes di�érentes opérations. Les aratéristiques de ette théorie ont ommené àémerger dans les années inquante, mais elle s'est établie ave la parution dulivre de Ulri Neisser intitulé "Cognitive Psyhology" en 1967.Cette théorie est basée sur le modèle de l'analyse de l'information qui prétendque la pereption peut être divisée en de nombreuses étapes. Chaque étape estun traitement spéial de l'information et ela ne signi�e pas que es étapes sonten série, mais ertaines sont simultanément atives.La théorie vise d'abord à identi�er les di�érentes étapes du traitement, et en-suite à essayer de déterminer la nature et les aratéristiques de es étapes, enpréisant quelle forme es informations fournies prennent à haque niveau et enmettant en évidene l'utilisation de règles sémantiques.1.3 Les proessus de la pereptionLes trois proessus de base pour la reonnaissane de la pereption sont : la séle-tion, l'organisation et l'interprétation. Ces trois proessus sont omplémentaires etnéessaires pour la onstrution de toute forme de pereption.1. SéletionL'individu hoisit un ertain nombre de messages transmis. La séletion estle résultat de ellules nerveuses spéialisées qui répondent uniquement à unertain type de données. Le manque de stimulation peut auser des perturba-tions dans la roissane de es ellules spéialisées. Le proessus de séletionest touhé par les hangements et les modi�ations de l'environnement, Parontre la stabilité des agitateurs (au niveau du sens) va baisser la stimulationérébrale et 'est e qu'on appelle l'habituation.2. OrganisationLes psyhologues ont étudié le sujet de l'organisation ognitive et ils ont dé�niles prinipes qui servent à perevoir les formes [13℄. Ces prinipes sont : la13



Chapitre 1. Pereption et pro�l�gure et le fond, la proximité, la ontinuité, la fermeture, la ontiguïté et lasimilitude.3. InterprétationC'est la dernière étape dans le proessus de pereption, elle est in�uenée parl'expériene véue, les attentes ognitives, les besoins et les préoupationsulturelles et le ontexte des signaux émis.
1.4 Pro�lsLa masse du ontenu disponible sur le World Wide Web et dans di�érentes ap-pliations informatiques soulève des questions importantes sur l'utilisation e�aede es systèmes. Par exemple, le Web est en grande partie non struturé, avedes pages érites par beauoup de personnes sur une gamme de matières diverses,rendant la leture rapide et simple trop longue pour être pratique. Le �ltrage despages web est ainsi devenu néessaire pour la plupart des utilisateurs. Les mo-teurs de reherhe sont e�aes au �ltrage des pages qui assortissent des questionsexpliites. Malheureusement, les gens trouvent une di�ulté à exprimer e qu'ilsveulent, partiulièrement s'ils sont forés à employer un voabulaire limité tel quedes mots-lés. Cependant, es questions sont souvent mal formulées, et leurs ré-sultats sont formés par de grandes listes de pages ontenant seulement un petitnombre de pages utiles. A�n de donner e�etivement la bonne information auxpersonnes onernées, les systèmes omptent sur les pro�ls d'utilisateur qui in-diquent les types d'informations générales (mais pas néessairement les donnéesélémentaires spéi�ques) qu'un utilisateur est intéressé à reevoir. Pour les utilisa-teurs, les pro�ls sont des moyens de reherher des informations intéressantes. Unutilisateur peut soumettre un pro�l à un système une fois, et puis reçoit les objetsqui lui sont appropriés.14



1.4. Pro�ls1.4.1 Dé�nition des pro�lsLe ontexte de l'utilisateur ou autrement dit le pro�l peut inlure le niveau d'ex-pertise de l'utilisateur et ses domaines d'intérêt. Un pro�l d'utilisateur est unensemble de données spéi�ques qui dé�nissent les intérêts de et utilisateur, sonniveau d'expertise, et son ontexte. Le ontexte et la personnalisation sont ertainsdes fateurs lés pour l'aès préis et e�ae des informations importantes dansles bibliothèques numériques de l'Internet et en général dans plusieurs moteurs dereherhe d'information et dans di�érentes appliations.1.4.2 Importane, Constrution, TypesLe pro�lage d'utilisateur est typiquement basé sur la onnaissane ou sur le om-portement. Les approhes basées sur la onnaissane néessitent la onstrution demodèles statiques d'utilisateurs et a�etent dynamiquement aux nouveaux utilisa-teurs les modèles les plus prohes. Des questionnaires et des entretiens sont souventutilisés pour obtenir ette onnaissane de l'utilisateur. Les approhes basées surla onnaissane sont appelées démarhes onstrutives.Les approhes basées sur le omportement emploient le omportement de l'utili-sateur omme modèle, généralement utilisant des tehniques d'apprentissage au-tomatique pour déouvrir les modèles utiles dans le omportement. Les approhesbasées sur la onnaissane sont appelées démarhes desriptives.Le pro�lage d'utilisateur, employé par la plupart des systèmes, est basé sur leomportement, généralement utilisant un modèle binaire de lasse pour représen-ter e que les utilisateurs trouvent intéressant et non-intéressant. Les tehniquesd'apprentissage automatique sont alors employées pour trouver les objets d'intérêtpossible en se basant sur le modèle binaire.Néanmoins, haque utilisateur ne peut pas être disposé à onstruire son pro�ld'utilisateur à partir de rien, ei peut être une tâhe omplexe et longue. Onnomme expert l'utilisateur qui hoisit de dérire en détail son pro�l. Basé sur lespro�ls personnels préliminaires, qui ont été dérit manuellement par des experts,15



Chapitre 1. Pereption et pro�lde nouveaux pro�ls peuvent être onstruits d'une façon plus simple. Le pro�l dérivéautomatiquement peut alors être vu omme étant le pro�l préliminaire qui au vudes intérêts, des besoins et de la pereption d'un utilisateur, doit être adapté.L'utilisateur qui hoisit d'utiliser un tel pro�l est nommé utilisateur non-expert.1.4.3 Utilisation et qualitéLa qualité des pro�ls d'utilisateur est une lé pour le système. Du point de vuede l'utilisateur, il y a plusieurs problèmes émergents omme par exemple le pro-blème de préision. Si une grande proportion des objets que le système envoieà l'utilisateur est non pertinente, alors le système devient plus un ennui qu'uneaide. Réiproquement, si le système ne fournit pas à l'utilisateur assez d'informa-tions, l'avantage du proessus est en grande partie perdu, pare que l'utilisateurdevra enore ativement herher l'information. Ces problèmes peuvent rendre lesutilisateurs non-satisfaisant, et peuvent �nalement rendre le système sans valeur.Un fateur de ontribution à la qualité de pro�l est la langue employée pour dérireles pro�ls. Pour les objets non struturés ou semi-struturés tels que des pages Web,il est notamment di�ile de formuler les questions booléennes qui retournent desensembles de résultat de taille raisonnable. Dans la plupart des as, es questionssou�rent typiquement des problèmes, soit en renvoyant trop de résultats, soit en nerenvoyant auun résultat. En outre, la di�ulté de formuler des questions e�aesse développe proportionnellement ave la taille de l'ensemble de données.Pour les données textuelles, les pro�ls basés sur le langage naturel sont raisonnable-ment e�aes à représenter les besoins de l'utilisateur. Cependant, même ave unebonne représentation de pro�l, il est probable qu'un pro�l d'utilisateur ne puissepas fournir très préisément les résultats onvenables. Les systèmes atuels exigenttypiquement des utilisateurs de spéi�er expliitement leurs pro�ls, souvent avedes ensembles de mots-lés ou de atégories. Il est di�ile pour un utilisateur despéi�er exatement et orretement les informations demandées par le système.Aussi, il ne faut pas oublier que les pro�ls sont souvent onstruits ave l'hypo-16



1.4. Pro�lsthèse que les utilisateurs hangent rarement leurs intérêts ; si le pro�l ne suit pasles besoins de l'information d'utilisateur, les problèmes de préision et de rappelsurgiront rapidement.
1.4.4 FeedbakLes gens trouvent qu'exprimer lairement e qu'ils veulent est une tahe di�-ile, mais ils sont très bons pour identi�er e qu'ils herhent quand ils le voient.Cette perspiaité a mené à l'utilisation du feedbak. Ave des exemples positifs etnégatifs su�sants, les tehniques modernes d'apprentissage automatique peuventlassi�er de nouvelles pages ave une exatitude impressionnante ; dans ertains asl'exatitude de lassi�ation automatique dépasse les possibilités humaines. L'ob-tention des exemples su�sants est di�ile et surtout quand on essaye d'obtenirdes exemples négatifs.Le fait de demander à des personnes de fournir des exemples, en termes de périodeet d'e�ort, n'est pas rentable. Les exemples négatifs sont partiulièrement infru-tueux, puisqu'il pourrait y avoir beauoup d'artiles non pertinents à n'importequelle question typique. La surveillane disrète fournit les exemples positifs de eque l'utilisateur reherhe, sans interférer dans l'ativité professionnelle normaledes utilisateurs. Une heuristique peut également être appliquée pour impliquer desexemples négatifs du omportement observé, bien que généralement ave moins deon�ane. Cette idée a mené aux systèmes "ontent-based", qui disrètement ob-servent le omportement des utilisateurs et reommandent les nouveaux exemplesqui se orrèlent ave un pro�l d'utilisateur. Une autre manière de reommanderdes exemples est basée sur les estimations fournies par d'autres personnes qui ontaimé l'artile auparavant.Les systèmes de ollaboration font ei en demandant à des personnes d'évaluerdes sujets expliitement et de reommander alors les nouveaux sujets que les uti-lisateurs semblables ont évalués positivement. 17



Chapitre 1. Pereption et pro�l1.5 Systèmes de reommandationsLes systèmes de reommandations ont été présentés omme une tehnique intelli-gente qui traite le problème d'information et du pro�lage de l'utilisateur [71℄. Ilspeuvent être utilisés pour fournir e�aement des servies personnalisés dans laplupart des domaines de l'informatique et surtout dans les systèmes de ommereéletronique.Les deux entités de base qui apparaissent dans n'importe quel système de reom-mandation sont l'utilisateur (parfois également dit lient) et l'artile (égalementdésigné sous le nom du produit). Un utilisateur est une personne qui utilise le sys-tème de reommandation fournissant son avis au sujet de divers artiles et reevantdes reommandations au sujet de nouveaux artiles du système [63℄. L'entrée d'unsystème de reommandation dépend du type d'algorithme de �ltrage utilisé. Diversalgorithmes de �ltrage seront disutés dans les setions suivantes.Généralement, l'entrée appartient à une des atégories suivantes :1. Les évaluations (également appelées les votes), qui expriment l'opinion desutilisateurs sur des artiles. Ces évaluations sont normalement fournies parl'utilisateur et suivent une éhelle numérique spéi�que (exemple : de 1 (mau-vais) à 5 (exellent) ). Une autre possibilité d'évaluation est l'évaluation bi-naire (0 ou 1). Il peut également être reueilli impliitement de l'histoire del'ahat de l'utilisateur, des notations du Web, des visites de lien hypertexteet.2. Les données démographiques, telle que l'âge, le genre, la formation des uti-lisateurs. Il est habituellement di�ile d'obtenir e genre de données.3. Les données du ontenu, qui sont basées sur une analyse textuelle des do-uments et sont rapportées aux artiles évalués par l'utilisateur. Les ara-téristiques extraites par ette analyse sont employées omme entrée dansl'algorithme de �ltrage a�n d'impliquer un pro�l d'utilisateur.Le but des systèmes de reommandation est de produire des suggestions au sujet denouveaux artiles ou de prévoir l'utilité d'un artile spéi�que pour un utilisateur18



1.5. Systèmes de reommandationspartiulier. Dans les deux as le proessus est basé sur les données fournies, quisont liées aux préférenes de l'utilisateur. Les relations de préférenes utilisateurs-artiles seront stokées dans des matries, de même pour les relations artiles-artiles et utilisateurs-utilisateurs. Les matries vont servir plus tard pour le alulde similitude entre les utilisateurs ou le alul de similitude entre les artiles.Le résultat d'un système de reommandation peut être soit une prévision soitune reommandation. Une prévision est exprimée par une valeur numérique quireprésente l'opinion prévue de l'utilisateur atif à l'égard de l'artile. Cette valeurprévue devrait néessairement être dans la même éhelle numérique (exemple : le1 mauvais, 5 exellent) qui est utilisée durant l'étape d'entrée des avis fournis auommenement par l'utilisateur atif.Une reommandation est exprimée par une liste d'artiles, et on attend que etteliste soit aeptable selon les préférenes de l'utilisateur. L'approhe habituelledans e as exige que ette liste ne doit pas inlure les artiles que l'utilisateur adéjà vus ou évalués.1.5.1 Typologie des systèmes de reommandationsLes systèmes de reommandations sont habituellement lassi�és selon trois até-gories : �ltrage ollaboratif, �ltrage basé sur le ontenu et �ltrage hybride. Cettelassi�ation est basée sur la façon dont les reommandations sont émises.1. Filtrage ollaboratifL'entrée d'un système de �ltrage ollaboratif est un ensemble d'évaluationsdes utilisateurs pour des artiles [47℄. Les utilisateurs peuvent être omparésen se basant sur leur évaluation partagée des artiles, réant la notion d'uti-lisateurs voisins. De même, les artiles peuvent être omparés en se basantsur les appréiations des utilisateurs, réant la notion d'artiles voisins.L'évaluation d'un artile par un utilisateur donné peut alors être prévue ense basant sur les évaluations données par les utilisateurs voisins et par lesartiles voisins [61℄. 19



Chapitre 1. Pereption et pro�lLe �ltrage ollaboratif regroupe l'ensemble des méthodes qui visent à onstruiredes systèmes de reommandation utilisant les opinions et évaluations d'ungroupe pour aider l'individu.� Le �ltrage ollaboratif utilisateursLa prévision de l'évaluation d'un artile par un utilisateur est basée sur lesévaluations de et artile faites par d'autres utilisateurs qui sont onsidérésvoisins. Ainsi, une mesure de similitude entre utilisateurs doit être dé�nieavant que l'ensemble des voisins soit hoisi. En outre, une méthode pourombiner les évaluations de es voisins sur l'artile ible doit être aussihoisie en avane.� Le �ltrage ollaboratif objetsLa prévision de l'évaluation d'un artile par un utilisateur est basée surles évaluations que le même utilisateur a donné à des artiles qui sontonsidérés voisins. De même, une mesure de similitude entre les artilesdoit être dé�nie avant que l'ensemble des artiles voisins soit hoisie.� Le �ltrage ollaboratif basé sur le ontenuL'idée générale est de dériver un modèle de données hors-ligne a�n deprévoir des évaluations en-ligne le plus rapidement possible. Un type demodèle proposé sert à grouper les utilisateurs dans des lusters hors-ligneet à prévoir une évaluation de l'utilisateur en-ligne pour un artile enutilisant seulement les évaluations des utilisateurs qui appartiennent aumême luster.2. Systèmes de reommandation ave �ltrage basé sur le ontenuCes systèmes de reommandation reommandent un artile à un utilisateuren se basant sur une desription de l'artile et sur un pro�l d'intérêts del'utilisateur. Les systèmes de reommandation doivent avoir des méthodespour dérire les artiles qui peuvent être reommandés, des méthodes pourréer un pro�l de l'utilisateur qui dérit les types d'artiles qu'il préfère, et desméthodes pour omparer les artiles au pro�l d'utilisateur pour déterminer20



1.5. Systèmes de reommandationsles artiles intéressants [78℄.3. Systèmes hybridesLes systèmes de reommandation ave �ltrage basé sur le ontenu peuventainsi aborder quelques limitations présentes dans les systèmes de �ltrageollaboratif. Ils peuvent fournir des reommandations pour de nouveaux ar-tiles même lorsqu'auune estimation n'est disponible. Ils peuvent égalementmanipuler des situations où les utilisateurs ne onsidèrent pas les mêmes ar-tiles mais onsidèrent les artiles semblables. Cependant, pour être e�aes,ils ont besoin des desriptions rihes et omplètes des artiles et des pro�lsd'utilisateur bien-onstruits. C'est la limitation prinipale de systèmes ave�ltrage basé sur le ontenu. Les systèmes de �ltrage ollaboratif n'exigentpas l'existene de desriptions d'artiles bien struturées. Par ontre, ils sontbasés sur les préférenes d'utilisateurs pour les artiles, et peuvent porterune signi�ation plus générale que elle ontenue dans une desription del'artile. Ils ont l'avantage de fournir une vue globale sur l'intérêt et la qua-lité des artiles. Ces approhes omplémentaires mènent à la oneption dessystèmes hybrides [19℄ [40℄. Un système hybride peut se onstruire en utili-sant un système de �ltrage ollaboratif suivi d'un système de �ltrage basésur le ontenu et puis en ombinant les estimations des deux systèmes parl'appliation d'une méthode de vote [68℄.1.5.2 Problèmes fondamentaux des systèmes de reomman-dationsIl est important pour haque nouvel algorithme de �ltrage de proposer des sugges-tions ou des solutions pour es problèmes.� La qualité des reommandations : La on�ane est le mot lé pour les systèmes dereommandations. Les utilisateurs ont besoin des reommandations, auxquellesils peuvent faire on�ane. Pour réaliser ela, un système de reommandationsdevrait réduire au minimum les erreurs positives fausses, .-à-d. les artiles qui21



Chapitre 1. Pereption et pro�lsont reommandés (positifs), tandis que le lient ne les aime pas (faux).� Densité : Il est habituel dans les systèmes de ommere életronique, que mêmeles lients les plus atifs ahètent ou évaluent un pourentage très limité desproduits, une fois omparé au total disponible. Cela mène aux matries reuses"utilisateur-artile", et à l'inapaité de loaliser les artiles voisins, qui résulte àla génération des reommandations faibles. En onséquene, on devrait proposerdes tehniques pour réduire les matries reuses "utilisateur-artile".� Extensibilité : Les systèmes de reommandation exigent des aluls, qui aug-mentent ave le nombre de lients et le nombre d'artiles. Un algorithme e�aequand le nombre de données est limité, peut ne pas produire un nombre satis-faisant de reommandations quand la quantité de données augmente. Ainsi, ilest vital d'appliquer des algorithmes qui soient apables d'être extensibles.� Synonymie : Les systèmes de reommandation ne peuvent pas déouvrir l'asso-iation latente entre les produits, qui ont di�érents noms, mais qui sont sem-blables. Une méthode devrait être utilisée pour s'enquérir l'existene de tellesassoiations latentes et pour l'utiliser a�n de produire de meilleures reomman-dations.� Problème d'utilisateur inhabituel : Ce problème se rapporte à des individusave des avis peu ommuns, et qui ne onviennent pas ou ne sont pas d'aordave le groupe d'utilisateurs. Ces individus ne béné�ient pas des systèmes dereommandation puisqu'ils ne reçoivent pas de prévisions préises.Après avoir présenté un état de l'art sur la pereption et la notion de pro�l, nousallons présenter dans le hapitre suivant l'état des lieux sur les outils de la théoriedes sous-ensembles �ous.
22



2
Outils pour la modi�ation et lafusion des onnaissanesreprésentées par des sous-ensembles�ous.

Résumé :Dans e hapitre nous présentons di�érents outils de la logique �oue pour la modi-�ation et la fusion des onnaissanes. Après une présentation des sous-ensembles�ous dans la deuxième setion, nous présentons les di�érents agrégateurs �ous. Eten�n, la dernière setion est onsarée aux modi�ateurs �ous.Sommaire2.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 242.2 Les sous-ensembles �ous . . . . . . . . . . . . . . . . 252.3 Agrégateurs �ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272.3.1 Comportement et propriétés . . . . . . . . . . . . . 282.3.2 Agrégateurs de base . . . . . . . . . . . . . . . . . . 302.3.3 Intégrales de Sugeno et Choquet . . . . . . . . . . . 342.3.4 Agrégation par règles �oues . . . . . . . . . . . . . . 3523



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanes2.4 Modi�ateurs �ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 372.4.1 Représentation des modi�ateurs . . . . . . . . . . . 372.4.2 Comportement des modi�ateurs . . . . . . . . . . . 382.1 IntrodutionUne langue naturelle est aratérisée par le voabulaire et la grammaire. Les per-eptions, omme beauoup d'autres onepts, sont dérites par le langage, donen utilisant les outils linguistiques. La pereption est dé�nie sémantiquement etnon pas numériquement alors les propositions utilisées pour dérire une pereptionsont des propositions desriptives et qualitatives plut�t que quantitatives.Le développement des outils qui permettent la manipulation d'information, ommeela est fait au niveau humain, est une partie importante de la reherhe ontem-poraine. Une éole de reherhe ontribuant à et e�ort a ses origines dans lelanement du travail de Zadeh sur les ensembles �ous. L'approhe de Zadeh s'ap-puie sur la pereption pour dérire des propositions, e qui peut être plus tardreprésenté et manoeuvré sous forme d'une théorie généralisée d'inertitude [116℄[118℄.Les développements réents dans ette approhe ont inlus l'idée du alul aveles mots, la théorie informatique des pereptions et la granularité dans la onnais-sane humaine. Dans l'approhe �oue au développement des systèmes intelligents,la théorie du raisonnement approximatif fournit les méanismes néessaires pourl'exéution formelle en rendant disponible les outils exigés pour la représentationet la manipulation de la onnaissane.Comme lorsqu'on dit par exemple "Monia est jeune". Cette proposition est im-préise d'après l'utilisation du mot "jeune". L'âge de Monia est "jeune", donl'âge est une ontrainte qui prend la valeur jeune pour le as de Monia."La plupart des suédois sont de grande taille". Cette proposition est impréise24



2.2. Les sous-ensembles �ousd'après l'utilisation des mots 'plupart' et 'grande'. On peut tourner ette propo-sition pour devenir "la taille de la plupart des suédois est grande". On dé�nit lataille des suédois omme étant grande et ela est vrai pour la plupart des suédois.On peut dire que la taille est une ontrainte qui peut prendre la valeur grandepour la plupart de la population suédoiseUne ontrainte généralisée est exprimée omme X isr R, où X est la ontrainte,R est la relation de ontrainte, généralement non-bivalente, et 'is' 'est simple-ment le verbe être, et r est une variable d'indexation qui dé�nit la modalité de laontrainte, .-à-d., sa sémantique [117℄.Comme énoné par Zadeh, un omposant entral du raisonnement approximatifest la représentation de la onnaissane par l'assoiation d'une valeur ave unevariable. Ces variables sont à l'origine de nature �oue et leurs valeurs sont donnéespar une fontion d'appartenane au sous-ensemble �ou assoié au variable.2.2 Les sous-ensembles �ousSoit Ω l'ensemble de référene. Un sous-ensemble "risp" A de Ω est dé�ni parune fontion aratéristique X(A) qui prend une valeur 0 pour les éléments quin'appartiennent pas à A et une valeur 1 pour eux qui appartiennent à A f.Figure 2.1.

Figure 2.1 � Ensemble risp A 25



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanes
XA(x) : Ω → {0, 1}

XA(x) =





1 si x ∈ A

0 si x /∈ AUn sous-ensemble �ou A de Ω est dé�ni par une fontion d'appartenane quiassoie à haque élément x de Ω une valeur 0 si x n'appartient pas à A et untaux d'appartenane (au sous-ensemble �ou A) entre 0 et 1 si x appartient à A f.Figure 2.2.

Figure 2.2 � Sous-ensemble �ou A
µA(x) : Ω → {0, 1}

XA(x) =





µ si x ∈ A

0 si x /∈ ADans le as partiulier où x prend seulement des valeurs égales à 0 ou à 1, lesous-ensemble �ou A est un sous-ensemble "risp" de Ω.Quelques aratéristiques d'un sous-ensemble �ou :� Support : Le support de A est l'ensemble de tous les éléments qui appartiennentà A et ave un taux di�érent de 0.
Support(A) = {x ∈ Ω / µA(x) 6= 0}� Noyau : Le support de A est l'ensemble de tous les éléments qui appartiennentà A et ave un taux égal à 1.
Noyau(A) = {x ∈ Ω / µA(x) = 0}26



2.3. Agrégateurs �ous� Hauteur : La hauteur est le plus grand taux d'appartenane des éléments dusous-ensemble A

H(A) = sup(µA(x))Soit F (Ω) l'ensemble de tous les sous-ensembles �ous de Ω.Deux sous-ensembles �ous A et B de l'ensemble F (Ω) sont dits égaux si leursfontions d'appartenane ont les mêmes valeurs pour haque point de Ω :
∀x ∈ Ω, µA(x) = µB(x)Un sous-ensemble �ou A de Ω est dit inlus dans un autre sous-ensemble �ou Bde Ω si haque élément qui appartient à A appartient aussi à B ave un tauxd'appartenane plus petit :
∀x ∈ Ω, µA(x) ≤ µB(x)L'intersetion entre deux sous-ensembles �ous A et B est dé�ni par un opérateurbinaire dans l'intervalle [0,1℄
inter : [0..1]× [0..1] → [0..1]

∀x ∈ Ω, inter[µA(x), µB(x)] = µA∩B(x)Un opérateur d'intersetion standard entre µA(x), µB(x) est leminimum de (µA(x),
µB(x))L'union entre deux sous-ensembles �ous A et B est dé�ni par un opérateur binairedans l'intervalle [0,1℄
Union : [0..1]× [0..1] → [0..1]

∀x ∈ Ω, Union[µA(x), µB(x)] = µA∪B(x)Un opérateur d'union standard entre µA(x), µB(x) est le maximum de (µA(x),
µB(x))2.3 Agrégateurs �ousLes opérateurs d'agrégation sont des objets mathématiques qui ont omme fontionde réduire un ensemble de nombres en un nombre représentatif unique. L'agréga-27



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanestion a pour but l'utilisation simultanée de di�érentes informations fournies parplusieurs soures, a�n d'arriver à une onlusion ou à prendre une déision.Les fontions d'agrégation transforment un nombre �ni d'entrées, appelés argu-ments, en une sortie unique. Elles sont appliquées dans plusieurs domaines et enpartiulier dans di�érentes approhes de prise de déision, où les valeurs à agrégersont typiquement des degrés de préférene ou de satisfation.La nature du problème d'agrégation impose le hoix et l'utilisation des fontionsqui se di�èrent par rapport à leurs types, es fontions doivent être prises enonsidération en liaison ave les di�érentes situations et les propriétés diverses desproblèmes.2.3.1 Comportement et propriétésLa prise de déision implique souvent l'agrégation de plusieurs informations venantde di�érentes soures. Par exemple une agrégation des préférenes données parplusieurs individus d'un groupe, l'agrégation des ritères dans des problèmes dedéision multi-ritères, ou la fusion des opinions probablement inertaines fourniespar plusieurs soures. Les opérateurs d'agrégation sont des fontions qui peuventêtre aussi employées pour ranger les solutions et non pas seulement pour ombinerles informations. On distingue plusieurs types de omportement des opérateurs eton ite les trois suivants :1. Comportement déisionnel : Il est utile d'avoir la possibilité d'exprimer leomportement du déideur. Par exemple : tolérant, optimiste, pessimiste oustrit. Ces omportements sont habituellement appelés des omportementsdisjontifs ou onjontifs.2. Poids sur les arguments : Il est important de pouvoir exprimer des poids surles arguments. Cei peut être ompris en favorisant ertains d'entre eux.3. Paramètres Interprétables : Les paramètres doivent avoir une interpréta-tion sémantique presque évidente. Cette propriété interdit l'utilisation d'uneméthodologie de boîte noire.28



2.3. Agrégateurs �ousUn grand nombre d'opérateurs d'agrégation existe aujourd'hui. En outre, la onnais-sane est représentée de di�érentes manières et ela a foré le développement d'ou-tils pour traîter les di�érents formalismes de représentation des onnaissanes.Des méthodes existent pour traiter plusieurs genres de données di�érentes. Parexemple, il y a des méthodes pour agréger l'information numérique, les arbres delassi�ation, les préférenes, les relations d'ordre, les images et. L'agrégation d'in-formation représentée par des fontions d'appartenane est une question entraledans les systèmes intelligents où le méanisme �ou de raisonnement est appliqué.Nous pouvons iter omme exemples typiques de tels systèmes le ontr�le �oue,les systèmes d'aide à la déision et les systèmes experts.Le lassement des fontions d'agrégation peut également être présenté par rapportà un ensemble de propriétés. Chaque opérateur d'agrégation est aratérisé pardes propriétés mathématiques presque ommunes, omme la ontinuité, la symé-trie, l'assoiativité, la monotoniité, la ompensation (le résultat de l'agrégationest inférieur à l'élément agrégé le plus élevé et supérieur à l'élément agrégé le plusbas), les onditions aux limites et. et d'autres propriétés plus spéi�ques ommel'élément absorbant (omme un point d'élimination qui donne un résultat déter-miné à l'avane pour haque expression), l'élément neutre (peut être employé pourêtre assoié à un argument qui ne devrait avoir auune in�uene sur l'agréga-tion), l'idempotene (on agrège plusieurs fois la même valeur, on trouve toujoursla valeur initiale), renforement (renforer l'agrégation d'une olletion des pointsextrêmes).Plusieurs groupes de reherhe se sont diretement intéressés à trouver des solu-tions, et haun de es groupes emploie ou propose quelques méthodologies a�nd'exéuter une agrégation intelligente, omme par exemple l'utilisation des règles,l'utilisation des réseaux de neurones, l'utilisation des tehniques spéi�ques de fu-sion, l'utilisation de la théorie des probabilités, la théorie de possibilité et la théoriedes sous-ensembles �ous, et. Mais toutes es approhes sont basées sur un ertain29



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanesopérateur numérique d'agrégation. En d'autres termes, et jusqu' à un ertain point,il y a un besoin d'agrégation des valeurs numériques et surtout quand l'agrégationnumérique joue un r�le fondamental [34℄, [35℄.2.3.2 Agrégateurs de baseLes t-normes et les t-onormes sont deux familles spéialisées de l'agrégation sousl'inertitude. Ces opérateurs alulent l'intersetion et l'union (respetivement)des ensembles �ous et ne herhent pas à donner une valeur moyenne. Ils peuventégalement être vus omme une généralisation des opérateurs logiques d'agrégationET (t-normes) et OU (t-onormes).Les paires des t-normes et t-onormes sont :� minimum/maximum :
MIN(a, b) = min(a, b) = a ∧ b, MAX(a, b) = max(a, b) = a ∨ b� Lukasiewiz :
LAND(a, b) = max[(a + b− 1), 0], LOR(a, b) = min[(a + b), 1]� probabilistique :
PAND(a, b) = a× b, POR(a, b) = a+ b− a× b� renforant/a�aiblissant :
renf(a, b) =





min(a, b) si max(a, b) = 1

0 ailleurs

affaib(a, b) =





max(a, b) si min(a, b) = 0

1 ailleursOn présente ertains opérateurs d'agrégation qui sont souvent employés et qui sontappelés opérateurs de base [42℄, [48℄, [49℄. Le prototype d'un opérateur d'agréga-tion, est la moyenne, aussi il y a la médiane, le minimum, le maximum et er-taines généralisations lassiques omme la moyenne pondérée (OWA) et les moyensd'ordre k.30



2.3. Agrégateurs �ousChaque opérateur d'agrégation de n variables �ous (n ≥ 2) appartenant à l'inter-valle [0,1℄ est dé�ni par une fontion 'Agr' tel que :Agr : [0, 1]n → [0, 1]1. La moyenne arithmétiqueLa manière la plus simple et la plus ommune d'agréger est d'employer unemoyenne arithmétique simple (Connue également omme moyenne). Mathé-matiquement nous avons :
Agr(a1, ..., an) =

1

n

i=n∑

i=1

aiCet opérateur est intéressant pare qu'il donne une valeur agrégée qui estplus petite que le plus grand argument et plus grande que le plus petit. Ainsi,l'agrégation en résultant est une valeur moyenne. Cette propriété est onnueomme propriété de ompensation. La moyenne est employée souvent puis-qu'elle est simple et satisfait les propriétés du monotoniité, de la ontinuité,de la symétrie, de l'assoiativité, de l'idempotene et de la stabilité pour destransformations linéaires. Mais elle n'a ni l'élément absorbant ni l'élémentneutre et n'a auune propriété omportementale.2. La moyenne pondéréeLa moyenne pondérée est une prolongation lassique qui laisse plaer despoids sur les arguments. Mais nous desserrons la propriété de la symétrie.Elle est exprimée mathématiquement par :
Agr(a1, ..., an) =

i=n∑

i=1

wi · ailes poids sont non négatifs et leur somme vaut 1.3. La médianeLa médiane est un opérateur qui onsiste à lasser les arguments du plus petitau plus grand puis prend la valeur de l'élément au milieu. Si la ardinalitéde l'ensemble d'arguments n'est pas impaire don le milieu est une paired'éléments et on prend omme milieu le moyen de es deux arguments. Cetopérateur d'agrégation remplit les onditions de frontière, la monotoniité,31



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanessymétrie, l'idempotene et évidemment le omportement de ompensation.[20℄4. Le minimum et le maximumLe minimum et le maximum sont également des opérateurs d'agrégation.Dans un ontexte de prise de déision l'opérateur minimum traduit une atti-tude onjontive ('est une t-norme partiulière), et le maximum a un om-portement disjontif (un t-onorme). Comme les opérateurs d'agrégation ilssatisfont les axiomes d'identité, ondition aux limites, non déroissane, mo-notones, symétrie, assoiatif, idempotene.5. Moyennes quasi-arithmétiquesLes moyennes quasi-arithmétiques appartiennent à une grande famille baséesur la transformation de l'opérateur 'moyen'.La moyenne quasi-arithmétique Mf est un opérateur dé�ni par :
Mf :

⋃
n∈N

[0..1]n → [0..1]

Mf (a1, ..., an) = f−1(M(f(a1)), ..., f(an))ou f−1 est l'inverse de la fontion f la fontion f est appelée générateur dela moyenne quasi-arithmétique MfDe ette dé�nition on peut voir que Maf+b = Mf ∀a, b ∈ R, a 6= 0On peut distinguer plusieurs as partiuliers :� Si f(x) = x on aura la moyenne simple.� Si f(x) = 1
x
on aura la moyenne harmonique.� Si f(x) = logx on aura la moyenne géométrique.� Si f(x) = x2 on aura la moyenne quadratique.6. Opérateurs OWA "Ordered Weighted Averaging Operators"Les opérateurs (OWA) ont été à l'origine présentés par Yager pour fournir desmoyens pour agréger des points liés à la satisfation des ritères multiples, equi uni�e dans un opérateur le omportement onjontif et disjontif [113℄,[41℄.32



2.3. Agrégateurs �ous
Agr(a1, ..., an) =

i=n∑

i=1

wi · aiLes arguments ai sont en relation d'ordre(a1 < a2 < ... < an) et i=n∑

i=1

wi = 1ave wi > 0Par exemple, si on a un veteur des poids tel que Wi = [0.1, 0.2, 0.3, 0.4]alors :
Agr(0.7, 1, 0.3, 0.6)

= Agr(0.3, 0.6, 0.7, 1)

= (0.1)(0.3) + (0.2)(0.6) + (0.3)(0.7) + (0.4)(1)

= 0.76Les opérateurs OWA fournissent une famille des opérateurs d'agrégation, quiinlue plusieurs opérateurs bien onnus tel que le maximum, le minimum, lamoyenne d'ordre k, la moyenne médiane et la moyenne arithmétique. A�nd'obtenir es opérateurs partiuliers nous devrions simplement hoisir lespoids partiuliers wi.� Si w1 = 1 et wi = 0 ave i 6= 1 on aura le Minimum.� Si wn = 1 et wi = 0 ave i 6= n on aura le Maximum.� Si wn+1

2

= 1 et n est impair on aura la Médiane.De même on aura la Médiane Si wn
2
= 0.5 et wn+1

2

= 0.5 et n est pair.� Si wk = 1 et wi = 0 ave i 6= k on aura la Moyenne d'ordre k.� Si wi =
1
n
on aura la Moyenne arithmétique.Les opérateurs OWA sont ommutatifs, monotones, idempotents, ils sontstables pour des transformations linéaires positives et ils ont un omporte-ment ompensatoire. Cette dernière propriété traduit le fait que dans le asd'une agrégation faite par un OWA, l'opérateur est toujours entre le maxi-mum et le minimum. 33



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanes2.3.3 Intégrales de Sugeno et ChoquetUne généralisation de la moyenne pondérée mène aux intégrales Choquet et Su-geno.L'intégrale �oue est basée sur la notion d'une mesure �oue, qui peut être regardéeomme poids d'importane d'un ensemble [73℄, [33℄.L'intégrale de Choquet généralise les opérateurs omme l'OWA ou la moyennepondérée, alors que l'intégrale de Sugeno généralise les opérateurs min et max.Ces opérateurs donnent une valeur représentative moyenne de l'ensemble agrégé.Soit un ensemble d'attributs A = a1, ..., an et P (A) l'ensemble des puissanes de
A -à-d l'ensemble de tous les sous-ensembles de A. Une mesure �oue sur A estune fontion µ : P (A) → [0, 1] satisfaisant les axiomes suivants :� µ(∅) = 0 et µ(A) = 1� ∀X, Y ∈ P (A) si X ⊂ Y alors µ(X) ≤ µ(Y )Si µ est une mesure sur l'ensemble des ritères ou attributs A1, ..., An et si f estla fontion disrète dé�nie par les degrés de ertitudes (x1, ..., xn) dans l'ordreroissant sur les Ai, alors l'intégrale de Sugeno :
∫

Sug
f ◦ µ = i=n

max
i=1

(min(f(xi), µ(xi, xi+1, ..., xn)))l'intégrale de Choquet est :
∫

Cho
f ◦ µ = i=n∑

i=1

(f(xi)− f(xi−1)µ(xi, xi+1, ..., xn))Les intégrales de Sugeno et de Choquet sont monotones, ontinues, idempotentes,ave un omportement de ompensation. L'intégrale de Choquet est stable sousla transformation linéaire positive, alors que l'intégrale de Sugeno est stable sousune transformation semblable ave le minimum et le maximum remplaçant le pro-duit et la somme respetivement. Cette dernière propriété préise que l'intégralede Sugeno est plus appropriée à l'agrégation ordinale (où seulement l'ordre deséléments est important) tandis que l'intégrale de Choquet onvient à l'agrégationardinale (où la distane entre les nombres a une signi�ation). Les possibilités de34



2.3. Agrégateurs �ousgénéralisation des intégrales de Choquet et de Sugeno sont remarquables. Les deuxontiennent les statistiques d'ordre et en partiulier le minimum et le maximum.L'intégrale de Choquet généralise les moyennes pondérées et l'opérateur OWA,alors que L'intégrale de Sugeno généralise le minimum pondéré et le maximumpondéré.Une règle typique d'un modèle �ou de Sugeno a la forme :
R : Si entrée1 = x et entrée2 = y alors le résultat est : z = ax +by+ Pour un modèle Sugeno d'ordre zéro, le résultat z est une onstante (a = b = 0).Un système peut être onstitué de plusieurs règles Ri et haque règle Ri donne unrésultat zi.L'agrégation de tous les résultats zi donne la sortie �nale du système. Chaquerésultat zi est assoié à un poids wi, le poids wi dépend de la nature de la règle
Ri.La sortie �nale du système est donnée par :
S =

i=n∑

i=1

wi · zi

i=n∑

i=1

wiave n le nombre de règles.2.3.4 Agrégation par règles �ouesLes programmes informatiques de résolution de problèmes utilisent des algorithmesbien struturés, des strutures de données, et des stratégies de raisonnement pourtrouver des solutions. Pour les problèmes di�iles par lesquels des systèmes ex-perts sont onernés, il peut être plus utile d'utiliser des stratégies qui mènentsouvent à la solution orrete, mais qui éhouent également parfois. Les systèmesexperts basés sur les règles, emploient la onnaissane humaine approfondie pourrésoudre des problèmes réels et ela exigerait normalement l'intelligene humaine.La onnaissane est souvent représentée sous forme de règles ou omme donnéesdans l'ordinateur. Selon la ondition des problèmes, es règles et données peuvent35



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanesêtre utilisées pour les résoudre.

Figure 2.3 � Le système MamdaniUn système basé sur les règles se ompose des règles si-alors, un groupe de faits,et un interprète ontr�lant l'appliation des règles, pour donner des résultats. Cesrègles si - alors sont employées pour formuler les rapports onditionnels qui om-portent la base de onnaissane omplète. Une simple règle 'si alors' a la forme :`si x est A alors y est B'. La partie 'si x est A' s'appelle l'antéédent, et la partie`alors y est B' s'appelle le onséquent ou la onlusion [6℄.Exemple : si le niveau est bas alors ouverture du valve V. Les termes "bas" et"ouverture" sont des sous-ensembles �ous dé�nis par les veteurs :
bas = {1, 0.75, 0.5, 0.25, 0}et
ouverture = {0, 0.5, 1}L'impliation de Mamdani est exprimée par :
bas ◦ .min ouvertureave ◦.min est l'appliation dumin sur tout le produit artésien des deux veteurs.Depuis l'utilisation des sous-ensembles �ous, un grand nombre de liaisons �oues etd'opérateurs d'agrégation ont été présentés. Quelques familles de tels opérateurs(omme les t-normes) sont devenues standard dans le domaine. Néanmoins, il estlaire que es opérateurs ne donnent pas toujours la satisfation attendue. Paronséquent, il y a un besoin de trouver de nouveaux opérateurs pour développerdes systèmes intelligents plus sophistiqués. Bien que la théorie des sous-ensembles�ous fournisse un ensemble d'opérateurs d'agrégation pour intégrer les valeurs des36



2.4. Modi�ateurs �ous

Figure 2.4 � Exemple du système Mamdanifontions d'appartenane qui représentent l'information inertaine, les résultats nesuivent pas toujours les phénomènes réels modélisés.2.4 Modi�ateurs �ousUn modi�ateur, est une opération qui modi�e la signi�ation d'une expression.Par exemple, dans l'expression "très prohe de 0", le mot "très" modi�e l'expres-sion "près de 0" qui est un sous-ensemble �ou.Un modi�ateur est don une opération sur un ensemble �ou. On ite quelquesexemples de modi�ateurs qui sont : peu, plus ou moins, vraiment, exatementet.2.4.1 Représentation des modi�ateursUn modi�ateur �ou m peut être représenté par une fontion qui transforme unsous-ensemble �ou a en un autre sous-ensemble �ou m(a)Il est di�ile de dire ave préision quel est l'e�et du modi�ateur "très", mais ila surtout un e�et d'intensi�ation alors que le modi�ateur "plus ou moins", a une�et opposé.Ils sont souvent exprimés par les opérations 37



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanes� Très a = a2� P lus ou moins a = a1/2Par exemple, si le sous-ensemble �ou qui représente le terme "dangereux" est
{00.10.40.81} alors l'expression "très dangereux" sera {00.010.160.641}.La fontion de puissane s'applique à haque élément du veteur a alternativement.Si on onsidère un ensemble des tranhes d'âge U = {0, 20, 40, 60, 80}, ave leterme jeune qui est assoié à l'ensemble des âges ave un taux égal à :� 1, si l'âge entre 0 et 20� 0.6, si l'âge entre 20 et 40� 0.1, si l'âge entre 40 et 60� 0 au delàDon, jeune = {1, 0.6, 0.1, 0, 0}.L'expression Très jeune = jeune2 = {1, 0.36, 0.01, 0, 0}.L'expression Très Très jeune = jeune4 = {1, 0.13, 0, 0, 0}.Une famille entière de modi�ateurs est produite par ap où p est n'importe quellepuissane entre zéro et l'in�ni. Ave p = ∞, le modi�ateur est appelé exactementpare qu'il supprime toutes les appartenanes qui sont plus petites que 1. Ave p =

0, le modi�ateur est appelé toujours pare qu'il exige que toutes les appartenanessoient égales à 1. Ave p = 3, le modi�ateur est appelé extrêmement et ave
p = 1/3 le modi�ateur est appelé légèrement et.2.4.2 Comportement des modi�ateursLes modi�ateurs peuvent être lassés selon leurs omportements� Modi�ateur intensifUn modi�ateur intensif mène à une diminution des taux d'appartenane ; ilbaisse la fontion originale d'appartenane. Des modi�ateurs intensifs sont sou-vent assoiés ainsi aux adverbes d'intensi�ation tels que très, extrêmement,fortement.Dé�nition 1 :38



2.4. Modi�ateurs �ous

Figure 2.5 � Modi�ateur intensif
m : X → F (X)

fm(T )(x) = M(fT (x))ave M = max(0, min(1, α · φintensif(x) + β))

α et β des réels et φintensif(x) telle que
φintensif(x) =





Ψ1(x) si x ≤ A

1 si A ≤ x ≤ B

Ψ2(x) si x ≥ Btq Ψ1 une fontion non déroissante pour x ≤ A et Ψ2 une fontion non rois-sante pour x ≥ B.Un modi�ateur intensif, soit il rétrate le noyau de la fontion d'appartenane,tout en laissant la base invariante, soit il rétrate la base et laisse le noyauinvariant, soit il rétrate le noyau et la base.� Modi�ateur extensif 39



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanesUn modi�ateur extensif mène à une augmentation des degrés d'appartenane.Il dilate la fontion originale d'appartenane. Des modi�ateurs extensifs sontsouvent assoiés aux adverbes tels que plus ou moins, plut�t, un peu et.

Figure 2.6 � Modi�ateur extensifDé�nition 2 :
m : X → F (X)

fm(T )(x) = M(fT (x))ave M = min(1, max(0, α · φextensif(x) + β))

α et β des réels et φextensif(x) telle que
φextensif(x) =





Ψ1(x) si x ≤ A

1 si A ≤ x ≤ B

Ψ2(x) si x ≥ Btq Ψ1 une fontion non déroissante pour x ≤ A et Ψ2 une fontion non rois-sante pour x ≥ B.40



2.4. Modi�ateurs �ousUn modi�ateur extensif, soit il dilate le noyau de la fontion d'appartenane,tout en laissant la base invariante, soit il dilate la base et laisse le noyau invariant,soit il dilate le noyau et la base.� Modi�ateurs translatoires :La translation est une opération sur des objets de l'univers (et pas une opérationsur leurs degrés d'appartenane omme les modi�ateurs intensifs et extensifs).Elle est seulement appliable pour la omparaison entre les desriptions des deuxobjets. Les termes linguistiques assoiés à un modi�ateur translatoire sont :relativement, vraiment et.Dé�nition 3 :
m : X → F (X)

fm(T )(x) = M(fT (x))ave M = max(0, min(1,Φ(x)))ave Φ(x) telle que
Φ(x) =





x− a− δ + α

α
si x ≤ a + δ

−x+ b+ δ + β

β
si x > a+ δAve δ la mesure de la translationet Φ une fontion non déroissante pour x ≤ a + δ et non roissante pour

x > a + δ

Figure 2.7 � Modi�ateur translatoire 41



Chapitre 2. Outils pour la modi�ation et la fusion des onnaissanes
∀A ∈ F (X),M(m(A)− A) = M(A−m(A)) et M(A ∩m(A)) 6= 0Après avoir présenté un état de l'art sur la logique �oue, nous allons présenterdans le hapitre suivant la lassi�ation des images par le ontenu.

42



3
Classi�ation des images par leontenu

Résumé :Nous nous intéressons dans e hapitre aux di�érentes méthodes de lassi�ationd'images par le ontenu. Après avoir dé�ni les éléments sur lesquels se basent esméthodes, nous présentons la ouleur à travers es di�érentes représentations etoutils de omparaison. La setion 4 sera onsarée à l'utilisation des opérateurs�ous dans la lassi�ation d'images. Pour �nir, nous présentons une méthode delassi�ation intégrant des aspets subjetifs, le kansei.Sommaire3.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 443.2 Classi�ation des images . . . . . . . . . . . . . . . . 463.2.1 Segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 463.2.2 Classes et granules . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 503.3 La Couleur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 513.3.1 Les espaes de ouleur . . . . . . . . . . . . . . . . . 523.3.2 Histogramme de ouleur . . . . . . . . . . . . . . . . 583.3.3 Comparaison des histogrammes . . . . . . . . . . . . 613.3.4 Catégories de ouleur et nomination de ouleur . . . 6343



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenu3.4 Comparaison des images par des opérateurs �ous . 633.4.1 Opérateurs �ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 643.4.2 Fusion de plusieurs requêtes . . . . . . . . . . . . . 653.5 Kansei et fateurs de Kansei . . . . . . . . . . . . . 673.5.1 Kansei Engineering . . . . . . . . . . . . . . . . . . 673.5.2 Kansei Mining . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 683.5.3 Appliation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 693.6 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.1 IntrodutionL'augmentation de la puissane de alul et de la apaité de stokage életroniquea mené à une augmentation exponentielle de la quantité du ontenu numériquedisponible aux utilisateurs sous forme d'images et de vidéo, qui forment les basesde beauoup d'appliations ommeriales, éduatives. En onséquene, la reherhed'informations importantes dans le grand espae des bases de données d'image etde vidéo est devenue plus omplexe.Comment obtenir des résultats préis de réupération est toujours un problèmenon résolu et un domaine de reherhe atif.Une image peut être représentée par des aratéristiques visuelles de bas niveautelles que la ouleur, la texture et la forme. Plusieurs systèmes de réupérationd'image se fondent seulement sur une aratéristique pour l'extration des imagesappropriées, mais une ombinaison appropriée des aratéristiques peut donnerune meilleure réupération.L'image peut être aussi représentée par des aratéristiques de niveau haut, parexemple les formes ontenues dans l'image omme avion, maison, table, et.L'indexation automatique selon les formes ontenues dans des images, demeureun problème di�ile à résoudre, à ause de l'indisponibilité de la représentation44



3.1. Introdutionsémantique des images, de la partiipation humaine insatisfaisante dans la réu-pération et de l'ambiguïté dans la formulation des requêtes.Les aratéristiques de plus haut niveau sont de plus en plus spéi�ques. Parexemple les visages sont fréquemment présents dans les images et souvent employésomme aratéristiques.L'annotation textuelle demeure toujours une forme fortement préise et populaired'indexation pour la réupération d'images dans une base de données. Cependant,'est une tâhe enombrante et impratiable quand un stok signi�atif d'imagesdoit être produit, maintenu, et mis à jour. Comme une approhe alternative, lessystèmes de réupération d'images basés sur le ontenu (CBIR) visent à produireautomatiquement des aratéristiques d'images pour fournir un méanisme rapidepour l'indexation et la réupération. La plupart des systèmes de CBIR emploientune série de aratéristiques d'indexation telle que la ouleur, la texture, et laforme. L'indexation est employée souvent en tant qu'identi�ation des aratéris-tiques dans une image pour aélérer la réupération d'images en se basant sur esaratéristiques. La réupération d'images selon la ouleur donne de meilleurs ré-sultats que la réupération selon la texture qui ne propose pas toujours les imagesqui ont lairement la même texture. Aussi pour de petites olletions d'images, unestruture de données d'indexation n'est pas néessaire, et une reherhe linéairepeut être su�samment rapide.Les fontionnalités provisoires des systèmes de réupération d'image en termesd'aspets tehniques sont : requête, ontr�le de pertinene, extration des ara-téristiques, mesures de similitude, indexation des données et présentation des ré-sultats.L'interfae utilisateur se ompose typiquement d'une partie formulation des re-quêtes et d'une partie présentation des résultats. La reherhe d'images dans unebase de données peut être faite de plusieurs façons. L'exploitation de la base dedonnées est une façon simple mais inutile et très lente si la base est d'une grandetaille. Une autre façon est de spéi�er l'image en termes de mots-lés, ou en termes45



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenude aratéristiques extraites à partir de l'image, telle qu'un histogramme de ouleur(voir setion 3.3.2). Une autre façon, est de fournir une image ou un exemplairepour que les images de la base de données qui ressemblent au prototype soientextraites.Il est di�ile d'évaluer les systèmes de réupération basés sur le ontenu en termesd'e�aité et de �exibilité. Il y a la notion de la préision (le rapport des imagesappropriées à l'ensemble des images reherhées) et la notion du rappel (le pour-entage des images appropriées parmi toutes les images appropriées possibles) quipeuvent servir omme des indies d'évaluation.3.2 Classi�ation des imagesLa lassi�ation des images exige un traitement pour extraire les aratéristiquesontenus dans l'image. La lassi�ation sera e�etuée en se basant sur les a-ratéristiques, telles que les formes, les textures et les ouleurs qui existent dansl'image. La segmentation et la granulation sont deux méthodes qui permettent detirer l'information néessaire à la lassi�ation des images.3.2.1 SegmentationLa segmentation d'une image est dé�ni selon Rosenfeld et Haralik [51℄,[86℄ ommesuit :Un ensemble de régions R1, R2, Rn d'une image I est une segmentation de l'imageen n segments ou régions si :� ⋃n
i=1Ri = I� ∀ i 6= j, Ri

⋂
Rj = ∅,� Ri sont onnexes� Un prédiat d'homogénéité P tel que :

∀ Ri, P (Ri) = vrai

∀ i 6= j avec Ri et Rj adjacentes, P (Ri, Rj) = faux46



3.2. Classi�ation des imagesCes onditions imposent que haque pixel doit appartenir à une région, et que lerésultat de la segmentation est une partition omplète de l'image, aussi haquerégion doit être homogène au sens dé�ni par P. La fusion de deux régions onnexesn'est pas homogène, on obtient ainsi les régions les plus grandes possibles dans leslimites imposées par P.Les méthodes de segmentation sont basées généralement sur les propriétés de dis-ontinuité et de similitude des pixels et de leurs voisinages, ou sur la lassi�ationou le seuillage des pixels en fontion de leur intensité.Les méthodes basées sur la propriété de disontinuité des pixels s'appellent lesméthodes frontière-basées, les méthodes basées sur la propriété de similitude s'ap-pellent les méthodes région-basées et en�n les méthodes basées sur le seuillages'appellent lustering ou thresholding.� Approhe frontièreDans une image en niveau de gris, un ontour est aratérisé par un hangementbrutal de la valeur de l'intensité lumineuse des pixels. L'approhe frontière utiliseette aratéristique pour trouver les ontours des objets qui se trouvent dansl'image. Les positions des pixels qui appartiennent aux ontours sont dé�niespar l'utilisation des dérivées d'ordre 1 et d'ordre 2.

Figure 3.1 � Approhe frontièreDans le premier as, un masque gradient est utilisé pour obtenir le veteurgradient∇f lié à haque pixel [84℄ , [94℄. Les bords sont les endroits où l'intensité47



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenudu gradient ||∇f || est un maximum loal ave la diretion du gradient φ(∇f).La valeur loale de l'intensité du gradient doit être omparée aux valeurs dugradient prévu ave ette diretion et à la distane d'unité de haque �té dupixel. Après que le proessus de suppression de non-maxima ait lieu, les valeursdes veteurs de gradient qui demeurent au dessus d'un seuil donné sont hoisies,et seulement les pixels ave une intensité de gradient au-dessus du seuil sontonsidérés omme pixel de bord [80℄.Dans le deuxième as (lasse dérivée de seond ordre), les bords optimaux (maxi-mum de l'intensité du gradient) sont trouvés en reherhant des endroits où ladeuxième dérivée est nulle. Au lieu de herher les maximums de l'intensitédu gradient, on herhe l'annulation du laplaien (somme des dérivées seondesdans deux diretions) [81℄. Cependant, quand des opérateurs de gradient sontappliqués à une image, les zéros tombent rarement sur un pixel exatement. Ilest aussi possible d'isoler es zéros en trouvant des zones zéro : endroits où unpixel est positif et un pixel voisin est négatif (ou vie versa).� Approhe régionIl y a deux algorithmes typiques de segmentation par région, la roissane derégions (region-growing), et la déomposition/fusion (split and merge).La roissane de régions est un des algorithmes les plus simples et les pluspopulaires [121℄, [1℄. Au début on hoisit un pixel de départ qui s'appelle unpoint ou une graine (seed), puis la région se développe en ajoutant les pixelsvoisins qui sont semblables, selon un ertain ritère d'homogénéité (tel que ladi�érene entre le niveau de gris du pixel onsidéré et le niveau de gris moyende la région) augmentant point par point la taille de la région initiale.Les tehniques de déomposition/fusion se omposent de deux étapes de base[45℄, [26℄. D'abord, l'image entière est onsidérée en tant qu'une seule région.Si ette région n'est pas onforme à un ritère d'homogénéité elle sera oupéeen quatre quadrants et haque quadrant est examiné de la même manière jus-48



3.2. Classi�ation des imagesqu'à e que haque région réée de ette façon ontienne des pixels homogènes.Après, dans une deuxième étape, toutes les régions adjaentes ave des attributssemblables peuvent être fusionnées d'après d'autres ritères.� Seuillage (Thresholding)Le seuil T est dé�ni par :
T = T [x, y, p(x, y), f(x, y)]ave f(x, y) le niveau gris au point (x, y) et p(x, y) est une propriété loale, parexemple le moyen du niveau gris au voisinage de x, y.L'appliation du seuil T à f(x, y) donne g(x, y) tel que :
g(x, y) =





1 si f(x, y) > T

0 si f(x, y) < Tave 1 assoié à l'objet et 0 assoié au fond de l'image.Quand T = T [f(x, y)], le seuil est global (seuil unique).Quand T = T [p(x, y), f(x, y)], le seuil est loal (seuils multiple).Quand T = T [x, y, p(x, y), f(x, y)], le seuil est dynami (seuils multiple).

Figure 3.2 � Seuillage simple et multiple.Le seuillage est une tehnique simple, et souvent employée. En général, le seuilest un paramètre di�ile à ajuster automatiquement. Il donne des bons résultatspour les images dans lesquelles l'intensité des objets est distint de elle du fond.49



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenuLes problèmes de segmentation qui exigent l'utilisation des seuils multiples sontmieux résolus par les méthodes de roissane de région.3.2.2 Classes et granulesL'importane du groupement des données dans divers lasses omme en méde-ine, en géologie, dans les systèmes de traitement d'images, et. est bien dou-menté dans la littérature [36℄,[58℄. Les méthodes de groupement onventionnellesexigent que haque point de l'ensemble de données appartient exatement à uneseule lasse (luster).Néanmoins, la notion de partition qui ne permet pas que les ensembles sereouvrent partiellement, semble être trop restritive pour des problèmes dumonde réel. Même en siene, la lassi�ation permet le reouvrement en petitdegré. Par exemple, il y a des sujets qui sont en rapport ave la himie et labiologie en même temps. La théorie des ensembles �ous proposée par Zadeh adonné une idée de l'inertitude et qui a été dérite par une fontion d'appar-tenane. L'utilisation des ensembles �ous fournit des informations impréisesd'appartenane à une lasse, e qui va aider à résoudre le problème de lassi�a-tion strite qui ne permet pas l'appartenane à deux ensembles en même temps[88℄,[89℄,[90℄,[87℄.Pour utiliser la logique �oue ave les méthodes de lassi�ation, un nouveauonept est introduit par Zadeh et Lin qui est le onept de granular omputingqui dépend des granules [67℄.Comme la géométrie se base sur les points, le granular omputing se base surles granules. Une dé�nition de la granulation selon Zadeh est : "Une opérationou un proessus de former des granules, en onsidérant un granule omme étantune olletion d'objets (points) qui sont réunis selon quelques ontraintes, tellesque la similitude ou la fontionnalité".La granulation semble être une méthodologie normale profondément enrainée50



3.3. La Couleurdans la pensée humaine. Beauoup de hoses quotidiennes sont par habitudegranulées et déomposés dans des sous-ensembles ; le orps humain peut êtrevu omme ensemble des granules (la tête, le ou, et. forment les granules duorps). La notion de granulation est �oue, vague et impréise. Une des notionsprinipales de la granulation sont les strutures hiérarhiques qui dé�nissent desdi�érents niveaux de granularité.Les approhes traditionnelles de modélisation �oue emploient prinipalementles aratéristiques simples qui appartiennent à une seule dimension, et paronséquent la modélisation des systèmes soufre de l'erreur de déomposition aveles systèmes dont leurs variables d'entrée sont dépendantes. Le granule artésienaide à réduire et même à éliminer l'erreur due à l'utilisation de déompositiondes aratéristiques. [65℄La ouleur étant le quali�atif le plus intéressant dans une image, nous nousintéressons à la lassi�ation des images par leurs ouleurs dominantes. Dans lasetion suivante, on présente les dé�nitions de la ouleur, les espaes olorimé-triques et les aratéristiques de la ouleur.3.3 La CouleurUne dé�nition de la ouleur est : "Attribut de pereption visuelle se omposantde toute ombinaison de ontenu hromatique et ahromatique". Cet attributpeut être dérit par des noms de ouleur hromatique tels que jaune, orange,brun, rouge, rose, vert, bleu, pourpre, et., ou par des noms de ouleur ahroma-tique tels que blan, gris, noir, et., et être quali�é par lumineux, faible, léger,foné, et., ou par des ombinaisons de tels noms. L'aspet de la ouleur 'estl'étude de la façon dont un stimulus donné de ouleur est perçu par un obser-vateur humain. Apparemment la pereption de la ouleur est gouvernée par lesystème visuel humain extraordinairement omplexe. L'apparition d'un stimu-lus dépend de beauoup de variables, omprenant les propriétés spetrales du51



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenustimulus, la soure lumineuse dans laquelle il est regardé, la taille, la forme, lespropriétés spatiales, les rapports du stimulus, du fond et de la bordure, l'expé-riene d'observateur, et l'état adapté de l'observateur.3.3.1 Les espaes de ouleurLa ouleur est une métrique perçue dans un espae global appelé l'espae hro-matique. Il y a beauoup d'espaes hromatiques bien onnus et peu d'entre euxseront mentionnés i-dessous. La migration et les transformations peuvent êtrefaites d'un espae à l'autre sahant que haque stimulus a ses propres oordon-nées dans haque espae hromatique.1. Espae RGBToute ouleur exprimée en espae RGB (Red, Green, Blue) est un ertainmélange de trois ouleurs primaires : rouge, vert, et bleu. L'espae hro-matique RGB peut être visualisé omme un ube, omme au shéma 3.3,ave des oins de noir, des trois ouleurs primaires (rouge, vert, et bleu),des trois seondaires (yan, magenta, et jaune), et du blan. C'est l'espaelargement utilisé par l'industrie des érans et il re�ète l'utilisation des tubesathodiques CRT(athode ray tube)

Figure 3.3 � Espae RGB.52



3.3. La CouleurLes trois ouleurs primaires rouge, vert et bleu prennent leurs valeurs entre0 et 1, ou de 0 à 255. Le manque de ouleur (ouleur noir) est symbolisépar le triplet (0.0.0). D'autre part le point (255.255.255) orrespond aumaximum de ouleur, .à.d. la ouleur "blanhe".Cet espae est employé ouramment ave les histogrammes des ouleursoù les pixels sont distribués sur les trois axes R, G et B. Il y en a beau-oup des méthodes de lassi�ation qui alulent les similitudes entre leshistogrammes pour déterminer une similitude entre les images [96℄.Toutefois, ave e genre d'histogramme il est di�ile de dé�nir un degréd'appartenane à une ouleur donnée, par exemple omment dé�nir un"orange" ? ou un "bleu marine" ?2. Espaes HSV et HLS ColorDe telles questions nous mènent à favoriser un autre genre d'espae quinous permet d'identi�er diretement la ouleur .à.d. ave seulement unedimension, au lieu de trois omme ave l'espae RGB. L'espae HLS (Hue,Saturation, Luminane) est un espae qui aratérise une ouleur grâediretement à sa teinte. En e�et la teinte est su�sante pour identi�er laouleur sauf quand la ouleur est très pâle ou très sombre. Dans et espae,la saturation orrespond à la quantité du "blan" dans la ouleur et laluminosité orrespond à l'intensité de la lumière dans la ouleur. Ainsi,l'identi�ation de la ouleur est faite suivant deux étapes : premièrementH, puis L, S.En outre, il faut noter que divers modèles de représentation de ouleuremploient également une identi�ation de ouleur en deux étapes. Parexemple, Aron Sigfrid Forsius, Pantone Mathing System, RAL (Reih-sAusshuÿ für Lieferbedingungen und Gütesiherung), Munsel, ISCC-NBS(Inter-Soiety Color Counil - National Bureau of Standards), et. [31℄ uti-lisent d'abord une desription de ouleur en se basant sur la teinte puisune amélioration de ette desription en se basant sur la saturation et la53



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenuluminosité.L'espae HSV et l'espae HLS sont des transformations de l'espae RGB etpeuvent dérire des ouleurs en termes plus intéressants à un spéialiste deouleurs. Les deux espaes peuvent être onsidérés étant les �nes simpleset doubles, suivant les indiations de la �gure 3.4.

Figure 3.4 � Espaes HSV, HLS.L'espae HLS peut être représenté par un ylindre ou un Bi-�ne (f. �-gure 3.4). Les omposants de l'espae HLS sont analogues, mais pas om-plètement identiques, aux omposants de l'espae HSV :� Le omposant de teinte dans les deux espaes hromatiques est une me-sure angulaire, analogue qui se représente par un disque de ouleur. Unevaleur de teinte de 0 représente la ouleur rouge (Le "rouge pur"(255.0.0)dans l'espae de RGB orrespond à un angle égal à 0 pour h, une satu-ration s égale à 255 et une luminosité l égale à 128.), la ouleur verte està une valeur de 120, et le bleu est à une valeur de 240. Les plans hori-zontaux par les �nes dans la �gure 3.4 sont des hexagones. Les teintesprimaires et les teintes seondaires (rouge, jaune, vert, yan, bleu, et54



3.3. La Couleurmagenta) se produisent aux sommets des hexagones.� Le omposant de saturation dans les deux espaes hromatiques déritl'intensité de ouleur. Une valeur de saturation de 0 (au milieu d'unhexagone) signi�e que la ouleur est ahromatique (gris) et une valeurde saturation maximale (au bord externe d'un hexagone) signi�e que laouleur est saturée au maximum.� Le omposant de valeur (dans l'espae HSV) et le omposant de lumi-nane (dans l'espae de HLS) dérivent l'élat ou la luminane. Dansles deux espaes hromatiques, une valeur de 0 représente le noir. Dansl'espae de HSV, une valeur maximale signi�e que la ouleur est à sondegré le plus lumineux. Dans l'espae de HLS, une valeur maximale pourla luminane signi�e que la ouleur est blanhe, indépendamment des va-leurs ourantes des omposants de teinte et saturation. Le point le pluslumineux pour la plupart des teintes dans l'espae HLS se produit à unevaleur de luminane égale à la moitié du maximum (128).3. Espae XYZL'espae XYZ permet aux ouleurs d'être exprimées omme un mélangedes trois tristimulus X, Y, et Z. Le terme tristimulus vient du fait que lapereption des ouleurs résulte au niveau de la rétine de l'oeil qui répond àtrois types de stimulus. La Commission Internationale de l'Elairage CIE, etaprès avoir fait plusieurs expérienes, a installé un ensemble hypothétiquedes primaires, X,Y,Z, qui orrespondent à la manière dont la rétine seomporte. CIE a dé�ni les primaires de sorte que toute la lumière visiblese traduit dans un mélange positif de X, de Y, et de Z, et de sorte que Yse orrèle approximativement ave la luminane apparente de la ouleur.Généralement, les mélanges des omposants de X, de Y, et de Z employéspour dérire une ouleur sont exprimés en pourentages s'étendant de 0jusqu'à ent, et dans ertains as, plus que 100.4. Espae Yxy 55



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenuL'espae Yxy exprime les valeurs de XYZ en termes de oordonnées de xet de hromatiité y, d'une manière similaire aux oordonnées de tonalitéet de saturation de l'espae de HSV. Les oordonnées sont montrées dansles formules suivantes, employées pour onvertir XYZ en Yxy :Y = Yx = X / (X+Y+Z)y = Y / (X+Y+Z)Notez que la omposante tristimulus Z est inorporée aux nouvelles o-ordonnées et n'apparaît pas par elle-même. Puisque Y se orrèle toujoursave la luminane d'une ouleur, les autres aspets de la ouleur se trouventdans les oordonnées hromatiques x et y. Cei permet à la variation deouleur de l'espae de Yxy d'être traée sur un diagramme bidimensionnel.La �gure 3.5 montre la disposition de ouleurs dans le plan de x et de yde l'espae de Yxy.

Figure 3.5 � Espae Yxy56



3.3. La Couleur5. Espaes L*u*v* et L*a*b*Le problème ave la représentation des ouleurs dans les espaes hro-matiques XYZ et Yxy 'est que les ouleurs sont pereptuellement nonlinéaires : il n'est pas possible d'évaluer exatement la proximité perep-tuelle de ouleurs basées sur leurs positions relatives dans l'espae XYZ ouYxy. Les ouleurs qui sont très prohes dans l'espae Yxy peuvent sem-bler très di�érentes aux observateurs, et les ouleurs qui semblent trèssemblables aux observateurs peuvent être largement séparées dans l'espaeYxy. L'espae L*u*v* est une transformation non linéaire de l'espae XYZpour réer un espae hromatique pereptuel linéaire. De même, l'espaeL*a*b*, illustré sur la �gure 3.6 , est une transformation non linéaire. Tousles deux sont onçus pour assortir la di�érene perçue de ouleur ave ladistane quantitative dans l'espae hromatique. Le L* représente la lumi-nane, le a* représente la verdure-rougeur relative et le b* représente laouleur bleuâtre-jaunâtre relative. Toutes les ouleurs et tous les niveauxgris peuvent être exprimés sous une ombinaison des trois omposants. Ce-pendant, L* ne ontribue pas à la représentation d'auune ouleur, maisfourni des nuanes des ouleurs blan noir et gris. Ainsi, le omposant deL* reçoit un poids inférieur en e qui onerne les deux autres omposantsdu triplet.L'espae de L*u*v* et l'espae de L*a*b* représentent des ouleurs rela-tivement à un point blan de référene, qui est une dé�nition spéi�quede e qui est onsidéré la lumière blanhe, représenté en termes d'espaede XYZ, et habituellement basé sur la lumière la plus blanhe qui peutêtre produite par un dispositif donné. Dans e sens L*u*v* et L*a*b* nesont pas omplètement indépendants. Deux ouleurs numériquement égalessont vraiment identiques seulement si elles étaient mesurées relativementau même point blan. La mesure des ouleurs par rapport à un point blantient ompte de la mesure de la ouleur sous une série d'illuminations. Unavantage primaire d'employer l'espae de L*u*v* et l'espae de L*a*b*57



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenu

Figure 3.6 � Espaes L*u*v* et L*a*b*'est que la di�érene perçue entre deux ouleurs quelonques est propor-tionnelle à la distane géométrique dans l'espae hromatique entre leursvaleurs de ouleur. L'utilisation de l'espae L*u*v* ou de l'espae L*a*b*est ommune dans les appliations où la proximité de ouleur doit êtremesurée, omme dans la olorimétrie.
3.3.2 Histogramme de ouleurL'approhe adoptée fréquemment dans les systèmes de CBIR est basée sur lal'histogramme de ouleur qui ontient des ourrenes de haque ouleur obte-nues en omptant tous les pixels de l'image ayant ette ouleur. Chaque pixelest assoié à une ase spéi�que de l'histogramme selon sa propre ouleur.La similitude de ouleur à travers di�érentes ases ou la dissimilitude de ouleurdans la même ase ne sont pas prises en onsidération.L'histogramme est onsidéré omme une distribution de probabilité tel que :

H(ci) = p( c(x) = ci )ave ci une ouleur, x un pixel et c(x) la ouleur de x.58



3.3. La CouleurUn histogramme de ouleur qui ontient plus de ases a une puissane de disri-mination plus importante. Cependant, un histogramme ave un grand nombrede ases augmente le oût du alul informatique, mais il sera également plusapproprié pour avoir plus d'index e�aes dans la base de données.La quanti�ation se rapporte au proessus de rédution du nombre de ases enregroupant les ouleurs qui sont très semblables entre elles en les mettant dansune même ase. Évidemment la quanti�ation réduit l'information onernantle ontenu des images en même temps qu'elle réduit la durée de traitement desimages. L'histogramme est aratérisé par sa simpliité et failité de alul. Il ya ependant plusieurs di�ultés liées à l'histogramme :1. Il est sensible aux interférenes telles que des hangements de luminaneet aux erreurs de quanti�ation ;2. Une grande dimension implique un alul omplique pour l'indexation,3. Il ne prend pas la similitude de ouleur en onsidération à travers les di�é-rentes ases et ne peut pas manipuler la rotation et la translation.Un aspet important au sujet des espaes est le problème de l'uniformité del'éhelle. L'espae de HLS est tout à fait ommode pour notre problème demodélisation des ouleurs mais 'est un espae non UCS (uniform olor sale,éhelle uniforme de ouleur) [100℄. En e�et, nos yeux ne perçoivent pas de petitesvariations de teinte quand la ouleur est verte(h = ±85) ou bleue (h = ±170)tandis qu'ils perçoivent très bien ette di�érene ave l'orange (h = ±21) parexemple.La distane eulidienne est souvent utilisée omme mesure de similitude/dissimilitudeentre deux histogrammes. L'existene de l'espae hromatique permet la desrip-tion d'une ouleur par un ensemble de oordonnées dans et espae, une pra-tique ommune est de supposer que la dissimilitude pereptuelle d'une ouleurest proportionnelle à une distane dans et espae. Cependant, ette prétentionprouve inadéquat, en partiulier pour les espaes hromatiques généralement59



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenuités, puisque les distanes égales dans l'espae hromatique représentent rare-ment l'équivalene perçue dans la similitude. HSV est dérit omme un espaehromatique le plus e�ae pour identi�er la similitude de ouleur (alul de ladistane de similitude) au-dessus de grandes distanes pereptuelles, et L*u*v*lairement approprié à identi�er fortement la dissimilitude de ouleur (pour dé-terminer s'ils sont semblables ou non semblables). Les grandes distanes dansdes espaes hromatiques sont utilisées généralement pour représenter la dissi-militude de ouleur. Il n'y a auune similitude entre les ouleurs qui ne sont pasadjaentes, le vert rougeâtre est inexistant et ne peut exister. On ne peut pastrouver de mesure �nie de la distane pereptuelle entre le rouge et le vert, ouentre le jaune et le bleu ar es ouleurs n'ont auune similitude. La présene dees distanes apparemment in�nies suggérerait que des di�érenes pereptuellesentre les ouleurs ne puissent pas être dérites omme distane eulidienne simpledans un espae hromatique.Parmi des nombreuses mesures de dissimilitude des veteurs représentants lesaratéristiques d'une image, elles qui sont basées sur la métrique Minkowski[96℄ [56℄ sont les plus ommunes :
drq,t =

(
M−1∑

m=0

|hq(m)− ht(m)|r
)1/nCependant, une telle métrique ne prend pas en onsidération les ouleurs sem-blables. Par exemple, en utilisant une métrique Minkowski, une image rougefonée sera aussi di�érente d'une image rouge que d'une image bleue.La distane quadratique [74℄ mesure la similitude pondérée entre les histo-grammes, et fournit ainsi des résultats plus appropriés. La distane quadratiqueentre les histogrammes hq et ht est dé�nie omme :

dhistq,t = (hq − ht)
TA(hq − ht)ave A = [ai,j] et ai,j représente la similitude entre les ouleurs i et j.
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3.3. La Couleur3.3.3 Comparaison des histogrammesAu lieu de représenter la ouleur utilisant les propriétés physiques de la lumièreou l'éventail réatif des réepteurs de la ouleur dans l'÷il, on se base sur la façondont les gens perçoivent la ouleur, d'où on peut émuler omment ils perçoivent lasimilitude et la dissimilitude de ouleur. L'emploi des fontions de la logique �oueaux prototypes pereptuels de la ouleur nous fournit non seulement la apaitéde dire que deux ouleurs sont semblables, mais également si elles sont di�érentesou non semblables, on aura même la apaité à dé�nir à quel point deux ouleurssont semblables. C'est quelque hose qu'auune autre méthode de représentation deouleur ne peut permettre. Elle tient ompte d'une desription d'une ouleur qui estindiative aux humains, par opposition à un ensemble de oordonnées numériquestridimensionnelles omme elui trouvé dans d'autres espaes hromatiques.Les raisons pour l'usage des notions �oues pour le traitement d'images sont duesà plusieurs raisons telles que :1. Le manque de netteté présent dans la nature re�été dans les images.2. Les images sont des projetions 2D d'un monde 3D ainsi de l'information estperdue pendant la transformation.3. Les niveaux de gris sont onsidérés en tant que onstantes impréises.4. Plusieurs dé�nitions telles que elles des frontières et des bords d'une imagesont vagues par nature.Pour la réupération d'images, la similitude entre deux ensembles de aratéris-tiques, extraits à partir de la base de données des images et d'une image exemplepeut être employée. La mesure de similitude sera utilisée omme moyen pour her-her les régions atuelles dans une base de données d'images, qui sont semblablesà l'image exemple. Une fontion S de similitude pour la réupération d'image desmesures �oues de similitude qui re�ète le degré de ressemblane entre une imagede la base de données et l'image exemple. 61



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenuDans le as de la similitude des images par rapport a leur ouleur, les aratéris-tiques utilisées pour les images sont les ouleurs atuelles dans les images, qui sontalulées à partir des histogrammes. Par exemple trois histogrammes 1-D séparéspour haque omposant R, G, B (tout en onsidérant que le travail est dans l'es-pae hromatique RGB) sont traités pour le alul de la similitude. Considérantdes images en tant qu'ensembles �ous, la similitude entre deux images A et B estalulée à partir des histogrammes An et Bn, tq n = 0, 1, 2, N-1, N etant le nombrede ases de l'histogramme. Il y a beauoup de types de mesures et également beau-oup de fontion d'appartenane (risp, gaussien, triangulaire, et.) pour dé�nir lastruture de l'histogramme.
La manipulation et la omparaison des histogrammes 3D est un proessus om-pliqué. Le besoin, don, de la rédution des trois dimensions à une, peut mener àdes approhes e�aes. L'histogramme est réé à base des omposants de l'espaehromatique qui sont onsidérés omme ensembles �ous. L'histogramme proposéest aquis par l'enhaînement de es ensembles �ous selon des règles �oues et enemployant des fontions appropriées d'appartenane. Très peu de ases de l'histo-gramme sont employées pour dérire la distribution de ouleur de l'image ayantpour résultat une omparaison beauoup plus rapide entre les histogrammes. Uneprolongation, est d'assigner aux ases assorties des histogrammes des poids pro-portionnels à leur taille, donnant de e fait plus d'importane dans le proessus demesure de similitude aux plus grands segments d'image, ei se nomme l'approheuniforme de poids. Une idée plus ra�née est de dé�nir empiriquement un ensemblede poids pour aentuer es ases qui sont onsidérées plus importantes pour latâhe atuelle. De e fait, l'opération de mesure de similitude sera optimisée ense basant sur un ertain dispositif hoisi : ei s'appelle l'approhe non-uniformede poids et peut être ompris en tant qu'une forme de manipulation arti�ielle deouleur dans les images.62



3.4. Comparaison des images par des opérateurs �ous3.3.4 Catégories de ouleur et nomination de ouleurLa ouleur est l'une des séletions visuelles prinipales et a été fréquemment em-ployée dans le traitement d'images, l'analyse et la réupération. L'extration desdesripteurs de ouleur est un problème de plus en plus important, ar es desrip-tions fournissent souvent un lien au ontenu de l'image. Une fois ombinée ave lasegmentation d'image, la nomination de la ouleur peut être employée pour hoisirdes images par leurs ouleurs, dérire l'aspet de l'image et produire même des an-notations sémantiques. Par exemple, les régions marquées en tant que bleu-lair ouvert-fonée peuvent représenter le iel et l'herbe, des ouleurs vives sont typique-ment trouvées dans les objets synthétiques, et les modi�ateurs tels que brunâtre,grisâtre et l'obsure donnent l'impression de l'atmosphère dans une sène. Beau-oup d'études et d'expérienes ont généré le lexique de ouleur i-dessous [110℄,[10℄, [9℄, [30℄ :Nom de ouleur : nom ahromatique | nom hromatiqueNom ahromatique : gris | noir | blanNom hromatique : tonalité, saturation, luminosité� Luminosité : noirâtre | très obsur | foné | milieu | lumineux | très lumineux� Saturation : blanhâtre | grisâtre | modéré | moyen | fort | vif� Teinte : teinte générique | teinte générique de forme 'âtre'� Teinte générique : rouge | orange | jaune | vert | yan |bleu | pourpre | magenta|rose� Teinte de Forme 'âtre' : rougeâtre | brunâtre | jaunâtre | verdâtre | bleuâtre |rosâtre3.4 Comparaison des images par des opérateurs�ousL'utilisation de la logique �oue et l'agrégation de plusieurs aratéristiques del'image pour la réupération d'images par le ontenu est un thème de reherhe63



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenutoujours en développement. Typiquement, et a�n d'établir une mesure globalede la distane entre deux images, if faut d'abord déterminer la distane entreles desriptions de aratéristiques onstitutives. Ces desriptions sont di�érentesen nature, don di�érentes mesures de distane doivent être utilisées pour haquedesripteur. En onséquene, deux images ave des N desriptions ont une distane
D = D1;D2; ...;DN où Di est la distane entre les deux images en e qui onernele desripteur i. Ces distanes de desripteur doivent être ombinées d'une a�nd'obtenir une mesure globale de la distane entre les deux images.3.4.1 Opérateurs �ousIl existe plusieurs opérateurs �ous qui sont appropriés pour ombiner des déisionsau niveau des desripteurs de aratéristiques. L'opérateur d'agrégation �ou peutêtre employé omme la moyenne pondérée et sert à ombiner des valeurs de distaneentre les desripteurs ompatibles et de produire une valeur simple et globale desimilitude. Puisque les systèmes de reherhe d'images par le ontenu herhenttypiquement à trouver les images qui sont semblables à une question plut�t qu'àun exemple, l'utilisation de l'opérateur logique ET exige la similitude élevée pourtous les desripteurs et peut être trop restritive. En outre, il arrive assez souventque la question et les images andidates sont semblables seulement au niveau deertains desripteurs, et ei mène à l'utilisation de l'opérateur logique OU. À ete�et, un opérateur ompensatif sera le bon hoix pour fournir un ompromis entreles opérateurs logiques ET et OU.Le omportement d'opérateur ompensatif s'étend entre le logique ET et OU selonun paramètre g : L'opérateur ET peut être obtenu par l'établissement g = 0, etL'opérateur OU quand g = 1, et pour toutes autres valeurs du paramètre de g,le résultat de l'agrégation sera un ompromis parmi les arguments de l'opérateur.Après avoir agrégé les résultats des divers desripteurs, il peut être néessaire deombiner les résultats basés sur divers exemples du même desripteur. Par exemple,si l'utilisateur est intéressé par les images qui ontiennent les ouleurs rouges et64



3.4. Comparaison des images par des opérateurs �ousjaunes, la similitude globale de haune des images andidates à ette question seraune ombinaison de leur similitude à haune des deux ouleurs rouge et jaune.En d'autres termes, la déision pour haque desripteur est en fait une agrégationdes divers exemples exigés de e desripteur.L'utilisateur est apable de poser une question omposée en termes de ouleurs ettypes de ontenu. Par exemple, si l'utilisateur reherhe les images qui sont généra-lement rouges mais ontiennent des traes de vert, la syntaxe pour la question estbeauoup rouge et peu de vert. La syntaxe générale pour des questions est ommesuit :requête = <ontenu> <ouleur> <and> < requête >|< > ;Oùontenu = <trop | moyen | peu>,ouleur = <rouge | vert | bleu | blan | noir | jaune | orange | rose | pourpre | ...>.exemple :Une requête de ouleur pour reherher des images peut être dé�nie omme suit :requête = trop rouge ET peu vertLa question pour reherher des images d'une base de données est dé�nie en termesde langage naturel tel que 'beauoup, moyen, peu' d'une ertaine ouleur spéi-�que. la logique �oue est e�ae pour interpréter de telles questions.3.4.2 Fusion de plusieurs requêtesDans la plupart des systèmes CBIR existants, la requête employée pour la re-herhe des images de la base de données est une requête simple. Quelques systèmesqui permettent l'emploi d'une requête ompliquée, sont basés sur des méthodesonventionnelles très primitives pour la fusion. Plusieurs systèmes déomposentsimplement la requête ompliquée et la séparent en plusieurs requêtes simples etles exéutent les unes après les autres. Par exemple, la requête est exéutée d'abordsur toutes les images dans la base de données pour la première question et alors ladeuxième question est employée pour la reherhe parmi les images qui sont trou-65



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenuvées par la première requête. Cette requête peut être améliorée en employant lafusion des réseaux de neurones. La fusion des deux requêtes est dérite i-dessous,ependant les approhes peuvent être employées pour plus de deux requêtes.
� Fusion des requêtes en utilisant l'opérateur binaire ET.Par exemple, si la requête omposée est 'Plut�t rouge ET peu de vert', le résultatde ette requête n'est pas satisfaisant en utilisant un opérateur binaire "ET".Cette approhe fontionnera, si la sortie possible du réseau des neurones est 1 ou0. Mais la sortie du réseau des neurones est dans l'intervalle 0 à 1, par exemple0.8 et 0.4 pour les questions orrespondantes. Cette approhe ne donnera pasun fateur de on�ane �nal. Une autre approhe onsiste a agréger les sortiesdes réseaux de neurones .-à-d. en employant l'opérateur �ou ET.� Fusion des questions utilisant l'opérateur �ou ET.Cette approhe fontionnera mieux que l'opérateur binaire ET si les sorties duréseau des neurones pour les deux questions sont semblables ou si elles ontune di�érene très petite. Mais si la di�érene entre les réseaux des neuronesest grande, alors ette approhe ne donnera pas un fateur de on�ane �nalproportionnel.� Fusion des questions utilisant l'opérateur neuro-�ou ET.L'algorithme de fusion est basé sur un réseau des neurones de deux ouhes. Lenombre d'entrées du réseau des neurones est équivalent au nombre des questionset le nombre des sorties est Un et qui forme la sortie réelle du réseau. La sortieréelle du réseau s'appelle le fateur de on�ane. Le réseau est formé utilisantl'algorithme de rétropropagation et il déide le fateur de on�ane �nal pour laombinaison des questions. Cette approhe fontionne mieux que les opérateursbinaire Et et binaire-�ou ET mentionnée i-dessus.
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3.5. Kansei et fateurs de Kansei3.5 Kansei et fateurs de KanseiKansei est un terme japonais qui signi�e le sentiment psyhologique ou l'impressionintérieure éprouvée par une personne. Les aspets du sujet qui évoquent etteimpression intérieure de la personne s'appellent les fateurs de kansei [12℄.
3.5.1 Kansei EngineeringA�n d'utiliser la tehnologie de Kansei, il faut ommener par un ensemble deproduits su�samment divers pour provoquer di�érentes réponses émotives. Cesréponses subjetives peuvent être évaluées utilisant des ensembles d'éhelles bi-polaires d'évaluation des attributs. Une éhelle d'évaluation bipolaire typique desattributs emploie une paire de termes opposés, tels que simple ontre omplexeou doux ontre dur, plaé sur une ligne. Des partiipants sont invités à plaer unemarque sur ette ligne pour indiquer où ils pensent que le produit se plae relative-ment aux deux attributs en question. Chaque produit est évalué sur haque éhelled'attribut, et es estimations sont statistiquement omparées pour fournir une dis-tribution des produits à travers les di�érents ritères d'estimation. L'analyse detous les produits évalués positivement sur une aratéristique partiulière, permetde tirer les onlusions au sujet dont les éléments pereptuels sont responsablespour obtenir e jugement subjetif.Tous les produits qui délenhent une expériene spéi�que d'utilisateur au niveauvisuel, auditif ou tatile forment une bonne appliation de Kansei. Pour le meilleure�et, la tehnologie de Kansei doit être appliquée à un point dans le yle dedéveloppement où la �exibilité su�sante existe pour prendre des déisions au sujetdu format visuel, auditif ou tatile du produit. La tehnologie de Kansei a étéappliquée ave un grand suès dans l'industrie automotrie et elle est prolongéeà d'autres domaines omprenant des produits de onsommation et des systèmeslogiiels [115℄. 67



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenu3.5.2 Kansei Mining
Kansei mining est un modèle qui appartient à une notion générale qui est l'ex-ploitation de données. L'utilisateur essaie d'obtenir l'information utile et d'établirl'assoiation ou la orrélation entre les ensembles de données. Un modèle prinipaldans l'exploitation de données est dérit par les règles d'assoiation qui sont ex-traites d'un grand nombre de données. Dans la règle d'assoiation traditionnelle,les données appartiennent à un ensemble de transations, une fature du super-marhé par exemple, et les règles d'assoiation sont extraites en utilisant les di�é-rents artiles atuels dans l'ensemble (la fature). Dans le kansei mining, la règled'assoiation doit être établie entre les artiles atuels dans di�érents ensemblesde transations. Par exemple, un ensemble orrespond aux di�érents éléments deoneption ou les parties d'une image et l'autre ensemble orrespond aux mots dekansei.Le support et la on�ane de haque règle d'assoiation sont alulés a�n de me-surer l'importane de la règle alors que seulement les règles les plus indiativesdoivent être adoptées. Le hoix des seuils de on�ane et de support est une phasesensible [55℄. On propose une solution de deux étapes. Une fois que les règles dekansei sont hoisies, un essai d'évaluation de qualité et d'amélioration doit être fait.Seules les règles indiatives sont gardées. Kansei est relative à haque utilisateur,ainsi une desription de kansei au sujet d'un artile variera d'un individu à l'autre,ainsi les mots de kansei doivent suivre haque pro�l d'utilisateur. Le r�le de l'utili-sateur est tout à fait important en ours d'exploitation de kansei. L'utilisateur estinvité à donner son impression au sujet des données en question. Les experts enmatière de système devraient alors dé�nir l'ensemble des mots de kansei qui serontemployés. L'utilisateur devrait dé�nir la relation entre les artiles dans l'ensemblede données et les artiles dans l'ensemble des mots de kansei.68



3.5. Kansei et fateurs de Kansei3.5.3 AppliationLa réupération d'images en se basant sur des fateurs de kansei et sur kanseimining a été bien étudiée et mise en appliation par plusieurs équipes. Les ouleurs,la oneption de la struture, et les objets dans une image ont une grande in�uenesur l'impression humaine, es aratéristiques d'image sont employées pour estimerles mots qui re�ètent l'impression [60℄ [79℄.Un exemple d'évaluation des mots-lés est dérit dans [12℄. D'abord, une imageest divisée en plusieurs régions par segmentation d'image, après, haque région estlassi�ée dans des atégories bien onnues (selon la nature de la base de donnéesdes images, par exemple " iel/terre/eau ") par un réseau de neurones utilisantla ouleur et l'information struturale omme entrée. Puis les aratéristiques del'image telles que la ouleur et la struture sont extraites à partir de haque atégo-rie, et les mots quali�ant l'impression sont donnés à l'image. En outre, les régionslassi�ées étant 'iel' ou 'atégories de la terre' par exemple, sont lassi�ées uneautre fois par d'autres réseaux de neurones dans des objets beauoup plus détailléstels que la montagne ou iel nuageux. De ette façon, des noms d'objet spéi�quessont donnés à une image automatiquement.Le proessus d'assoiation de l'impression visuelle aux fateurs de kansei ou auxmots d'impression peut ontenir des problèmes de ontradition et 'est un pro-essus toujours omplexe et inertain. La omplexité de e proessus déoule del'objet perçu et de l'observateur humain. L'impression dépend de la sène (ou-leurs, texture, ontenu) et l'expériene de la vie et l'état spirituel de l'observateur.A�n d'assoier un mot d'impression à une image, une signature multidimension-nelle aratérisant l'image dans la limite de ses dispositifs du niveau bas tels quela ouleur, texte, forme est alulée. Alors la signature multidimensionnelle esttraée par une fontion de lassi�ation par un mot-lé d'impression[11℄. L'abusdes mots dérivant une sène et la subjetivité de l'utilisateur au sujet de e qu'ilpeut onsidérer important et exitant dans la sène est une ontrainte importante.La détetion de es problèmes nous mènera à onlure que l'ensemble des images69



Chapitre 3. Classi�ation des images par le ontenun'est pas ommode ou l'ensemble des mots d'impression doit être modi�é ou l'as-sortiment entre l'ensemble d'images et l'ensemble d'impressions doit être redé�ni.Ainsi, les aratéristiques du niveau bas ne sont pas toujours liées à tous les motsd'impression, et la pertinene des mots d'impression variera d'une sène à l'autre.Une reherhe plus avanée devrait être faite a�n d'établir un bon espae et unbon hoix des sènes et des fateurs de kansei a�n d'obtenir à une étape �nale unbon système 'kansei mining'. Également le fait de ompter sur un petit nombred'utilisateurs pour généraliser les résultats mène à un système ontraditoire. Unseuil devrait être mis pour �ltrer les assoiations aeptables les plus ommunesentre les sènes et les impressions.3.6 ConlusionIl n'y a auune théorie universelle pour la segmentation d'image selon la ou-leur et de même pour la segmentation générale de l'image. Toutes les approhesexistantes sont ad ho dans une ertaine mesure. La plupart des tehniques sontdéveloppées ave des appliations partiulières et peuvent travailler seulement sousertaines onditions. Ainsi, il n'y a auune réponse laire si on pose la questionquelle méthode de segmentation doit être utilisée. Cette méthode dépend toujoursde l'appliation et de notre expériene.Un problème de segmentation d'image est fondamentalement un problème de lapereption psyhophysique, et il est essentiel de ompléter les solutions mathéma-tiques par une onnaissane a priori au sujet de l'image.
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Deuxième partie
Apport à la modélisation de lapereption
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4
Pro�lage de la pereption d'unutilisateur

Résumé :Nous présentons dans e hapitre, deux démarhes pour onstruire le pro�l repré-sentant la pereption d'un utilisateur à travers des sous-ensembles �ous. Dans leas d'un utilisateur expert, nous proposons une proédure interative de question-nement de l'utilisateur permettant de dé�nir omplètement l'ensemble des sous-ensembles �ous représentant sa pereption. Dans le as d'un utilisateur non-expert,elui-i pourra dé�nir sa propre pereption en omparant et en séletionnant quelquespro�ls re�étant la pereption d'utilisateurs experts. Nous présentons dans e ha-pitre une proédure d'agrégation permettant de onstruire le pro�l de l'utilisateur àpartir des pro�ls experts séletionnés. Une appliation de la démarhe dans le asde la pereption de la ouleur sera également présentée.Sommaire4.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 744.2 Constrution d'une pereption modélisée par dessous-ensembles �ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 754.2.1 Établir un pro�l à partir d'un questionnaire . . . . . 774.2.2 Établir un pro�l par omparaison . . . . . . . . . . 7873



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur4.2.3 Proédure d'agrégation pour la onstrution d'un pro�l 814.3 Représentation �oue des ouleurs . . . . . . . . . . 894.3.1 Représentation �oue de la teinte . . . . . . . . . . . 904.3.2 Quali�atifs des ouleurs . . . . . . . . . . . . . . . 934.4 Constrution du pro�l olorimétrique d'un utili-sateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 974.4.1 Constrution du pro�l expert . . . . . . . . . . . . . 974.4.2 Constrution du pro�l de l'utilisateur simple . . . . 1004.4.3 Proédure globale de questionnement de l'utilisateur
Uk . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1054.5 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1074.1 IntrodutionLa pereption a un hamp de dé�nition très large ; on la lie à la physique, àl'apprentissage, aux onnaissanes aquises, à la psyhologie, et. Nous nous ap-prohons de la pereption par di�érents points de vue selon la spéialisation dehaque personne. La pereption dépend fondamentalement des organes sensorielshumains, ainsi on distingue plusieurs atégories de pereption haune étant rap-portée à une sensation spéi�que. Les points ommuns à toutes les pereptions sontparmi d'autres, l'apprentissage, l'expériene aquise, l'état émotionnel. Les organessensoriels jouent le r�le de l'interfae entre l'individu et le monde extérieur. La per-eption se onstruit et s'exprime grâe à es organes. Le fait que la pereption soitliée aux sensations permet de la onsidérer subjetive. Par ontre, on la onsidèreobjetive pare qu'elle se fonde sur les sienes. Le manque de netteté de la per-eption nous oriente à employer la logique �oue pour la représenter. C'est ainsiqu'on peut passer du monde des illusions au monde de la réalité. Nous modélisonsla pereption d'un utilisateur en onstruisant un pro�l utilisateur "onvenable".Comme étude de as, nous avons pris la pereption des ouleurs. Une fois quel'utilisateur ait établi son propre pro�l, il pourra reherher les images selon sa74



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ouspropre pereption des ouleurs.4.2 Constrution d'une pereption modélisée pardes sous-ensembles �ousConsidérons une pereption p qui appartient à un ensemble P omme la vision,le touher, le goût, l'odeur ou l'audition. Nous nous ontenterons des inq sensen raison de la dé�nition de la pereption omme mentionnée i-dessus. Soit unutilisateur u qui peut être n'importe quel utilisateur d'ordinateur, sa pereptionup est une relation bijetive entre l'utilisateur u et la pereption p.Soit O l'ensemble de tous les objets o qui sont lassés selon la pereption p, parexemple les images qui sont lassées selon la pereption de la ouleur.Dé�nition 4 :� Soit D l'ensemble de toutes les dimensions d de la pereption p ; haque perep-tion est représentée sur plusieurs dimensions.� Chaque dimension d est déomposée en un ensemble de granules g.� L'ensemble de tous les granules d'une même dimension est dérit par Gd.La pereption de la ouleur par exemple, est représentée sur les dimensions teinte,luminane et saturation ; de même la température ressentie est représentée par latempérature mesurée, l'humidité, le vent et. Les granules de la dimension 'teinte'de la ouleur peuvent être : rouge, orange, jaune, et. Les granules de la dimension'température mesurée' peuvent être : froid, moyen, haud, et.Dé�nition 5 :� Chaque granule g est représenté par un sous-ensemble �ou fg qui est de formetrapézoïdale et parfois réduit en forme triangulaire.Chaque dimension de la pereption est représentée par au moins un granule g. Onsuppose que l'intersetion des sous-ensembles �ous adjaents appartenant à une75



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateurmême dimension est di�érent de l'ensemble vide et égale à 0.5. Cette hypothèseévite la parution de valeurs assoiées à auun granule.Dé�nition 6 :� Le pro�l de l'utilisateur u pour une pereption p est dé�ni par tous les sous-ensembles �ous qui onstituent tous les granules de toutes les dimensions d.Pour ertaines pereptions on peut employer di�érentes proédures utilisant parexemple les bases de règles ou les réseaux de neurones pour aboutir à la repré-sentation �nale de la pereption. L'exploitation di�ère d'une pereption à l'autre ;ette di�érene est dûe à la di�érene des organes sensoriels qui partiipent à réerette pereption.Généralement, on distingue 2 types de pro�ls, le pro�l d'un utilisateur expert etle pro�l d'un utilisateur simple. Un utilisateur expert possède une expériene auniveau de la pereption à modéliser, il onnaît bien le sujet de la pereption et ilveut onstruire un pro�l détaillé, alors qu'un utilisateur simple est moins exigeant.Dans notre proposition, tout utilisateur sera invité à établir son pro�l en s'identi-�ant en tant qu'expert ou en tant qu'utilisateur simple. Un utilisateur expert suitun algorithme à plusieurs étapes, alors que la tâhe pour un utilisateur simple serabeauoup plus simple.Nous avons hoisi d'établir et de dé�nir la pereption up par un questionnaire pourun utilisateur expert ou par omparaison pour l'utilisateur simple.Dé�nition 7 Soit Se
g l'ensemble des objets o ∈ O assoiés à un granule g ∈ Gselon la pereption de l'expert e ∈ E.L'utilisateur simple ompare les di�érents Se

g pour onstruire sa pereption.La �gure Fig. 4.1 dérit les étapes qui permettent de modéliser une pereption.On ommene par le hoix d'une pereption qui sera assoiée à plusieurs dimen-sions. Chaque dimension se déompose en granules qui se représentent par dessous-ensembles �ous. L'utilisateur onstruit son pro�l, suivant soit une démarheonstrutive, soit une démarhe desriptive.76



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ous

Figure 4.1 � Diagramme de modélisation4.2.1 Établir un pro�l à partir d'un questionnaireLa pereption étant subjetive, elle est onnue par l'individu lui même mais resteinonnue pour l'entourage. Pour exploiter ette pereption, il faut poser à l'uti-lisateur des questions permettant de la dérire. On peut onevoir la pereptiondans un pro�l à partir des réponses à un questionnaire donné. Ces réponses vontpermettre de onstruire les di�érents sous-ensembles �ous assoiés aux di�érentsgranules.Les étapes de la onstrution sont les suivantes :Pour haque d ∈ D :� Pas 1 : Pour haque g appartenant à Gd : 77



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur1. Soit Rg l'ensemble de questions néessaires pour dé�nir les valeurs du noyaud'un granule g ∈ G.2. Les réponses sont de forme d'intervalle indiquant les deux points du noyau,et en as d'un sous-ensemble �ou de forme triangulaire les deux points seonfondent.� Pas 2 : Validation de la ohérene des réponses.1. L'intersetion des noyaux des sous-ensembles �ous est l'ensemble vide.2. L'intersetion des bases des sous-ensembles �ous est égale à 1/2.� Pas 3 : Constrution par dédutions de tous les sous-ensembles �ous.La dédution peut être assez simple, omme dans le as de la ouleur, on a deuxproduits artésiens de tous les granules de la dimension teinte par tous les granulesprovenant de la dimension luminane et des granules provenant de la dimensionsaturation (voir setion 4.3).La �gure Fig. 4.2 dérit les étapes qui permettent de modéliser une pereptionpar l'utilisation d'un questionnaire.4.2.2 Établir un pro�l par omparaisonL'exploitation des objets selon la pereption donne des résultats qui di�èrent d'unutilisateur à un autre puisque la pereption di�ère aussi d'un utilisateur à un autre.Par exemple, l'ensemble des images aratérisées 'bleu' di�ère selon l'utilisateur,puisque le granule indiquant la pereption de la teinte bleu et le sous-ensemble�ou représentant e granule varient selon l'utilisateur.Notons de nouveau Se
g l'ensemble des objets o ∈ O assoié à un granule g ∈ Gselon la pereption de l'expert e ∈ E.Un utilisateur peut dé�nir sa propre pereption en omparant ou en imitantd'autres pereptions ; après avoir dé�ni des pro�ls re�étant la pereption de quelquesutilisateurs experts, un utilisateur simple peut seulement omparer et hoisir le78



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ous

Figure 4.2 � Modélisation d'un pro�l expertpro�l le plus approprié à sa pereption. L'utilisateur ompare e�etivement lesdi�érents ensembles Se
g qui sont lassés selon les pro�ls.Notons qu'il est très important de présenter les hoix possibles dans les mêmesironstanes physiques et émotives. Nous onsidérons que l'in�uene des fateursexternes est négligeable.Soit un pro�l standard qui omprend les valeurs des sous-ensembles �ous qui re-présentent les granules d'une pereption ; es valeurs sont généralement aep-tables par plusieurs utilisateurs, on les nomme valeurs standards. Les étapes de laonstrution d'un pro�l par omparaison sont les suivantes :� Pas 0 : Par défaut, l'utilisateur u aura le pro�l standard.� Pas 1 : Séletion d'un granule g ∈ G. L'utilisateur séletionnera les granulespar ordre d'importane. Quand l'utilisateur hoisit g omme premier granule,on onsidère que e granule est le plus intéressant pour l'utilisateur. Quand ilhoisit un autre granule, il est alors supposé moins intéressant que le préédent,79



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateuret toute modi�ation faite ne doit pas être en on�it ave la modélisation dugranule préédent qui est déjà dé�ni. Toute modi�ation ne peut qu'aentuerles modi�ations préédentes.� Pas 2 : Séletion des deux meilleurs ensembles Se1
g et Se2

g parmi tous les ensembleset dé�nition des taux de satisfation de haun de es deux ensembles.� Pas 3 : Agrégation des deux sous-ensembles �ous f e1
g et f e2

g , qui orrespondentaux deux ensembles Se1
g et Se2

g respetivement tout en prenant en ompte lestaux de satisfation w1 et w2. Ce pas sera dérit en détail dans le paragraphesuivant.� Pas 4 : Modi�ation des sous-ensembles �ous adjaents pour s'assurer de laohérene globale.� Revenir au pas 1.

Figure 4.3 � Modélisation d'un pro�l non-expert80



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ous4.2.3 Proédure d'agrégation pour la onstrution d'un pro-�lPour agréger deux sous-ensembles �ous on peut utiliser des agrégateurs bien onnude la littérature de la logique �oue, ou bien on peut utiliser les règles de dédutionappelées règles si-alors.1. Les opérateurs �ous permettent d'agréger plusieurs fontions. Par exemple,un temps très froid et peu humide. Il y a plusieurs type d'agrégation, onite les T-normes (min, and, et.) qui sont généralement pessimistes, les T-onormes (max, or, et.) qui sont généralement optimistes et les Uninormesqui ont un omportement moyen (ompensation behavior).2. La prise de déision à partir d'une base de règles si-alors : Les systèmesde logique �oue utilisent une expertise exprimée sous forme d'une base derègles du type si-alors (règles de Mamdani). La onjontion des plusieursrègles donne un résultat qui est onsidéré aussi omme une impliation à lasomme des règles.
Figure 4.4 � Exemple d'une base de règles si-alorsIl est évident qu'ave les deux onepts préédents le résultat dépend des don-nées. Ce qu'on propose 'est que le résultat dépend des données et des relationsqui existent entre es données, toujours selon la pereption de l'utilisateur. Dondans le as de la modélisation d'une pereption, l'utilisateur va aorder à haqueensemble de données un degré de satisfation ou un ommentaire linguistique.Chaque ensemble de données est représenté par une fontion d'appartenane �oue

f . Le degré de satisfation est noté par w. L'agrégation des fontions fi après l'ap-pliation des degrés wi sera le résultat de la modélisation de la pereption. Pour81



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateurillustrer ave un exemple, on onsidère un repère et deux sous-ensembles �ous f1et f2 tel que f1 se situe à gauhe de f2. Si l'utilisateur est plus satisfait ave f1don on attend que, si f1 se déplae un peu à gauhe jusqu'à un ertain point, lasatisfation de l'utilisateur augmente.Pour généraliser, il faut étudier tous les as onernant les relations entre les don-nées. Théoriquement on peut agréger plusieurs sous-ensembles �ous, e qui permetde donner un résultat plus adéquat à la pereption de l'utilisateur. Pour des raisonsde simpliité, on se limite à agréger seulement 2 sous-ensembles �ous.On aura 8 as d'agrégation de deux fontions f1 et f2, et par l'utilisation desmodi�ateurs translatoires on passe de la fontion f1 à la fontion f2 et vie versa.Sahant que les modi�ateurs expansifs , restritifs, et translatoires font subir unevariation de noyau de la fontion tandis que les modi�ateurs erneurs font subirune variation du support (voir setion 2.4).L'originalité de notre approhe sur les modi�ateurs, est de diviser la fontiond'appartenane en deux parties, gauhe et droite. La partie gauhe représentéepar le segment [a − α, a℄ peut subir une translation selon un veteur DL et lapartie droite représentée par le segment [b, b+ β℄ peut subir une translation selonun veteur DR qui peut être di�érent en sens et intensité du veteur DL (voirsetion 2.4.2).Cela nous permet de ouvrir les as des modi�ateurs expansifs (DL < 0,DR > 0 ),les as des modi�ateurs restritifs (DL > 0, DR < 0 ) et les as des modi�ateurstranslatoires où les veteurs DL et DR sont de même sens.Soient deux fontions f1 et f2 dé�nies respetivement par les quadruplets (α1, a1, b1, β1)et (α2, a2, b2, β2). La position de la fontion f2 par rapport à la fontion f2 est dé-rite par les 8 as suivants :� as 1 : a2 < a1 ∧ b2 < b1 (f. Fig. 4.5)� as 2 : a2 < a1 ∧ b2 = b1 (f. Fig. 4.6)� as 3 : a2 < a1 ∧ b2 > b1 (f. Fig. 4.7)� as 4 : a2 = a1 ∧ b2 < b1 (f. Fig. 4.8)82



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ous

Figure 4.5 � as 1

Figure 4.6 � as 2

Figure 4.7 � as 3 83



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur

Figure 4.8 � as 4� as 5 : a2 > a1 ∧ b2 < b1 (f. Fig. 4.9)

Figure 4.9 � as 5� as 6 : a2 > a1 ∧ b2 = b1 (f. Fig. 4.10)� as 7 : a2 > a1 ∧ b2 > b1 (f. Fig. 4.11)� as 8 : a2 = a1 ∧ b2 > b1 (f. Fig. 4.12)L'ensemble ave le plus grand degré de satisfation (bien, très bien) va serviromme base de la modélisation, et l'autre ensemble pour le alibrage du résultat. Leshéma de la Figure 4.13 représente tous les as d'agrégation de 2 sous-ensembles�ous où les as de 1 à 8 représentent la position du support du deuxième sousensemble �ou par rapport au premier. Le premier sous ensemble �ou dé�ni par lafontion f1 et le seond sous ensemble �ou dé�ni par la fontion f2. A noter que84



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ous

Figure 4.10 � as 6

Figure 4.11 � as 7

Figure 4.12 � as 8 85



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur

Figure 4.13 � Les 8 as d'agrégationle as 7 est symétrique au as 1, le as 8 est symétrique au as 2 et en�n le as 6est symétrique au as 4.Soit f1 le sous-ensemble �ou dé�ni par le quadruplet (a1, b1, α1, β1).Soit f2 le sous-ensemble �ou dé�ni par le quadruplet (a2, b2, α2, β2).Soit wk
i le taux de satisfation de l'utilisateur uk assoié au sous-ensemble �ou. Ona don wk

1 pour le sous ensemble f1 et wk
2 pour le sous ensemble f2 ave wk

1 ≥ wk
2 .Dé�nition 8 :� Soit DL la di�érene de positionnement des entres des segments :

[(a1 − α1 , 0) , (a1 , 1)] et [(a2 − α2 , 0) , (a2 , 1)]

DL = a1 − a2 −
α1+α2

2� Soit DR la di�érene de positionnement des entres des segments :
[(b1 , 1) , (b1 + β1 , 0)] et [(b2 , 1) , (b2 + β2 , 0)]86



4.2. Constrution d'une pereption modélisée par des sous-ensembles �ous

Figure 4.14 � Di�érene de positionnement entre 2 experts
DR = b1 − b2 +

β1−β2

2La valeur maximale du taux wk
i est 100, e qui indique une satisfation omplètede l'utilisateur. Quand l'utilisateur donne une valeur de wi inférieur à 100, ladi�érene entre le taux indiqué et la valeur théoriquement maximale qui exprimela satisfation omplète est : 100 - wiDé�nition 9 : Soient δl∗ et δr∗ les di�érenes relatives de position des 2 sous-ensembles �ous

=⇒





δl∗ = DL ×
100− wk

1

wk
1 − wk

2

δr∗ = DR ×
100− wk

1

wk
1 − wk

2Ayant hoisi la fontion f1 ave le grand taux de satisfation w1, la fontion f1va subir les modi�ations néessaires pour aboutir au résultat qui exprime la per-eption de l'utilisateur. On utilise deux modi�ateurs translatoires ML et MR quisont exerés sur la fontion f1 : 87



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateurDé�nition 10 :Soient ML et MR deux modi�ateurs translatoires :� ML(f1(x)) = f1,mL
(x) = Max(0,Min(1, φL(x)))ave :

φL(x) =





x− a1 − δl + α1

α1
if x ≤ a1 + δl

−x+ b1 + δl + β1

β1

if x > a1 + δltq φL une fontion non déroissante pour x ≤ a1 + δl et non roissante pour
x > a1 + δl� MR(f1(x)) = f1,mR

(x) = Max(0,Min(1, φR(x)))ave :
φR(x) =





x− a1 − δr + α1

α1
if x ≤ a1 + δr

−x+ b1 + δr + β1

β1
if x > a1 + δrtq φR une fontion non déroissante pour x ≤ a1 + δr et non roissante pour

x > a1 + δr

Pour déterminer le sous-ensemble �ou représentant la pereption de l'utilisateur
uk, on applique les deux modi�ateurs au sous-ensemble �ou dé�ni par f1 :
f1,mL

(x) = ML(f1(x))

f1,mR
(x) = MR(f1(x))Le résultat est obtenu en agrégeant es deux sous-ensembles :

fuk(x) = f1,mL
(x)) OP f1,mR

(x)88



4.3. Représentation �oue des ouleurs
OP ⇒





if δl × δr ≥ 0

if δl > δr

OP =
⋂

else

OP =
⋃

else

if δl > 0

OP =
⋂

else

OP =
⋃Quand δl = 0 ou δr = 0, on a auun déplaement, ni à droite ni à gauhe puisqu'onne peut rien onlure.Le shéma de la �gure Fig. 4.15 montre que la fontion f1 ave le taux de sa-tisfation le plus élevé, a subi un déplaement de la partie gauhe en rouge et undéplaement de la partie droite en bleu. Le résultat, est représenté par l'intersetionentre les deux fontions f1,mL

(x) et f1,mR
(x).Si δl × δr ≥ 0, on a des déplaements dans le même sens et si δl × δr < 0les déplaements de la partie gauhe et de la partie droite sont dans des sensontraires. Le sens du déplaement et les valeurs de δl et δr dé�nissent l'aspet del'opérateur OP .Selon l'équation dé�nie i-dessus, l'opérateurOP exprime l'intersetion si δl×δr ≥

0 et δl > δr ≥ 0, ou si δl × δr < 0 et δl > 0. Dans les autres as l'opérateur OPexprime l'union.
4.3 Représentation �oue des ouleursDans notre travail, nous nous limitons aux neuf ouleurs fondamentales dé�niespar l'ensemble Gt représentant un bon éhantillon de ouleurs (granules de la89



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur

Figure 4.15 � Résultat d'agrégation de deux sous-ensembles �ousdimension H) :
Gt = {rouge, orange, jaune, vert, yan, bleu, pourpre, magenta, rose}
Gt orrespond aux sept ouleurs de Newton [85℄ auquel il faut ajouter le rose et leyan, qui sont inlus dans l'ensemble des ouleurs de l'ar-en-iel [98℄.4.3.1 Représentation �oue de la teintePour modéliser le fait que la distribution de ouleurs n'est pas uniforme sur leerle des teintes, Truk et al [98℄ proposent de les représenter ave des sous-ensembles �ous trapézoïdaux ou triangulaires. Plusieurs autres travaux ont été faitsdans les espaes non uniformément distribuées : par exemple, Herrera et Martínezemploient des hiérarhies linguistiques �oues ave plus ou moins d'étiquettes, selonla granularité désirée [52℄.90



4.3. Représentation �oue des ouleursDe même, Truk et al. assoient des ouleurs aux sous-ensembles �ous [98℄. Ene�et, pour haque ouleur de Gt ils ont établi une fontion d'appartenane variantde 0 à 1 (ft ave t ∈ Gt). Si ette fontion est égale à 1, la ouleur orrespondanteest �une vraie ouleur" (f. �gure 4.16). Les dé�nitions linguistiques des ouleursutilisées dans e proessus viennent de www.pourpre.om.Pour haque ouleur fondamentale, l'intervalle assoié est dé�ni selon des nomslinguistiques de ouleurs. Par exemple pour onstruire le fjaune, on peut employerla ouleur �moutarde� dont la teinte est égale à 55 et dont l'appartenane au fjauneest égale à ±0.5.Pour quelques ouleurs, nous obtenons un intervalle large. C'est le as pour lesouleurs �vert� et �bleu� qui sont représentées par des sous-ensembles �ous trapé-zoïdaux.Les valeurs standards qui dé�nissent les valeurs des granules de la dimension teinteparaissent dans la �gure 4.16. Nous avons employé dans e travail la même repré-sentation �oue des ouleurs. Nous délarons que deux fontions représentant deuxouleurs suessives auront la valeur de leur point d'intersetion égale à 1/2. Celasigni�e, qu'un pixel orrespond au point d'intersetion peut être assigné aux deuxouleurs ave le même poids.
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Figure 4.16 � La dimension H.Un sous-ensemble �ou trapézoïdal est habituellement dénoté par (a, b, α, β) (f.�gure 4.17) et quand le noyau est réduit à un point, 'est un sous-ensembletriangulaire dénoté par (a, α, β) puisque a = b [14℄. 91



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur
a - α a b b + β 

1 

α β 

Figure 4.17 � Sous-ensemble trapézoïdal �ou.On dé�nit la fontion d'appartenane de n'importe quelle teinte t :
∀t ∈ Gt, ft(h) =





1 si h ≥ a

∧ h ≤ b

0 si h ≤ a− α

∧ h ≥ b+ β

h− (a− α)

α
si h > a− α

∧ h < a

(b+ β)− h

β
si h > b

∧ h < b+ βPour t = orange on a un sous-ensemble triangulaire ave (a = 21, α = 21, β = 22) :
forange(h) =





0 si h ≥ 43
h

21
si h < 21

43− h

22
si h ≥ 21Pour t = vert on a un sous-ensemble trapézoïdal ave (a = 75, α = 22, b = 95, β =

33) :92



4.3. Représentation �oue des ouleurs
fgreen(h) =





1 si h ≥ 75

∧ h ≤ 95

0 si h ≤ 43

∧ h ≥ 128
h− 43

22
si h > 43

∧ h < 75
128− h

33
si h > 95

∧ h < 1284.3.2 Quali�atifs des ouleursPour ompléter la modélisation, il est néessaire de prendre en onsidération lesdeux autres dimensions (L et S). Chaque quali�atif olorimétrique est assoiéà une ou aux deux dimensions. Pour failiter le proessus, haque intervalle dedimension est divisé en trois sous-intervalles : valeur basse, valeur moyenne etvaleur grande. Ainsi, nous obtenons six quali�atifs dépendants d'une dimensionet neuf quali�atifs dépendants de deux dimensions [99℄ dénotés par Gq (granulesdes dimensions l et s).
Gq = { sombre, foné, profond, gris, moyen, vif, pâle, lair, lumineux }.La �gure 4.18 montre les neuf quali�atifs dépendants des deux dimensions.Chaque quali�atif de Gq est assoié à une fontion d'appartenane variant entre0 et 1 (f̃q ave q ∈ Gq). Quant aux teintes, la valeur du point d'intersetion dees fontions est supposé égale à 1/2 (f. �gure 4.20). Ainsi, haque fontion estreprésentée par le groupe tri-dimensionnel (a, b, c, d, α, β, γ, δ) (f.�gure 4.19).
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Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur
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Figure 4.18 � Quali�atifs fondamentaux de la ouleur .
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Figure 4.19 � Sous-ensemble �ou trapézoïdal 3-D.
La fontion d'appartenane de haque quali�atif q est dé�nie par :94



4.3. Représentation �oue des ouleurs

∀q ∈ Gq, f̃q(l, s) =





1 si a ≤ s ≤ b

∧ c ≤ l ≤ d

0 si s ≤ a− α ∨ s ≥ b+ β

∨ l ≤ c− γ ∨ l ≥ d+ δ

l − (c− γ)

γ
si c− γ < l < c

∧ αl − γs ≤ αc− γa

∧ βl + γs ≤ βc+ γb

(d+ δ)− l

δ
si d < l < d+ δ

∧ βl − δs > βd− δb

∧ αl + δs > αd+ δa

s− (a− α)

α
si a− α < s < a

∧ αl − γs > αc− γa

∧ αl + δs ≤ αd+ δa

(b+ β)− s

β
si b < s < b+ β

∧ βl + γs > βc+ γb

∧ βl − δs ≤ βd− δbPar exemple, pour q = sombre on a (a = α = 0, b = 43, β = 84, c = γ = 0, d =

43, δ = 84) :
f̃somber(l, s) =





1 si s ≤ 43

∧ l ≤ 43

0 si s ≥ 127

∨ l ≥ 127
127− l

84
si 43 < l < 127

∧ l > s
127− s

84
si 43 < s < 127

∧ l ≤ sNaturellement, les ouleurs noir, gris et blan ont été également prises en onsidé-ration, .à.d. ont été assoiées aux fontions d'appartenane �oues : fblack, fwhite95



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur
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Figure 4.20 � Dimensions L et S.et fgray. Il est à noter que es ouleurs (nous les appellerons des non-ouleurs)sont omplètement dé�nies par les dimensions L et S pare qu'elles ne ontiennentauune teinte (H est non dé�nie). Quand l devient très grand, la ouleur se tournevers le blan. Quand l devient très petit, la ouleur se tourne vers le noir. Quand
s devient très petit, la ouleur se tourne au gris. Dans la ouleur grise nous dé-�nissons trois quali�atifs : dark, medium et light qui sont assoiés à la fontiond'appartenane �oue : f̃dark, f̃medium et f̃light (f. �gure 4.21).Par exemple, pour t = black on a (a = α = 0, b = 255, β = 0, c = γ = 0, d =

15, δ = 10) :
fblack(l) = 1 si l ≤ 15

0 si l ≥ 25
25− l

10
si 15 < l < 25

96



4.4. Constrution du pro�l olorimétrique d'un utilisateur
dark     medium    light

Gray

f

L

S

1  -

WhiteBlack

Figure 4.21 � Noir, gris et blan4.4 Constrution du pro�l olorimétrique d'un uti-lisateurChaque utilisateur qui onstruit son pro�l se base sur un pro�l standard des ou-leurs. A noter que le pro�l standard est l'ensemble de toutes les valeurs des granulesg des di�érentes dimensions de la ouleur (f. Fig. 4.16 et Fig. 4.18). L'utilisateurva don modi�er d'une manière dynamique le pro�l standard pour aboutir à unnouveau pro�l re�étant sa pereption. Le but est de dé�nir une fontion d'appar-tenane �oue des ouleurs et des quali�atifs pour haque utilisateur omme déritaux �gures 4.20 et 4.21.La onstrution du pro�l onsiste à modéliser les teintes et les quali�atifs selonla pereption de l'utilisateur. Chaque utilisateur aura son propre ensemble Gt et
Gq, don sa propre pereption des ouleurs. A�n de modéliser les ouleurs perçuespar l'utilisateur, nous suivons l'un des deux algorithmes i-dessous.4.4.1 Constrution du pro�l expertL'expert est l'utilisateur qui est intéressé à onstruire un pro�l olorimétriquedétaillé et qui est sensé répondre à un questionnaire R. Don il est apable dedérire sa pereption et il est sûr de ses réponses.La pereption de la ouleur se dé�nie sur trois dimensions qui sont la teinte, la97



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateurluminane et la saturation. Chaune de es dimensions se déompose en plusieursgranules. Les granules de la dimension teinte sont : rouge, orange jaune, vert, yan,bleu, magenta, violet, rose. Les granules de la dimension luminane sont : lugubre,appuyé, blafard. Les granules de la dimension saturation sont : terne, moyennementsaturé, saturé.Pour haque dimension d, l'expert doit répondre à toutes les questions pour dé-�nir les sous-ensembles �ous assoiés aux granules de la dimension. L'utilisateurdé�nit le noyau de la fontion d'appartenane �oue qui est représentée par le sous-ensemble �ou. Cela se répète pour tous les granules de la dimension teinte et tousles granules de la dimension luminane et de la dimension saturation.Modélisation de la dimension teinteLa teinte est l'aspet le plus important de la ouleur et parfois la ouleur peut êtreexprimée uniquement par sa teinte ; 'est le as quand on parle de la ouleur sansutiliser les quali�atifs, par exemple on dit seulement rouge sans dé�nir si 'est lerouge vif, lair, et.On reprend l'ensemble Gt de la Figure 4.16 qui se transforme en M={21, 43, 85,128, 170, 191, 213, 234, 255}. Chaque valeur m dans l'ensemble M orrespond àune teinte dans Gt. Pour haque ouleur i, nous dénotons son préédent par i-1 etson suessif par i+1 ; également haque ouleur i est dé�nie par une valeur midans l'ensemble M.� La luminane et la saturation sont �xées et on montre pour haque ouleur i,une image exemplaire des déviations omprenant les ouleurs i-1, i, i+1.� L'utilisateur lique sur deux points ai et bi où il onsidère que 'est la teintepure. Ces points sont le noyau de la fontion d'appartenane �oue (αi < ai et
βi > bi).� Validation des ohérenes des réponsesMise à jour de l'ensemble M ave mi = moyenne(ai, bi)

βi−1 de la ouleur préédente est égale à ai et αi+1 = bi, pour s'assurer del'intersetion entre les ouleurs adjaentes.98



4.4. Constrution du pro�l olorimétrique d'un utilisateur

Figure 4.22 � Choix de la zone jaune selon la pereption de l'utilisateurSi l'utilisateur hoisit un seul point pour indiquer la ouleur, la proédure seraplus simpli�ée et on aura une fontion triangulaire d'appartenane �oue ai = bi.Modélisation des dimensions luminane et saturation� A�n de dé�nir la dimension saturation, l'utilisateur doit employer des termeslinguistiques omme sombre, lourd et pâle pour dérire les zones dans une imageexemple. Ainsi nous obtenons inq zones : noir, sombre, lourd, pâle et blansuivant les indiations du shéma 4.23.� Également pour la simpli�ation de l'algorithme, l'utilisateur peut seulementhoisir la zone fortement olorée tandis que la zone sombre est plaée à c − 45et la zone pâle est plaée à 245− d, f. Figure 4.24.
Figure 4.23 � Luminane déomposée en 5 granules� La saturation maximum de n'importe quelle ouleur dans l'espae de HLS a unevaleur de 255. L'utilisateur doit employer également des termes linguistiquesomme dans la modélisation de la luminane ; es limites sont mates, modéréeset saturées. Figure 4.25 dérit les trois zones de la saturation. 99



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur
Figure 4.24 � Luminane déomposée en 3 granules
Figure 4.25 � Saturation déomposée en 3 granulesLa zone avant e est onsidérée grise et elle entre e et f est légèrement saturéeen�n la zone après f et jusqu'à 255 est fortement saturée.� Par la ombinaison des quali�atifs de luminane et des quali�atifs de satura-tion l'ensemble Gq sera reonstruit pour l'utilisateur.4.4.2 Constrution du pro�l de l'utilisateur simpleL'utilisateur hoisit de modéliser sa pereption en imitant un pro�l déjà on�-guré. A�n de réaliser ette tâhe, l'utilisateur doit omparer les di�érents pro�lsexistants.La �gure 4.26 montre un exemple de 4 ensembles d'images selon 4 pro�ls d'ex-perts. Nous voyons que selon l'expert 1 nous avons une seule image re�étant sapereption de la ouleur bleue ; l'expert 2 et l' expert 3 ont la même pereption dela ouleur bleue tandis que l'expert 4 a une pereption totalement di�érente. Danshaque ensemble, les images sont hoisies par rapport à leur ouleur dominante.Ces ensembles doivent être montrés sur le même éran. Les e�ets de la luminane,élat, ontraste, qualité de lumière, l'état mental, émotionnel et physique de l'uti-100



4.4. Constrution du pro�l olorimétrique d'un utilisateur

Figure 4.26 � Séletion des deux ensembles ayant les plus grands taux de satis-fationlisateur, sont ignorés et négligés puisque les images sont montrées et évaluées aumême moment. L'utilisateur doit omparer et déider quel expert est prohe de sapereption et quel est son taux de satisfation.Reprenons la �gure 4.26 qui montre un exemple de 4 ensembles d'images selon 4pro�ls d'experts. L'utilisateur formule des ommentaires sur haque ensemble. Cesommentaires sont onsidérés omme g-preisation omme expliqué dans [38℄.Dans la Figure 4.27, on onstate que l'utilisateur sera plus satisfait si le bleu sedéplae plus à droite. Don, l'agrégation doit donner des valeurs qui sont plus àdroite que l'expert 2. Si de même, la fontion représentant l'expert 2 est inlus dans101



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur

Figure 4.27 � Résultat d'agrégation attenduelle représentant l'expert 2, et l'utilisateur est plus satisfait ave l'expert 1, donon attend que le résultat soit l'union des 2 experts (f. Fig. 4.28). Si l'utilisateurest plus d'aord ave l'expert 2 don on attend omme résultat l'intersetion des2 fontions.L'utilisateur va hoisir 2 ensembles d'images qu'il onsidère prohes à sa perep-tion. Puisque la pereption est très subjetive on n'attend pas dans les plupartdes as que l'utilisateur oïnide sa pereption totalement ave elle des pro�ls desexperts. Don l'utilisateur va donner un ommentaire pour les groupes d'imagesqui sont prohes de sa pereption. L'utilisation des termes linguistiques est plusfaile mais moins préise. On peut se limiter à l'utilisation des 5 termes linguis-tiques repartis sur l'intervalle de 0 à 1. Par exemple : très faible (0 à 20%), faible(20 à 40%), moyen(40 à 60%), bien(60 à 80%), très bien(80 à 100%). Il se peutaussi utiliser les pourentages (de 0 à 100%). On peut démontrer failement que le102



4.4. Constrution du pro�l olorimétrique d'un utilisateur

Figure 4.28 � Résultat d'agrégation attendu (Union des experts 1 et 2)ommentaire ontenant une information négative n'est pas très utile lors du pro-essus de onstrution du pro�l. Quand on sait que l'utilisateur n'est pas d'aordave l'expert 1 et aussi n'est pas d'aord ave l'expert 2, on ne peut pas déduireave quel expert il va être d'aord. Dans e as, l'information aquise ne permetpas de modéliser la pereption de l'utilisateur. Il faut au moins qu'il ait un aordsatisfaisant ave un expert.Soit Gt de nouveau l'ensemble des 9 ouleurs fondamentales :
Gt = {rouge, orange, jaune, vert, yan, bleu, pourpre, magenta, rose}Pour haque utilisateur uk les fontions d'appartenane à haque teinte tj sontdé�nis omme suit :
fuk
tj (h) ∀tj ∈ GtLa modélisation de la pereption de l'utilisateur uk pour une teinte tj sera dérite103



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur

Figure 4.29 � Représentation de la teinte par rapport à 2 expertsomme suit :Dé�nition 11 Soit l'expert ei ∈ E l'ensemble de tous les experts.Dé�nition 12 Soient Stj
ei l'ensemble des images de teinte dominante tj orres-pondant à la pereption de l'expert eiL'utilisateur séletionne les deux meilleurs experts ave un taux de satisfationpour haun.Dé�nition 13 Soit wk

i,j le taux de satisfation de l'utilisateur uk pour les imagesassoiées à la pereption de l'expert ei pour la teinte tj.L'utilisateur hoisit deux experts et donne leur taux de satisfation.On a don wk
1,j et wk

2,j ave wk
1,j ≥ wk

2,jLe sous ensemble �ou dé�ni par l'expert e1 pour la teinte tj est donné par lafontion f e1
tj et le sous ensemble �ou dé�ni par l'expert e2 pour la teinte tj estdonné par la fontion f e2

tj .104



4.4. Constrution du pro�l olorimétrique d'un utilisateur
f e1
tj est dé�ni par le quadruplet (a1,j, b1,j , α1,j, β1,j). et
f e2
tj est dé�ni par le quadruplet (a2,j, b2,j , α2,j, β2,j).On agrège les deux fontions en utilisant le type d'agrégation dé�ni dans 4.2.3.4.4.3 Proédure globale de questionnement de l'utilisateur

UkLes sous-ensembles �ous des di�érentes ouleurs sont adjaents, alors la modi�a-tion d'une teinte va avoir une in�uene sur les teintes adjaentes. Pour avoir unsystème ohérent, les sous ensembles �ous représentants deux teintes adjaentesne doivent pas être disjoints (L'intersetion est di�érent de l'ensemble vide). Tou-tefois, les noyaux de es sous-ensembles �ous doivent être indépendants, ar unpixel ne peut pas être assoié d'une façon ertaine à deux di�érentes teintes simul-tanément.Un autre point intéressant qui aratérise la ohérene du système 'est l'aen-tuation des variations.La modélisation d'une teinte t1 peut provoquer une variation de la teinte adjaente
t2 vers un sens donné. La modélisation de la teinte t2 ne doit pas varier la fontionde t2 dans le sens ontraire et la faire retourner vers t1.1. Par défaut l'utilisateur aura le pro�l standard.2. Une modi�ation sur une teinte délenhe des modi�ations sur les teintesadjaentes.3. Une fois la teinte modi�ée, seule l'aentuation de ette modi�ation estpermis. Cela pour éviter des iruits in�nis.La proédure globale de la onstrution du pro�l est dé�ni par les points suivants :1. Initialisation :� fuk

tj = f standard
tj

(h), ∀tj ∈ Gt 105



Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur� δlj = δrj = 0, ∀tj ∈ Gt2. Choix d'une teinte tj / tj ∈ Gt3. Gt = Gt − tj4. Présentation des Stj
ei ave S

tj
ei l'ensemble des images de teinte dominante tjorrespondant à la pereption de l'expert ei5. Séletion des deux meilleurs experts et détermination des taux de satisfation

wk
i,j6. Calul des δ :





δlj = Max(δl∗j , aj−1 − bj−1)

δrj = Min(δr∗j , bj+1 − aj+1)

et δlj + aj ≤ δrj + bj

=⇒





δlj = Min(δr∗j + bj − aj, Max(δl∗j , aj−1 − bj−1))

δrj = Max(δl∗j + aj − bj , Min(δr∗j , bj+1 − aj+1))7. Calul de fuk
tj (h) = f e1

mL(tj )
(h) OP f e1

mR(tj)
(h)8. Modi�ation de fuk

tj−1
et de fuk

tj+1
:





δlj−1 = 0

δrj−1 = δlj





δlj+1 = δrj

δrj+1 = 0

=⇒





fuk
tj−1

(h) = fuk

mL(tj−1)
(h) OP fuk

mR(tj−1)
(h)

fuk
tj+1

(h) = fuk

mL(tj+1)
(h) OP fuk

mR(tj+1)
(h)9. Feedbak� Présentation des S

tj
0 ave S

tj
0 l'ensemble des images de teinte dominante

tj orrespondant à la pereption de l'utilisateur uk (fuk
tj (h)).106



4.5. Conlusion� Détermination du taux de satisfation de l'utilisateur pour et ensembled'images : wuk

0,j� Si wuk

0,j > wuk

1,j ela indique qu'une nouvelle translation dans la même dire-tion va faire le degré de satisfation plus prohe à 100%, don on retourneau pas 6 ave :




f e2
tj = f e1

tj et wuk

2,j = wuk

1,j

f e1
tj = fuk

tj et wuk

1,j = wuk

0,j� Si wuk

0,j < wuk

1,j ela indique qu'une nouvelle translation dans le sens ontraireva faire le degré de satisfation plus prohe à 100%, don on retourne aupas 7 ave :
f e1
tj = fuk

tj et  δlj = −δlj ×
100−w

uk
0,j

(100−w
uk
0,j

)+(100−w
uk
1,j

)

δrj = −δrj ×
100−w

uk
0,j

(100−w
uk
0,j

)+(100−w
uk
1,j

)10. Retour au Pas 1
4.5 ConlusionÉtablir un pro�l d'utilisateur basé sur la pereption de l'utilisateur était l'objetifprinipale de e hapitre. Les utilisateurs sont divisés en deux groupes ; les utilisa-teurs experts qui veulent obtenir un pro�l adapté à 100% à leur pereption et elaexige qu'ils entrent dans des détails, tandis que les autres utilisateurs préférentonstruire rapidement leur pro�l. Une nouvelle proédure d'agrégation est dé�nieet qui aide à la modélisation. On a pris omme as d'étude le as de la ouleur.On a dé�ni une modélisation de la représentation �oue des ouleurs qui sera uti-lisée dans les deux démarhes onstrutive et desriptive pour onstruire le pro�ld'utilisateur.
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Chapitre 4. Pro�lage de la pereption d'un utilisateur

Figure 4.30 � Diagramme de la proédure globale.
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5
Utilisation des pro�ls pour lalassi�ation d'images

Résumé :Nous présentons, dans e hapitre, une démarhe permettant d'exploiter les pro�lsonstruits pour adapter les résultats de la lassi�ation d'images selon la pereptiond'un utilisateur. A�n de simpli�er le proessus de traitement des images, nousproposons une démarhe permettant de onstruire le pro�l d'une image selon lapereption d'un utilisateur en utilisant le pro�l standard de l'image et le pro�lreprésentant la pereption de l'utilisateur. Dans ette démarhe nous utilisons unenouvelle dé�nition de la omparabilité et de la ompatibilité de deux sous-ensembles�ous.Sommaire5.1 Introdution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1105.2 Classi�ation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1115.3 Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles�ous . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1165.4 Appliation des indies de omparabilité et om-patibilité pour la ouleur . . . . . . . . . . . . . . . . 1225.4.1 Comparabilité et ompatibilité de la teinte . . . . . 123109



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images5.4.2 Comparabilité et ompatibilité des quali�atifs . . . 1255.5 Implémentation informatique . . . . . . . . . . . . . 1265.5.1 Base de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1265.5.2 Pro�ls . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1265.5.3 Traitement des images . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.6 Conlusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1325.1 IntrodutionLa modélisation de la pereption de l'utilisateur permet de lassi�er les objets selonsa pereption. Don, on aura une lassi�ation des objets subjetive et diretementliée à la pereption de l'utilisateur.Les requêtes posées par l'utilisateur peuvent être onsidérées omme des lasses.Quand l'utilisateur formule une requête, les objets qui onstituent la réponse àette requête appartiennent à la même lasse. Don le fait de répondre à unerequête revient à lasser les objets selon ette requête.Par exemple, si la requête de l'utilisateur est à propos des images rouges, la ré-ponse ou le résultat de ette requête sont les images lassées "rouges" don quiappartiennent à la lasse rouge.Dans le as d'une lassi�ation objetive le fait d'exploiter les objets selon leurslasses ne pose auun problème puisque la pereption de l'utilisateur n'est pasliée aux lasses. Mais dans le as d'une lassi�ation subjetive l'exploitation etles requêtes doivent prendre en onsidération la pereption de l'utilisateur. Lesobjets qui sont lassés selon une pereption quelonque doivent être traités selonla pereption de l'utilisateur pour que e dernier soit satisfait des réponses à sesrequêtes. Une solution primitive onsiste à lasser de nouveau tous les objets de labase de données selon la pereption de l'utilisateur avant qu'il puisse exploiter lesobjets et poser ses requêtes. Cette solution semble parfois être irréalisable puisquela traitement des objets qui aboutit à la lassi�ation est souvent une proédure110



5.2. Classi�ationomplexe et de longue durée.Dans e hapitre, on propose une méthode qui sert à lasser les objets automati-quement en se basant sur leurs lasses initiales et sur la pereption de l'utilisateur.5.2 Classi�ationNotre monde est dominé par l'information visuelle et une quantité importanted'une telle information est ajouté haque jour. Il serait impossible de faire fae àette explosion des données visuelles, à moins qu'elles soient organisées telles quenous puissions les reherher d'une manière déisive et e�ae. Le problème prin-ipal en organisant et en ontr�lant les données visuelles est l'index ou autrementdit l'attribution d'un desripteur synthétique qui failite la réupération.La ouleur est une séletion importante pour les systèmes de réupération d'imagesbasés sur le ontenu(CBIR). L'image est onstituée de plusieurs ouleurs et haqueouleur est représentée par un taux d'appartenane dans le pro�l olorimétriquede l'image. Par exemple, pour une image donnée on peut dire que le taux de bleuest de 20%, elui du vert est de 15%, et. La ouleur dominante d'une image est laouleur à laquelle appartient le plus grand nombre de pixels qui forment l'image,don elle a le taux d'appartenane le plus élevé et il faut que e taux dépasseun seuil donné. Si une image est onstituée de plusieurs ouleurs et qu'auuneouleur n'est assez remarquable, on ne peut pas aboutir à une ouleur dominantepour ette image. Don le fateur du seuil est important pour identi�er la ouleurdominante. La lassi�ation des images selon leur ouleur dominante rend leurréupération plus faile.La pereption étant dé�nie sur plusieurs dimensions, et haque dimension est dé-omposée en plusieurs granules. Le pro�l de l'utilisateur qui dérit sa pereptionest un ensemble de sous-ensembles �ous. On reprend les dé�nitions du hapitrepréédent� Soit O l'ensemble de tous les objets o. 111



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images� Soit G l'ensemble de tous les granules g appartenant à toutes les dimensions dela pereption.� Chaque granule g est représenté par un sous-ensemble �ou.� Le pro�l standard est dérit par des sous-ensembles �ous qui représentent lesgranules g.� Le pro�l de l'utilisateur u est dérit par des sous-ensembles �ous qui représententles granules gu. Les granules gu sont les granules g mais selon la pereption del'utilisateur u et don sont représentés par des sous-ensembles �ous di�érents deeux des granules g.Le traitement et la lassi�ation de tous les objets o de l'ensemble O sont faitsen se basant sur les sous-ensembles �ous qui orrespondent aux granules standard
g. Don un sous-ensemble Sg de O assoié à un granule g ∈ G est lassi�é selonle degré d'appartenane au sous-ensemble �ou représentant le granule g du pro�lstandard.On reprend l'ensemble Gt de tous les granules appartenant à la dimension teinte,omme indiqué dans le hapitre préédent. Les images sont lassées selon les gra-nules gt représentés par leur sous-ensembles �ous standards.Le degré d'appartenane d'une image I à un ertain granule est dé�ni omme suit :Soit I une image et P l'ensemble représentant tous les pixels de I. Chaque élément
p de l'ensemble P est dé�ni par les oordonnées de sa ouleur (hp, lp, sp) ave hp lateinte du pixel p, lp sa luminosité et sp sa saturation. Un pixel peut âtre assoié àplusieurs teintes selon ses valeurs hp, lp, sp par exemple un pixel peut être onsidéréà 70% rouge et à 30% orange. On peut aluler les fontions ft(hp), f̃q(lp, sp) pour
t ∈ Gt et q ∈ Gq.Par exemple, pour avoir le degré d'appartenane de l'image à la teinte rouge ilfaut trouver le degré d'appartenane de haque pixel de l'image à la teinte rouge.On alule frouge au niveau de haque pixel puis on ajoute toutes les valeurs et ondivise par le nombre de pixels. Chaque teinte est aratérisée par les 9 quali�atifsde l'ensemble Gq. Après avoir alulé le degré d'appartenane à la teinte on peut112



5.2. Classi�ationaluler le degré d'appartenane de l'image à haune des 9 sous-teintes selon lesquali�atifs. Par exemple, pour le rouge on aura le rouge sombre, le rouge vif, et.Un pixel appartenant au granule rouge peut donner 9 valeurs pour le rouge.Soient Ft et F̃t,q les fontions générales, représentant le degré d'appartenane del'image I aux granules t et q :
∀t ∈ Gt, Ft(I) =

∑
p∈P ft(hp)

|P|

∀(t, q) ∈ Gt ×Gq, F̃t,q(I) =

∑
p∈P f̃q(lp, sp)× gt(hp)

|P|ave gt(hp) =





1 if ft(hp) 6= 0

0 ailleursL'utilisation de gt(hp) permet d'assurer que le quali�atif ne soit assigné que lorsquela teinte en relation est positive. Normalement, une image ne peut être �rougesombre� si elle n'est pas d'abord �rouge�.Exemple 1 Pour simpli�er, onsidérons uniquement 2 pixels p0 et p1.
p0 :





hp0 = 178

lp0 = 50

sp0 = 100

, p1 :  hp1 = 173

lp1 = 255

sp1 = 128� fbleu(hp0) = fbleu(178) = 0.9

f̃sombre(lp0, sp0) = f̃sombre(50, 100) = 0.34� fbleu(hp1) = 1, f̃sombre(lp1, sp1) = 0Don, pour la lasse "bleu" la valeur sera :
Fbleu(I) =

fbleu(hp0
) + fbleu(hp1

)

2
= 0.95De même, pour la lasse "sombre" de "bleu", la valeur sera :

f̃sombre(lp0 , sp0)× 1 + f̃sombre(lp1 , sp1)× 1

2
F̃bleu,sombre(I) = 0.17Chaque image est dé�nie par un pro�l de 96 éléments (|Gt|+|Gt×Gq|+|noir, gris, blanc|+113



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images
|gray× sombre,moyen, clair| = 9 + 81 + 3 + 3). Le pro�l de l'image peut être re-présenté omme suit :

[Ft(I), F̃t,q(I)]

Image (I)

Fred(I) Forange(I)

Fred, somber(I) Fred, dark(I)

…

… ~  ~

Fblack(I) Fgray(I)Fwhite(I)

Fgray, dark(I)
 ~

Figure 5.1 � Pro�l représentant une imageUne image peut être assignée à plusieurs lasses. Il y a 96 granules, 12 prinipales :
t ∈ Gt ∪ {noir, blanc, gris}, et 84 granules qui orrespondent à un a�nement dela reherhe g̃t,q ave (t, q) ∈ Gt ×Gq ∪ {gris} × {sombre,moyen, clair}.Comme présenté dans la �gure 5.1 les granules peuvent être dé�nies par un arbreave une notion de père-�ls, les granules gt ave t ∈ Gt peuvent être onsidéréesomme des lasses pères et les granules g̃t,q ave (t, q) ∈ Gt×Gq en tant que leurslasses �ls. Par exemple la lasse père de la lasse g̃red,somber est la lasse gred.Notons que :� F ∗(I) = maxt∈Gt

(Ft(I))� F̃ ∗
t (I) = maxq∈Gq

(F̃t,q(I)) ∀t ∈ Gt, et pour t = gris, q ∈ {sombre,moyen, clair}Une image I sera a�etée aux :� Granules gt si Ft(I) ≥ F ∗(I) − λ, ∀t ∈ Gt ∪ {noir, blanc, gris} ave λ un seuilde tolérane.114



5.2. Classi�ation� Granules g̃t,q si Ft(I) ≥ F ∗(I) − λ et F̃t,q(I) ≥ F̃ ∗
t (I) − λ, ∀(t, q) ∈ Gt × Gq ∪

{gris} × {sombre,moyen, clair}.Une image peut être a�etée à plusieurs lasses, et elle peut être a�etée à une sous-lasse uniquement si elle est également a�etée à la lasse père orrespondante.Par exemple, une image ne peut pas être a�etée au la lasse "rouge, lumineux"(g̃rouge,lumineux) si elle n'est pas a�etée à la lasse "rouge" (grouge).On note Su
g l'ensemble des objets o ∈ O assoié à un granule g ∈ G selon lapereption de l'utilisateur u. Cet ensemble se di�ère d'un utilisateur à un autrepuisque la pereption varie et le sous-ensemble �ou assoié au granule varie. Leproblème qui se pose 'est de lassi�er les objets assoiés à un granule g sans répéterla proédure de traitement et lassi�ation, mais seulement par omparaison etpar alul des sous-ensembles �ous qui représentent les granules gu du pro�l del'utilisateur en fontion des sous-ensembles �ous qui représentent les granules g dupro�l standard.Le problème est semblable au problème de la variation de système des oordon-nées. Par exemple, si nous avons l'équation d'une droite L dans un système 3D(Oxyz), quand le système hange en (Ox′y′z′), l'équation de la droite variera enonséquene. Ainsi, pour une image I, nous realulerons son pro�l olorimétriquedans un nouveau système de dimension n. Le nouveau système est dé�ni selon lapereption de haque utilisateur.Le fait d'exprimer un granule gu en fontion des granules standard g revient àomparer et à aluler le rapport qui existe entre leurs sous-ensembles �ous, donentre les fontions d'appartenane. Les notions qui permettent de omparer lesdi�érents sous-ensembles �ous et de les exprimer en fontion des sous-ensembles�ous standards sont les notions de omparabilité et ompatibilité. 115



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images5.3 Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles�ousDeux sous-ensembles �ous sont dits omparables s'ils sont assez prohes l'un del'autre. Si les sous-ensembles sont totalement di�érents ils sont onsidérés non-omparables. Le degré de omparabilité entre les 2 sous-ensembles s'étend de 0(trop lointain ou indépendant) jusqu'à 1 (identique). La fontion d'appartenane�oue est dé�nie par un shéma trapézoïdal et par le quadruplet (a, b, c, d). Soit
F (X) l'ensemble de tous les sous-ensembles �ous de X(ensemble de référene).Soient A et B deux sous-ensembles �ous appartenant à F (X). La fontion d'ap-partenane de tout x ∈ X est notée par f(x).

Figure 5.2 � Exemples de deux sous-ensembles non omparables et omparables(selon Truk [100℄)Dé�nition 14 :[100℄Soit γ(A,B) = max(fA(b2), fA(c2), fB(b1), fB(c1)) le degré de omparabilité entredeux sous-ensemblesLes propriétés du degré de omparabilité sont :Positivité : ∀ A et B ∈ F (X), γ(A,B) ≥ 0116



5.3. Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles �ousRé�exivité : ∀ A ∈ F (X), γ(A,A) = 1Exlusivité : ∀ A ∈ F (X), γ(A,A) = 0Symétrie : ∀ A et B ∈ F (X), γ(A,B) = γ(B,A)On peut remarquer que si les noyaux se touhent le degré de omparabilité est égaleà 1 et si l'intersetion du noyau d'un sous-ensemble ave le support de l'autre estl'ensemble vide, la omparabilité vaut 0. Don :� ∀ A et B ∈ F(X), Noyau(A) ⋂ Noyau(B) 6= ∅ ⇔ γ(A,B)=1� ∀ A et B ∈ F(X), Noyau(A) ⋂ Support(B) = ∅ ⇔ γ(A,B)=0La ompatibilité est dé�nie par Truk [100℄ omme la moyenne des fores d'attra-tion entre les huit sommets des deux sous-ensembles �ous :Dé�nition 15 :Soit µ la fore d'attration entre B et une borne x ∈ A, alors on érit :
µ(x,A,B) =





fB(x) si x ∈ Noyau(A)

1− fB(x) sinonPour mesurer la ompatibilité entre les sous-ensembles A et B, on alule les huitfores d'attration µ1, µ2, ..., µ8, :
µ1 = µ(a1, A, B)

µ2 = µ(b1, A, B)

µ3 = µ(c1, A, B)

µ4 = µ(d1, A, B)

µ5 = µ(a2, B, A)

µ6 = µ(b2, B, A)

µ7 = µ(c2, B, A)

µ8 = µ(d2, B, A)La ompatibilité sera : Φ(A,B) =
1

8

8∑

i=0

µiLes propriétés de l'indie de ompatibilité sont : 117



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'imagesPositivité : ∀ A et B ∈ F (X), Φ(A,B) ≥ 0Ré�exivité : ∀ A ∈ F (X), Φ(A,A) = 1Symétrie : ∀ A et B ∈ F (X), Φ(A,B) = Φ(B,A)Les granules g qui représentent une pereption sont modélisés par des sous-ensembles�ous. Selon notre modélisation, l'intersetion entre les sous-ensembles adjaents esttoujours di�érent de l'ensemble vide. Si on ompare un sous-ensemble �ou repré-sentant gu par rapport aux sous-ensembles représentant les granules g, on onsidèreomparables seulement les sous-ensembles �ous ayant une intersetion plus grandeque l'intersetion qui existe entre les sous-ensembles initiaux. Don, on a besoin dedé�nir un nouveau degré de omparabilité et un nouveau degré de ompatibilté.Soient deux granules g1 et g2 représentés respetivement par deux sous-ensembles�ous A (a1, b1, c1, d1) et B a2, b2, c2, d2) (f 5.7). Pour que les deux granules soientidentiques et que le degré de omparabilité soit égal à 1, il faut que les points(a1, b1, c1, d1) et (a2, b2, c2, d2) oïnident. Aussi, pour que le degré de omparabilitésoit positif, il faut que l'intersetion des supports soit non videVoii la nouvelle dé�nition du degré de omparabilté entre deux sous-ensembles�ous, que nous proposons :Dé�nition 16 : Soient A1 et A2 représentés par (a1, b1, c1, d1) et (a2, b2, c2, d2).Le degré de omparabilité entre es deux sous-ensembles �ous est dé�ni ommesuit :
γ(A1, A2) = max[

fA1
(a2) + fA1

(b2) + fA2
(c1) + fA2

(d1)

4
,

fA1
(c2) + fA1

(d2) + fA2
(a1) + fA2

(b1)

4
]Pour pouvoir aluler le degré de ompatibilité d'un granule par rapport à un autregranule, il faut passer par le test de omparabilité. Si le résultat de la omparaisondépasse le seuil �xé, on peut ontinuer à aluler la ompatibilité. Le seuil est �xé118



5.3. Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles �ousà 1/2 pour assurer que l'intersetion augmente par rapport aux sous-ensembles�ous.La �gure Fig. 5.3 représente les sous-ensembles de 3 granules g1, g2, g3 selon lapereption d'un expert. Le granule g1 selon un utilisateur est représenté par g′1(Fig. 5.3 sous-ensemble �ou en pointillé).
Figure 5.3 � Représentation d'un granule par rapport aux granules assoiés à unexpertL'intersetion du trapèze représentant g′1 ave eux qui représentent g1, g2, g3 està la base du nouveau indie de ompatibilité entre g′1 d'une part et les granulesinitiaux g1, g2, g3 d'autre part.Dé�nition 17 : Le degré de ompatibilité entre deux sous-ensembles �ous :

Φ(B,A)= SA ∩ SB

SAou SA est la surfae du trapèze initial A et SB est la surfae du nouveau trapèze Bqui est omparé à SA

Figure 5.4 � Notion de ompatibilitéPuisque nous traitons une fontion d'appartenane �oue, l'ordonnée des points bet c est 1 et l'ordonnée de a et d est 0. 119



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images
SA =

b1 − a1
2

+ c1 − b1 +
d1 − c1

2

SB =
b2 − a2

2
+ c2 − b2 +

d2 − c2
2Il est évident que Φ(B,A) 6= Φ(A,B)On peut onstater que B ouvre la plus grande partie de A mais l'inverse n'est pasvrai, don le degré de ompatibilité de A par rapport à B est di�érent du degré deompatibilité de B par rapport à A. Si A représente une notion de pereption, onpeut dire que B représente la plupart de A mais A ne représente pas la plupart deB. Don la propriété de symétrie n'est pas valable.Tous les sous-ensembles qui sont assez prohes du sous-ensemble A forment l'en-semble Γ(A). On s'intéresse seulement aux sous-ensembles tel que l'intersetiondes supports dépasse un seuil �xé à 0,5.On érit :

B ∈ Γ(A) if γ(A,B) ≥ 1/2Les sous-ensembles ave un degré de omparabilité plus grand que le seuil �xé sonthoisis pour le alul du degré de ompatibilité.On reprend le degré de ompatibilité Φ(B,A) =
SA ∩ SB

SAou SA est la surfae du trapèze initial A et SB est la surfae du nouveau trapèzeB qui est omparé a SAConsidérons un granule gi représenté par les points a1, b1, c1, d1, un nouveau granule
ginew

représenté par les points a2, b2, c2, d2.Nous avons six modèles possibles de ompatibilité entre le gi et ginew
. Trois quandle ginew

est à droite de gi suivant les indiations du shéma 5.5 et 3 quand le ginewest du �té gauhe de gi suivant les indiations du shéma 5.6 . L'intersetion dessegments [a1b1] et [c2d2] est le point P et ses oordonnées sont xp et yp.120



5.3. Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles �ous

Figure 5.5 � Nouveau sous-ensemble à droite du sous-ensemble initial

Φ(B,A) =





(xp − a2)× yp
S1

b1 ∧ c1 < b2

(xp − a1)× yp
S1

b2 ∧ c2 < b1

b2 − a2
2

+ c1 − b2 +
d1 − c1

2
(b1 < b2)

∧ (b2 < c1 < c2)
b1 − a1

2
+ c2 − b1 +

d2 − c2
2

(b2 < b1)

∧ (b1 < c2 < c1)
b2 − a2

2
+ c2 − b2 +

d2 − c2
2

b1 < b2 < c2 < c1

b1 − a1
2

+ c1 − b1 +
d1 − c1

2
b2 < b1 < c1 < c2Les oordonnées de p sont :

xp =
dibj − ajci

bj − ai + di − ci 121



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.6 � Nouveau sous-ensemble à gauhe du sous-ensemble initial
yp =

di − aj
bj − ai + di − ciSelon les équations i-dessus, le nouveau granule a�ete au moins une fontiond'appartenane �oue. Ainsi le nouveau pro�l de l'objet sera realulé et les valeursadjaentes du granule modi�é varieront aussi. Le taux d'appartenane de l'objetau granule sera également modi�é.

5.4 Appliation des indies de omparabilité et om-patibilité pour la ouleurEn utilisant la notion de la omparabilité ave des ouleurs nous sommes intéresséspar des ouleurs omparables. Ainsi, une ouleur est dite omparable à ses ouleursadjaentes.122



5.4. Appliation des indies de omparabilité et ompatibilité pour la ouleur5.4.1 Comparabilité et ompatibilité de la teinteConsidérons une nouvelle ouleur tinew
et une ouleur initiale tion peut érire

ti ∈ Γ(tinew
) ssi γ(tinew

, ti) > 1/2Une image est aratérisée en tant que bleu par exemple, si une de ses ouleursdominantes est bleue, en d'autres termes, l'image est bleue si son degré d'appar-tenane à la ouleur bleue est assez haut ou simplement supérieur à un seuil �xé.Cette même image, selon un autre utilisateur, peut être aratérisée 'non bleu' ,si le granule dé�nissant la ouleur bleue (les valeurs a, b, c, d ) est di�érent. Sup-posons qu'à l'origine une image I a un degré d'appartenane Ft(I) à la ouleur
t, e degré Ft(I) variera si l'arrangement de la ouleur t hange. Si nous voulonsobtenir le nouveau degré Ft(I), une approhe direte reviendrait à retraiter tousles pixels de l'image I.On note le degré de ompatibilité Φ(B,A) =

SA ∩ SB

SAou SA est la surfae du trapèze initial A et SB est la surfae du nouveau trapèzeB qui est omparé a SA.
Figure 5.7 � Notion de ompatibilitéL'exploitation des données et les requêtes des images se fait en se basant sur lepro�l de haque utilisateur. L'utilisateur, après avoir onstruit son pro�l, attendque le système s'adapte à sa pereption.Considérons une première ouleur ti représentée par une fontion d'appartenane�oue f et par les points a1, b1, c1, d1. La nouvelle ouleur tinew

représentée par unefontion d'appartenane �oue fnew et par les points a2, b2, c2, d2. 123



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.8 � La fontion d'appartenane d'une teinte modi�ée par rapport austandardLa nouvelle ouleur insérée a�etera au moins une fontion d'appartenane �oue,et au plus 3 fontions d'appartenanes �oues. Ainsi le nouveau pro�l de l'imagesera realulé et les valeurs adjaentes de la ouleur en question varieront aussi.Par exemple sur le shéma 5.8, le nouveau bleu est entre l'anien bleu et l'anienvert, l'appartenane de l'image à la nouvelle ouleur bleu sera :
FBnew

(I) = Φ(Bnew, Bs)× FBs
(I) + Φ(Bnew, Gs)× FGs

(I)

Bs est la fontion standard du bleu
Gs est la fontion standard du vert
Bnew est la nouvelle fontion du bleuLa fontion générale est donnée omme suit :
Ftinew (I) =

∑

ti∈Γ(tinew )

Φ(tinew , ti)× Fti(I)Assumant que les quali�atifs qui dépendent des dimensions L et S restent lesmêmes, don nous avons toujours les mêmes valeurs pour les 9 quali�atifs etseulement les fontions sur la dimension H sont modi�ées, ainsi nous pouvonstoujours érire :
∀(ti, qj) ∈ T×Q , F̃tinew ,qj =

∑

∀(ti)∈Γ(tinew )

Φ(tinew , ti)× F̃tiqj(I)124



5.4. Appliation des indies de omparabilité et ompatibilité pour la ouleur5.4.2 Comparabilité et ompatibilité des quali�atifsLe même raisonnement fait i-dessus ave la dimension teinte est fait ave les deuxautres dimensions, la saturation et la luminosité. Chaque teinte est dérite par lesquali�atifs, ainsi pour haque teinte tinew nous alulons le F̃tinew ,qjnewSupposant que les quali�atifs, selon la dimension saturation, soient modi�és alors,nous devons aluler les nouveaux quali�atifs de la teinte en fontion des aniensquali�atifs en tenant ompte de la modi�ation de la dimension saturation. Onobtient l'équation suivante :
F̃tinew ,qjn1

=
∑

∀(qj)∈Γs(qjn1 )Φ(qjn1 , qj)× F̃tinew qj(I)où qjn1 est le quali�atif modi�é sur la dimension S.Prenant en ompte l'équation i-dessus, on alule la nouvelle teinte et la nouvellesaturation, en fontion de la nouvelle luminosité :
F̃tinew ,qjn2

=
∑

∀(qjn1 )∈Γl(qjn2 )

Φ(qjn2 , qjn1)× F̃tinew qjn1
(I)où qjn2 est le quali�atif modi�é sur la dimension L.

Γl ompatibilité de la luminosité (L)
Γs ompatibilité de la saturation (S)Nous pouvons démontrer que l'ordre du alul de la nouvelle saturation et dualul de la nouvelle luminosité n'a auun e�et. Les mêmes résultats sont atteintspar n'importe quel ordre de alul.Notons que :� F ∗(I) = maxt∈Gt

(Ft(I))� F̃ ∗
t (I) = maxq∈Gq

(F̃t,q(I)) ∀t ∈ Gt, et pour t = gris, q ∈ {sombre,moyen, clair}Une image I sera a�etée aux :� Granules gt si Ftnew(I) ≥ F ∗(I) − λ, ∀tnew ∈ Gt ∪ {noir, blanc, gris} ave λ unseuil de tolérane. 125



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images� Granules g̃newt,q si Ftnew(I) ≥ F ∗(I)−λ et F̃tnew,qnew(I) ≥ F̃ ∗
t (I)−λ, ∀(tnew, qnew) ∈

Gt ×Gq ∪ {gris} × {sombre,moyen, clair}.5.5 Implémentation informatiqueOn présente dans ette setion la struture de la base données, les di�érentesommandes du logiiel onvivial, représentant l'implémentation informatique dela démarhe de onstrution d'un pro�l mise en ÷uvre dans ette thèse, ainsique son utilisation pour la lassi�ation d'images par ouleurs dominantes. Unexemple détaillé de son utilisation est également présenté. Le logiiel est développéen utilisant une base de donnée Mysql et une appliation érite en php.5.5.1 Base de donnéesLa base de données sert prinipalement à enregistrer les pro�ls des utilisateurs età stoker les détails olorimétriques des images.Dans la �gure 5.9 est présentée la struture de la base données onernant lagestion des pro�ls. Les tables prinipales sont Hues et Quali�ers. Dans la tableHues on enregistre toutes les teintes et dans la table Quali�ers tous les quali�atifsdes ouleurs.La table Users sert à stoker tous les détails personnels des utilisateurs. Le pro�l dehaque utilisateur est enregistré dans les tables HLS et HLS-quali�ers. Les valeursdes di�érentes teintes, selon la pereption de l'utilisateur, sont dans la table HLS,tandis que les valeurs des quali�atifs sont dans la table HLS-quali�ers.Les images sont stokées dans la table Images et leurs détails olorimétriques dansles tables ImageHues et Imagequali�ers (f. Fig. 5.10).5.5.2 Pro�lsL'utilisateur est invité tout d'abord à enregistrer ses données personnelles avantde pouvoir utiliser le système (f. Fig. 5.11 et Fig. 5.12).126



5.5. Implémentation informatique

Figure 5.9 � Les tables du pro�lUne fois enregistré, l'utilisateur doit onstruire son pro�l selon deux possibilitésqui sont présentées. Ave la première, l'utilisateur suit une démarhe onstrutiveet aboutit à un pro�l d'utilisateur expert. Ave la deuxième démarhe, l'utilisateursuit une démarhe desriptive et aboutit à un pro�l d'utilisateur non-expert (f.Fig. 5.13).Pour onstruire un pro�l expert, toutes les teintes doivent être modélisées et leursvaleurs a et b seront insérées dans la table HLS. Un pro�l standard va serviromme pro�l de base et sera modi�é tout au long du proessus pour aboutir aupro�l expert totalement adapté.Au début, les valeurs du pro�l standard seront opiées dans le nouveau pro�l.Les teintes sont modélisées suessivement de manière indépendante. Une image127



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.10 � Les tables des imagesmodèle est présentée pour haque teinte, et l'utilisateur est invité à liquer sur ledébut et la �n de la zone qui orrespond à la teinte qui sera modélisée (f. Fig.5.14).Le début orrespond à la valeur a et la �n orrespond à la valeur b.Les valeurs de α et β sont déduites automatiquement. α aura la même valeur que
b de la teinte modélisée préédemment et β aura la même valeur que a de la teintesuivante.Le logiiel ontr�le que haque valeur a doit être supérieure à la valeur b de la teintepréédente et haque valeur b doit être inférieur à la valeur a de la teinte suivante.Les valeurs du pro�l standard vont être érasées par les nouvelles valeurs l'uneaprès l'autre. Le ontr�le de ohérene dérit préédemment n'est pas appliqué128



5.5. Implémentation informatique

Figure 5.11 � Insription de l'utilisateur
lors du hangement des valeurs initiales (provenant du pro�l standard) et elapour donner à l'utilisateur la liberté de modi�er les noyaux des teintes du pro�lstandard.La onstrution d'un pro�l non expert est plus simple (du point de vue de l'utili-sateur). L'utilisateur hoisit une teinte à modéliser, il aura un éran lui montrantles résultats fournis par plusieurs experts selon la teinte. Il hoisit les 2 expertsqui ont fourni les ensembles des images les plus aeptables pour la teinte hoisie.L'utilisateur donne à es deux experts des taux de satisfation et son pro�l seraalulé à partir des pro�ls d'experts (f. Fig. 5.15). 129



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images5.5.3 Traitement des imagesPour ajouter une image dans la base, le logiiel utilise les valeurs des teintes selonle pro�l standard. Les détails olorimétriques de l'image seront dans les tablesImageHues et Imagequali�ers. Le proessus qui donne à haque image une ouleurdominante a été validé par les travaux d'Aït Younes et al [4℄.ImageBank IB, (http ://reative.gettyimages.om/imagebank/) est une base dedonnées d'images olorées ontenant une desription (mots-lés tel que la ouleur).Cette base a été hoisie pour la validation.Le proessus est évalué selon deux ritères : rappel et préision.Le rappel est dé�ni par le nombre d'images pertinentes et retrouvées par la requêteau regard du nombre d'images pertinentes qui existent dans la base de données.Le taux de rappel mesure la apaité du logiiel à réupérer toutes les imagespertinentes. Si le nombre d'images présentées est important par rapport au nombretotal d'images pertinentes alors le taux de rappel est élevé.
rappel =

Images pertinentes et retrouvees

nombre d′images pertinentesLa préision est le nombre d'images pertinentes retrouvées par rapport au nombretotal d'images proposées par le système pour une requête donnée. Le taux depréision mesure la apaité de réupérer seulement les images pertinentes. Si letaux de préision est élevé, ela signi�e que peu d'images inutiles sont proposéespar le système et que e dernier peut être onsidéré omme "préis". La préisionest alulée ave la formule suivante :
Precision =

Images pertinentes et retrouvees

nombre d′images retrouveesLes deux taux présentés ont été alulés (selon IB) sur un total de 1000 images.Les résultats étaient les suivants :85% pour le premier taux (rappel)89% pour le deuxième (préision)130



5.5. Implémentation informatique
Pertinentes Non PertinentesRetrouvées 897 103Non retrouvées 164 /Table 5.1 � Les résultats de la validationLa di�érene des résultats est due à la subjetivité des experts d'IB. En e�et,les experts d'IB assoient habituellement au plus deux mots-lés de ouleur pourhaque image, alors que le proessus de traitement des images permet de dériretoutes les ouleurs présentes dans l'image. D'ailleurs, la nomination des ouleursest très subjetive : par exemple, un expert peut appeler rose foné e qu'un autreexpert peut appeler magenta. De même, un jaune sur un fond noir ne peut êtreperçu de la même manière qu'un jaune sur un fond blan.Un utilisateur hoisit une teinte ave un quali�atif et le logiiel retrouve les imagesqui orrespondent à son pro�l. Par exemple si l'utilisateur hoisit d'avoir les imagesrouges, la teinte rouge du pro�l de l'utilisateur déjà onstruit, sera alulée parrapport aux teintes du pro�l standard. (On rappelle que les images sont inséréesselon le pro�l standard).Les degrés de omparabilité entre la teinte rouge et les autres teintes sont aluléset on retient uniquement les teintes ayant le degré qui dépasse le seuil �xé.Ensuite, les degrés de ompatibilité entre la teinte rouge et les teintes retenuespréédemment sont alulés.Une vue qui ressemble à la table d'images sera rée en appliquant la fontionsuivante sur toutes les lignes De la table images :

∀(ti, qj) ∈ T× Q ,A la �n, les images ave la nouvelle ouleur dominante sont séletionnées. 131



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images5.6 ConlusionDans e hapitre, nous avons proposé une méthode permettant de lasser les ob-jets automatiquement en se basant sur leurs lasses initiales, sur la pereption del'utilisateur (qui est modélisée et dérite dans son pro�l) et sur les degrés de om-parabilité et de ompatibilité. Ensuite on a dérit le proessus de l'exploitation despro�ls pour répondre aux requêtes de l'utilisateur.
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Figure 5.12 � Entrée de l'utilisateur 133



Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.13 � Fenêtre prinipale
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5.6. Conlusion

Figure 5.14 � Pro�l expert
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Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.15 � Séletion des deux ensembles ayant les plus grands taux de satis-fation
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5.6. Conlusion

Figure 5.16 � Ajouter une image
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Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.17 � Navigation
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5.6. Conlusion

Figure 5.18 � Les images vertes selon ImageBank.
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Chapitre 5. Utilisation des pro�ls pour la lassi�ation d'images

Figure 5.19 � Les images vertes selon notre logiiel.
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Avant de présenter les di�érentes pistes qu'il serait intéressant, selon notre avis,d'approfondir dans le adre de travaux ultérieurs, nous soulignons les di�érentsrésultats auxquels nous avons abouti dans e travail de thèse.La pereption se onstruit et s'exprime par l'apprentissage, l'expériene aquiseainsi que l'état émotionnel de haque individu. On peut trouver di�érentes dé-�nitions de la pereption, ependant il est indéniable que elle-i est subjetive.Chaque pereption peut être représentée à travers plusieurs dimensions, par exemplela teinte, la luminane et la saturation dans le as de la ouleur. Chaque dimensionpeut être dé�nie par un ensemble de sous-ensembles �ous. Construire un pro�l re-présentant la pereption d'un utilisateur revient à dé�nir es sous-ensembles �ous.Nous avons mis en ÷uvre (f. hapitre 3) une démarhe interative de onstrutiondu pro�l représentant la pereption d'un utilisateur. l'utilisateur doit tout d'abords'identi�er omme étant un expert ou un simple utilisateur.Nous avons proposé une proédure de questionnement de l'utilisateur expert per-mettant de onstruire le pro�l ave un minimum de question. Les réponses vontpermettre de onstruire les di�érents sous-ensembles �ous assoiés à haque di-mension. Pour éviter toute inohérene, les réponses seront enadrées.Dans le as d'un utilisateur non-expert, nous avons onstruit une démarhe intera-tive permettant de onstruire le pro�l par omparaison. Un utilisateur peut dé�nirsa propre pereption en omparant ou en imitant d'autres pereptions ; après avoirdé�ni des pro�ls re�étant la pereption de quelques utilisateurs experts, un utilisa-teur simple peut omparer et hoisir les pro�ls les plus appropriés à sa pereption.Ce hoix se fait en se basant sur le résultat de la lassi�ation des objets selon lespro�ls experts.Pour onstruire le pro�l �nal de l'utilisateur, nous avons mis en ÷uvre une proé-dure d'agrégation des sous-ensembles �ous prenant en ompte le hoix et les tauxde satisfation assoiés aux résultats de la lassi�ation.Pour utiliser es pro�ls dans la adre d'une proédure de lassi�ation des images143



par ouleurs dominantes, nous avons présenté une méthode simpli�ant le proessusde traitement des images. Cette méthode est basée une nouvelle dé�nition de lanotion de omparabilité et d'indie de ompatibilité entre deux sous-ensembles�ous.Un outil, intégrant toute la démarhe interative de onstrution du pro�l ainsique la lassi�ation d'images par ouleurs dominantes, a été implémentée.Cet outil omporte deux parties. Une première, utilisant des interfaes onvivialespermettant de onstruire le pro�l d'un utilisateur. e dernier doit, tout d'abord,s'identi�er omme utilisateur expert ou non-expert. Ce qui lui permet de onstruireson pro�l soit, à travers le protoole de questionnement soit par omparaison.La deuxième partie de l'outil orrespond au traitement et à la reherhe d'imagesselon une plusieurs ouleurs dominantes.Avant de suggérer quelques voies d'extension, nous rappelons que nous avons misen ÷uvre, dans le adre de ette thèse, une démarhe interative omplète pourla modélisation des pereptions d'un utilisateur à travers un pro�l, e qui nous apermis de l'implémenter dans outil (f. setion 5.5).� La démarhe élaborée pourrait être élargie à la personnalisation des dimensionsd'une pereption et à la dé�nition des granules représentant haque dimension.Dans le as de la ouleur et la dimension teinte, en plus du paramétrage dessous-ensembles �ous, on pourrait laisser la possibilité à l'utilisateur de personna-liser l'ensemble Gt = {rouge, orange, jaune, vert, yan, bleu, pourpre, magenta,rose}.� Pour e qui est de l'outil, l'utilisation des travaux sur les interfaes homme-mahine pourrait failiter la tâhe de l'utilisateur dans la phase de onstrutionde son pro�l (f. Chapitre 4).� La proédure d'agrégation mise en ÷uvre pour la onstrution du pro�l non-expert par omparaison (f. hapitre 4) pourrait être utilisée dans d'autres do-maines. Par exemple dans un proessus d'aide à la déision basé sur des analyses144



d'experts ave des résultats di�érents (datation arhéologique).� Et en�n, un dernier point plus général onernant la représentation des per-eptions d'un utilisateur. Nous avons appliqué ette démarhe dans le adrede la pereption de la ouleur, il serait intéressant de l'appliquer sur d'autrespereptions omme le goût, l'odorat , et.
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