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Introduction






La perception dépend fondamentalement des organes sensoriels humains, ainsi on
distingue plusieurs catégories de perception chacune étant en rapport & une sen-
sation spécifique.

Les organes sensoriels jouent le role de l'interface entre I'individu et le monde
extérieur. La perception se construit et s’exprime grace a ces organes par l’appren-
tissage, I'expérience acquise ainsi que 1’état émotionnel de chaque individu. On
peut trouver différentes définitions de la perception, cependant il est indéniable

que celle-ci est subjective.

Dans le cas de la couleur, deux utilisateurs peuvent avoir une perception différente
d’une méme teinte. Une image peut étre considérée totalement rouge pour I'un et

partiellement rouge et orange pour 'autre.

Les travaux réalisés dans le laboratoire CRESTIC ( [4],[100],[37],[38]) sur la classi-
fication des images par couleurs dominantes ont permis de prendre en compte cet

aspect de la perception.

Contrairement aux méthodes classiques de classification d’images basées sur la
détermination de degrés de similitudes entre images, utilisant différentes approches
(SVM, histogrammes de couleurs, comparaison de régions, image requéte, ...), les
travaux de I'équipe MODECO ont eu pour objectif de classifier les images par

couleurs dominantes exprimées par des termes linguistique (rouge sombre).

Pour cela, la couleur est représentée sur trois dimensions (teinte, luminance et
saturation). Pour chaque dimension un ensemble de descriptifs ainsi que des fonc-
tions d’appartenance floues ont étés définis. L’affectation d’une image a une cou-
leur dominante se fait par 'agrégation de I’ensemble des fonctions d’appartenance

appliquées a 1’ensemble des pixels de 'image associée un seuil de tolérance.

Cependant ces différents travaux ne tiennent pas compte du fait que la perception

de la couleur peut varier d'un utilisateur a l'autre.

L’objectif de ce travail de thése est de mettre en ceuvre une démarche interactive de

construction du profil utilisateur modélisant sa propre perception. Pour cela chaque



utilisateur pourra étre considérée soit comme expert soit comme non-expert. Dans
le cas d’un utilisateur expert, celui-ci devra construire son profil en utilisant une
procédure interactive de questionnement.

Dans le cas d’un utilisateur non-expert, nous proposons une nouvelle procédure
d’agrégation permettant de construire le profil d’un utilisateur a partir des profils

expert déja construits.

Ce document est présenté en deux parties composées respectivement de trois et

deux chapitres.

Dans la premiére partie, nous présenterons quelques définitions et méthodes concer-
nant la modélisation des perceptions et des profils dans le premier chapitre, 1'utili-
sation des sous-ensembles flous pour la modification et la fusion des connaissances
dans le chapitre 2 et enfin le chapitre trois sera consacré aux différentes méthodes

de classification d’images par le contenu.

Dans la deuxiéme partie du document sera présentée la démarche interactive de

construction d’un profil :

— Dans le quatriéme chapitre, nous présenterons deux démarches pour construire
le profil représentant la perception d’un utilisateur a travers des sous-ensembles
flous. Une démarche descriptive dans le cas d’un utilisateur expert et une dé-
marche constructive dans le cas d’un utilisateur non-expert. Pour la démarche
descriptive, nous proposerons une procédure de questionnement de l'utilisateur
permettant de définir complétement ’ensemble des sous-ensembles flous repré-

sentant sa perception.

Dans le cas d’un utilisateur non-expert (simple), celui-ci pourra définir sa propre
perception en comparant et en sélectionnant quelques profils reflétant la percep-
tion d’utilisateurs experts. Nous présenterons dans ce chapitre une procédure
d’agrégation permettant de construire le profil de I'utilisateur a partir des pro-

fils experts sélectionnés.

Une application de la démarche dans le cas de la perception de la couleur sera



également présentée.

— Nous nous intéresserons, dans le chapitre 5, & ’exploitation des profils construits
pour la classification d’images. Afin de simplifier le processus de traitement
des images, nous proposerons une démarche permettant de construire le profil
d’une image selon la perception d’un utilisateur en utilisant le profil standard
de I'image et le profil représentant la perception de l'utilisateur. Dans cette
démarche nous utiliserons une nouvelle définition de la comparabilité et de la

compatibilité de deux sous-ensembles flous.

Pour finir, nous présenterons dans ce chapitre une implémentation informatique
de la démarche. La structure de la base de données ainsi que quelques exemples

seront également présentés.

Nous terminerons ce document par une conclusion qui rappellera le travail effectué

ainsi que les perspectives envisagées.






Premiére partie

Etat de ’art et réflexions






Perception et profil

Résumé :
Dans ce chapitre nous présentons quelques définitions et résultats théoriques concer-

nant la perception, la modélisation des profils ainsi que les systémes de recomman-

dations.
Sommaire
1.1 La définition de la perception . . . .. ... ... .. 10
1.2 Les théories de la perception . ... ......... 10
1.3 Les processus de la perception . . ... ....... 13
1.4 Profils . . . ... ... . L ool 14
1.4.1 Définition des profils . . . . . ... .. ... 15
1.4.2  TImportance, Construction, Types . . . . . . . . . .. 15
1.4.3 Utilisation et qualité . . . . . . ... ... ... ... 16
144 Feedback . .. ... ... ... .. 17
1.5 Systémes de recommandations . ... ... ... .. 18
1.5.1 Typologie des systémes de recommandations . . . . 19

1.5.2  Problémes fondamentaux des systémes de recomman-




Chapitre 1. Perception et profil

1.1 La définition de la perception

La perception est le processus de sélection, de I'organisation et de l'interprétation
des données sensorielles sous la forme d’une conscience mentale. Aussi, la percep-
tion est le processus par lequel se réalise notre connaissance du monde extérieur
et elle nous aide & identifier et & donner des significations & nos sensations.

Les psychologues distinguent entre les sens et la perception. Le sens est le simple
résultat d’une variation ou d'un stimulus donné, émis par I'entourage, qui est a
I'origine de D’apparition de la premiére information et du processus qui se tra-
duit pour activer les cellules et les organes de réception (zones de la peau, yeux,
oreilles...). La perception est un comportement plus complexe qui exige un lien de
nombreuses sources d’information, non seulement sensorielles, mais aussi en rap-
port avec la mémoire, la motivation et 1’évaluation. En conclusion, le sens est la
détection et la conversion, tandis que la perception est la sélection, I’organisation

et I'interprétation.

1.2 Les théories de la perception

Il existe de nombreuses théories qui ont tenté d’expliquer le concept de la percep-

tion et qui sont rassemblées dans sept points selon Bagot|7] :

— La théorie structuraliste et empirique
Les théoriciens de la fin du 19éme siécle et du début du 20éme siécle ont utilisé
les termes 'structuraliste’ et ’empirique’. Ils ont divisé le sujet de recherche
en plusieurs éléments simples, leur époque a été connue aussi par ’époque de
I’élémentarisme. Ces termes ont affecté I’ensemble de toutes les sciences au cours
de cette période, y compris la psychologie.
Dans le domaine de la psychologie, le sujet a été fragmenté surtout en ce qui

concernait les sens; les chercheurs ont établi des liens pour chaque élément
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1.2. Les théories de la perception

du sens, selon 'ordre et la fonction, conformément a un processus de liaison
spécifique et c’est ce qui a donné a ce scénario le nom d’associationnisme. Par
exemple les méthodes d’association sont la similarité, la différence, la proximité
temporelle, la proximité spatiale, I'intensité, I'inséparabilité et la répétition.
La perception est le résultat d’une grande collection des sens préliminaires dé-
pendant principalement de la structure des liens entre les éléments (d’on la
notion de structuralisme) et du role de I’expérience et de ’apprentissage essen-
tiels (d’out la notion de I'empirisme). Cette théorie était fermement opposée a
la tendance instinctive des autres chercheurs qui estiment que les compétences
cognitives sont innées.

— Le béhaviorisme (comportement)
La théorie du béhaviorisme apportée par Watson en 1913 s’oppose a toutes les
autres théories qui utilisent les connaissances de l'introspection. Elle se base sur
le principe de 'activité mentale et psychique. Les phénoménes psychologiques
peuvent s’expliquer par le principe de 'action et de la réaction.
Cette théorie a affecté un grand nombre de chercheurs dans le domaine de I’ap-
prentissage et de la compréhension du comportement. Elle a pris la personne
pour une boite noire, et les sentiments sont des réactions aux stimuli extérieurs.

— La théorie de la Gestalt
Cette théorie est apparue comme une réaction contre ’approche d’analyse et
d’élémentarisme et elle s’oppose aussi fortement a I’émergence de la théorie
comportementale. D’aprés cette théorie, ’environnement n’est plus actif sur I’in-
dividu, mais celui-ci est le constructeur et directeur de son environnement, ce
qui fait que la perception n’est plus simplement réduite au montant total des
sens préliminaires.
L’émergence de la notion de gestalt a apparue avec M. Wertheimer, Kohler et
K. Koffka qui ont expliqué I'idée que "le tout est plus grand que la somme de
ses parties'.

— Le constructivisme

Cette théorie donne un roéle actif a la personne qui construit sa perception a

11



Chapitre 1. Perception et profil

12

partir des données extraites peu a peu par l’observation. J.Hochberg (1970)
a insisté dans le domaine de la perception visuelle, sur le role essentiel des
mouvements de I'oeil dans lequel les données collectées a partir de beaucoup de
points de I'espace construisent une carte mentale des lieux et des sujets observés.
Cette approche est compatible avec certains concepts neurophysiologiques ac-
tuels qui favorisent I'idée que les liens entre les réseaux neurophysiologiques
forment la base principale de la perception cognitive.

Approche écologique de la perception

L’évolution de ce concept, proposé par Gibson en 1979, en particulier dans le do-
maine de la perception visuelle, est basée sur le principe que toutes les données
nécessaires pour la compréhension existent dans I’environnement et il suffit de
les prendre [32]. La théorie a joué un role important dans la sensibilisation a I’en-
vironnement, et dans 'interprétation visuelle de la profondeur et du mouvement,
[46].

Approche transactionnaliste

Cette théorie proposée par A. Ames et développée par W.H. Ittelson dans les
années soixante [3][57]. Selon cette théorie, la perception est définie comme étant
une compréhension théorique de la transaction ou une relation entre la personne
et son entourage. Ce n’est pas suffisant que la personne prenne compte des
changements structurels de I'objet per¢gu comme le définit la théorie de Gestalt,
ni des changements de ’entourage général. La personne crée son monde ou elle
vit a partir de son point de vue, en se basant sur ses expériences antérieurs.
La perception se fait par ’envoi continu et sans conscience des hypothéses a
I’égard de I'entourage et se termine par la préférence d’une hypothése finale. La
perception exige des facteurs personnels qui déterminent le choix. Lorsque les
données sont vagues la personne choisit les hypothéses qui lui semblent les plus
appropriées a la situation.

La théorie cognitive

La perception selon la théorie cognitive est le résultat d’un groupe de processus

mentaux qui permettent de donner une indication de ce que le corps percoit par



1.3. Les processus de la perception

les sens. L’objectif de cette approche est 'interprétation et la compréhension
des différentes opérations. Les caractéristiques de cette théorie ont commencé a
émerger dans les années cinquante, mais elle s’est établie avec la parution du
livre de Ulric Neisser intitulé "Cognitive Psychology" en 1967.

Cette théorie est basée sur le modéle de 'analyse de I'information qui prétend
que la perception peut étre divisée en de nombreuses étapes. Chaque étape est
un traitement spécial de I'information et cela ne signifie pas que ces étapes sont
en série, mais certaines sont simultanément actives.

La théorie vise d’abord a identifier les différentes étapes du traitement, et en-
suite a essayer de déterminer la nature et les caractéristiques de ces étapes, en
précisant quelle forme ces informations fournies prennent a chaque niveau et en

mettant en évidence l'utilisation de régles sémantiques.

1.3 Les processus de la perception

Les trois processus de base pour la reconnaissance de la perception sont : la sélec-
tion, 'organisation et I'interprétation. Ces trois processus sont complémentaires et

nécessaires pour la construction de toute forme de perception.

1. Sélection

L’individu choisit un certain nombre de messages transmis. La sélection est
le résultat de cellules nerveuses spécialisées qui répondent uniquement a un
certain type de données. Le manque de stimulation peut causer des perturba-
tions dans la croissance de ces cellules spécialisées. Le processus de sélection
est touché par les changements et les modifications de ’environnement, Par
contre la stabilité des agitateurs (au niveau du sens) va baisser la stimulation

cérébrale et c’est ce qu’on appelle ’habituation.

2. Organisation
Les psychologues ont étudié le sujet de ’organisation cognitive et ils ont défini

les principes qui servent a percevoir les formes [13]. Ces principes sont : la

13



Chapitre 1. Perception et profil

figure et le fond, la proximité, la continuité, la fermeture, la contiguité et la

similitude.

3. Interprétation

C’est la derniére étape dans le processus de perception, elle est influencée par
I’expérience vécue, les attentes cognitives, les besoins et les préoccupations

culturelles et le contexte des signaux émis.

1.4 Profils

La masse du contenu disponible sur le World Wide Web et dans différentes ap-
plications informatiques souléve des questions importantes sur l'utilisation efficace
de ces systémes. Par exemple, le Web est en grande partie non structuré, avec
des pages écrites par beaucoup de personnes sur une gamme de matiéres diverses,
rendant la lecture rapide et simple trop longue pour étre pratique. Le filtrage des
pages web est ainsi devenu nécessaire pour la plupart des utilisateurs. Les mo-
teurs de recherche sont efficaces au filtrage des pages qui assortissent des questions
explicites. Malheureusement, les gens trouvent une difficulté & exprimer ce qu’ils
veulent, particuliérement s’ils sont forcés a employer un vocabulaire limité tel que
des mots-clés. Cependant, ces questions sont souvent mal formulées, et leurs ré-
sultats sont formés par de grandes listes de pages contenant seulement un petit
nombre de pages utiles. Afin de donner effectivement la bonne information aux
personnes concernées, les systémes comptent sur les profils d’utilisateur qui in-
diquent les types d’informations générales (mais pas nécessairement les données
élémentaires spécifiques) qu’un utilisateur est intéressé a recevoir. Pour les utilisa-
teurs, les profils sont des moyens de rechercher des informations intéressantes. Un
utilisateur peut soumettre un profil & un systéme une fois, et puis recoit les objets

qui lui sont appropriés.
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1.4. Profils

1.4.1 Définition des profils

Le contexte de 'utilisateur ou autrement dit le profil peut inclure le niveau d’ex-
pertise de l'utilisateur et ses domaines d’intérét. Un profil d’utilisateur est un
ensemble de données spécifiques qui définissent les intéréts de cet utilisateur, son
niveau d’expertise, et son contexte. Le contexte et la personnalisation sont certains
des facteurs clés pour l'accés précis et efficace des informations importantes dans
les bibliothéques numériques de I'Internet et en général dans plusieurs moteurs de

recherche d’information et dans différentes applications.

1.4.2 Importance, Construction, Types

Le profilage d’utilisateur est typiquement basé sur la connaissance ou sur le com-
portement. Les approches basées sur la connaissance nécessitent la construction de
modeéles statiques d’utilisateurs et affectent dynamiquement aux nouveaux utilisa-
teurs les modeéles les plus proches. Des questionnaires et des entretiens sont souvent
utilisés pour obtenir cette connaissance de 1'utilisateur. Les approches basées sur
la connaissance sont appelées démarches constructives.

Les approches basées sur le comportement emploient le comportement de 'utili-
sateur comme modéle, généralement utilisant des techniques d’apprentissage au-
tomatique pour découvrir les modéles utiles dans le comportement. Les approches
basées sur la connaissance sont appelées démarches descriptives.

Le profilage d’utilisateur, employé par la plupart des systémes, est basé sur le
comportement, généralement utilisant un modéle binaire de classe pour représen-
ter ce que les utilisateurs trouvent intéressant et non-intéressant. Les techniques
d’apprentissage automatique sont alors employées pour trouver les objets d’intérét

possible en se basant sur le modéle binaire.

Néanmoins, chaque utilisateur ne peut pas étre disposé a construire son profil
d’utilisateur a partir de rien, ceci peut étre une tache complexe et longue. On
nomme expert 'utilisateur qui choisit de décrire en détail son profil. Basé sur les

profils personnels préliminaires, qui ont été décrit manuellement par des experts,
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Chapitre 1. Perception et profil

de nouveaux profils peuvent étre construits d’une fagon plus simple. Le profil dérivé
automatiquement peut alors étre vu comme étant le profil préliminaire qui au vu
des intéréts, des besoins et de la perception d’un utilisateur, doit étre adapté.

L’utilisateur qui choisit d’utiliser un tel profil est nommé utilisateur non-expert.

1.4.3 Utilisation et qualité

La qualité des profils d’utilisateur est une clé pour le systéme. Du point de vue
de T'utilisateur, il y a plusieurs problémes émergents comme par exemple le pro-
bléme de précision. Si une grande proportion des objets que le systéme envoie
a l'utilisateur est non pertinente, alors le systéme devient plus un ennui qu’une
aide. Réciproquement, si le systéme ne fournit pas a 'utilisateur assez d’informa-
tions, ’avantage du processus est en grande partie perdu, parce que 1'utilisateur
devra encore activement chercher I'information. Ces problémes peuvent rendre les

utilisateurs non-satisfaisant, et peuvent finalement rendre le systéme sans valeur.

Un facteur de contribution a la qualité de profil est la langue employée pour décrire
les profils. Pour les objets non structurés ou semi-structurés tels que des pages Web,
il est notamment difficile de formuler les questions booléennes qui retournent des
ensembles de résultat de taille raisonnable. Dans la plupart des cas, ces questions
souffrent typiquement des problémes, soit en renvoyant trop de résultats, soit en ne
renvoyant aucun résultat. En outre, la difficulté de formuler des questions efficaces

se développe proportionnellement avec la taille de I’ensemble de données.

Pour les données textuelles, les profils basés sur le langage naturel sont raisonnable-
ment efficaces a représenter les besoins de 'utilisateur. Cependant, méme avec une
bonne représentation de profil, il est probable qu’'un profil d’utilisateur ne puisse
pas fournir trés précisément les résultats convenables. Les systémes actuels exigent
typiquement des utilisateurs de spécifier explicitement leurs profils, souvent avec
des ensembles de mots-clés ou de catégories. Il est difficile pour un utilisateur de
spécifier exactement et correctement les informations demandées par le systéme.

Aussi, il ne faut pas oublier que les profils sont souvent construits avec ’hypo-
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thése que les utilisateurs changent rarement leurs intéréts; si le profil ne suit pas
les besoins de l'information d’utilisateur, les problémes de précision et de rappel

surgiront rapidement.

1.4.4 Feedback

Les gens trouvent qu’exprimer clairement ce qu’ils veulent est une tache diffi-
cile, mais ils sont trés bons pour identifier ce qu’ils cherchent quand ils le voient.
Cette perspicacité a mené a 'utilisation du feedback. Avec des exemples positifs et
négatifs suffisants, les techniques modernes d’apprentissage automatique peuvent
classifier de nouvelles pages avec une exactitude impressionnante ; dans certains cas
I'exactitude de classification automatique dépasse les possibilités humaines. L’ob-
tention des exemples suffisants est difficile et surtout quand on essaye d’obtenir

des exemples négatifs.

Le fait de demander a des personnes de fournir des exemples, en termes de période
et d’effort, n’est pas rentable. Les exemples négatifs sont particuliérement infruc-
tueux, puisqu’il pourrait y avoir beaucoup d’articles non pertinents a n’importe
quelle question typique. La surveillance discréte fournit les exemples positifs de ce
que l'utilisateur recherche, sans interférer dans 'activité professionnelle normale
des utilisateurs. Une heuristique peut également étre appliquée pour impliquer des
exemples négatifs du comportement observé, bien que généralement avec moins de
confiance. Cette idée a mené aux systémes "content-based", qui discrétement ob-
servent le comportement des utilisateurs et recommandent les nouveaux exemples
qui se corrélent avec un profil d’utilisateur. Une autre maniére de recommander
des exemples est basée sur les estimations fournies par d’autres personnes qui ont

aimé D’article auparavant.

Les systémes de collaboration font ceci en demandant a des personnes d’évaluer
des sujets explicitement et de recommander alors les nouveaux sujets que les uti-

lisateurs semblables ont évalués positivement.
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1.5 Systémes de recommandations

Les systémes de recommandations ont été présentés comme une technique intelli-
gente qui traite le probléme d’information et du profilage de I'utilisateur [71]. Ils
peuvent étre utilisés pour fournir efficacement des services personnalisés dans la
plupart des domaines de I'informatique et surtout dans les systémes de commerce
électronique.

Les deux entités de base qui apparaissent dans n’importe quel systéme de recom-
mandation sont l'utilisateur (parfois également dit client) et Particle (également
désigné sous le nom du produit). Un utilisateur est une personne qui utilise le sys-
téme de recommandation fournissant son avis au sujet de divers articles et recevant
des recommandations au sujet de nouveaux articles du systéme [63]. L’entrée d’un
systéme de recommandation dépend du type d’algorithme de filtrage utilisé. Divers
algorithmes de filtrage seront discutés dans les sections suivantes.

Généralement, ’entrée appartient a une des catégories suivantes :

1. Les évaluations (également appelées les votes), qui expriment I'opinion des
utilisateurs sur des articles. Ces évaluations sont normalement fournies par
'utilisateur et suivent une échelle numérique spécifique (exemple : de 1 (mau-
vais) & 5 (excellent) ). Une autre possibilité d’évaluation est ’évaluation bi-
naire (0 ou 1). Il peut également étre recueilli implicitement de I’histoire de
I’achat de I'utilisateur, des notations du Web, des visites de lien hypertexte

etc.

2. Les données démographiques, telle que I’age, le genre, la formation des uti-

lisateurs. Il est habituellement difficile d’obtenir ce genre de données.

3. Les données du contenu, qui sont basées sur une analyse textuelle des do-
cuments et sont rapportées aux articles évalués par l'utilisateur. Les carac-
téristiques extraites par cette analyse sont employées comme entrée dans

I’algorithme de filtrage afin d’impliquer un profil d’utilisateur.

Le but des systémes de recommandation est de produire des suggestions au sujet de

nouveaux articles ou de prévoir 'utilité d’un article spécifique pour un utilisateur
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particulier. Dans les deux cas le processus est basé sur les données fournies, qui
sont liées aux préférences de 1'utilisateur. Les relations de préférences utilisateurs-
articles seront stockées dans des matrices, de méme pour les relations articles-
articles et utilisateurs-utilisateurs. Les matrices vont servir plus tard pour le calcul

de similitude entre les utilisateurs ou le calcul de similitude entre les articles.

Le résultat d’'un systéme de recommandation peut étre soit une prévision soit
une recommandation. Une prévision est exprimée par une valeur numérique qui
représente ['opinion prévue de 'utilisateur actif a ’égard de I'article. Cette valeur
prévue devrait nécessairement étre dans la méme échelle numérique (exemple : le
1 mauvais, 5 excellent) qui est utilisée durant 1’étape d’entrée des avis fournis au
commencement par I'utilisateur actif.

Une recommandation est exprimée par une liste d’articles, et on attend que cette
liste soit acceptable selon les préférences de l'utilisateur. L’approche habituelle
dans ce cas exige que cette liste ne doit pas inclure les articles que 'utilisateur a

déja vus ou évalués.

1.5.1 Typologie des systémes de recommandations

Les systémes de recommandations sont habituellement classifiés selon trois caté-
gories : filtrage collaboratif, filtrage basé sur le contenu et filtrage hybride. Cette

classification est basée sur la facon dont les recommandations sont émises.

1. Filtrage collaboratif

L’entrée d’un systéme de filtrage collaboratif est un ensemble d’évaluations
des utilisateurs pour des articles [47]. Les utilisateurs peuvent étre comparés
en se basant sur leur évaluation partagée des articles, créant la notion d’uti-
lisateurs voisins. De méme, les articles peuvent étre comparés en se basant
sur les appréciations des utilisateurs, créant la notion d’articles voisins.

[’évaluation d’un article par un utilisateur donné peut alors étre prévue en
se basant sur les évaluations données par les utilisateurs voisins et par les

articles voisins [61].
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Le filtrage collaboratif regroupe I’ensemble des méthodes qui visent a construire
des systémes de recommandation utilisant les opinions et évaluations d’un

groupe pour aider 'individu.

— Le filtrage collaboratif utilisateurs
La prévision de I’évaluation d'un article par un utilisateur est basée sur les
évaluations de cet article faites par d’autres utilisateurs qui sont considérés
voisins. Ainsi, une mesure de similitude entre utilisateurs doit étre définie
avant que I’ensemble des voisins soit choisi. En outre, une méthode pour
combiner les évaluations de ces voisins sur ’article cible doit étre aussi
choisie en avance.

— Le filtrage collaboratif objets
La prévision de I’évaluation d’un article par un utilisateur est basée sur
les évaluations que le méme utilisateur a donné & des articles qui sont
considérés voisins. De méme, une mesure de similitude entre les articles
doit étre définie avant que I’ensemble des articles voisins soit choisie.

— Le filtrage collaboratif basé sur le contenu
L’idée générale est de dériver un modéle de données hors-ligne afin de
prévoir des évaluations en-ligne le plus rapidement possible. Un type de
modeéle proposé sert a grouper les utilisateurs dans des clusters hors-ligne
et a prévoir une évaluation de l'utilisateur en-ligne pour un article en
utilisant seulement les évaluations des utilisateurs qui appartiennent au

méme cluster.

2. Systémes de recommandation avec filtrage basé sur le contenu

Ces systéemes de recommandation recommandent un article & un utilisateur
en se basant sur une description de D’article et sur un profil d’intéréts de
I'utilisateur. Les systémes de recommandation doivent avoir des méthodes
pour décrire les articles qui peuvent étre recommandés, des méthodes pour
créer un profil de 'utilisateur qui décrit les types d’articles qu’il préfére, et des

méthodes pour comparer les articles au profil d’utilisateur pour déterminer
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les articles intéressants |78].
3. Systémes hybrides

Les systémes de recommandation avec filtrage basé sur le contenu peuvent
ainsi aborder quelques limitations présentes dans les systémes de filtrage
collaboratif. Ils peuvent fournir des recommandations pour de nouveaux ar-
ticles méme lorsqu’aucune estimation n’est disponible. Ils peuvent également
manipuler des situations ot les utilisateurs ne considérent pas les mémes ar-
ticles mais considérent les articles semblables. Cependant, pour étre efficaces,
ils ont besoin des descriptions riches et complétes des articles et des profils
d’utilisateur bien-construits. C’est la limitation principale de systémes avec
filtrage basé sur le contenu. Les systémes de filtrage collaboratif n’exigent
pas l'existence de descriptions d’articles bien structurées. Par contre, ils sont,
basés sur les préférences d’utilisateurs pour les articles, et peuvent porter
une signification plus générale que celle contenue dans une description de
I’article. Ils ont I'avantage de fournir une vue globale sur I'intérét et la qua-

lité des articles. Ces approches complémentaires ménent a la conception des

systémes hybrides [19] [40]. Un systéme hybride peut se construire en utili-
sant un systéme de filtrage collaboratif suivi d’un systéme de filtrage basé
sur le contenu et puis en combinant les estimations des deux systémes par

I'application d’une méthode de vote [68].

1.5.2 Problémes fondamentaux des systémes de recomman-

dations

Il est important pour chaque nouvel algorithme de filtrage de proposer des sugges-

tions ou des solutions pour ces problémes.

— La qualité des recommandations : La confiance est le mot clé pour les systémes de
recommandations. Les utilisateurs ont besoin des recommandations, auxquelles
ils peuvent faire confiance. Pour réaliser cela, un systéme de recommandations

devrait réduire au minimum les erreurs positives fausses, c.-a-d. les articles qui

21



Chapitre 1. Perception et profil

sont recommandés (positifs), tandis que le client ne les aime pas (faux).
Densité : Il est habituel dans les systémes de commerce électronique, que méme
les clients les plus actifs achétent ou évaluent un pourcentage trés limité des
produits, une fois comparé au total disponible. Cela méne aux matrices creuses
"utilisateur-article", et a 'incapacité de localiser les articles voisins, qui résulte a
la génération des recommandations faibles. En conséquence, on devrait proposer
des techniques pour réduire les matrices creuses "utilisateur-article".
Extensibilité : Les systémes de recommandation exigent des calculs, qui aug-
mentent avec le nombre de clients et le nombre d’articles. Un algorithme efficace
quand le nombre de données est limité, peut ne pas produire un nombre satis-
faisant de recommandations quand la quantité de données augmente. Ainsi, il
est vital d’appliquer des algorithmes qui soient capables d’étre extensibles.
Synonymie : Les systémes de recommandation ne peuvent pas découvrir 1’asso-
ciation latente entre les produits, qui ont différents noms, mais qui sont sem-
blables. Une méthode devrait étre utilisée pour s’enquérir I'existence de telles
associations latentes et pour I'utiliser afin de produire de meilleures recomman-
dations.

Probléme d’utilisateur inhabituel : Ce probléme se rapporte & des individus
avec des avis peu communs, et qui ne conviennent pas ou ne sont pas d’accord
avec le groupe d’utilisateurs. Ces individus ne bénéficient pas des systémes de

recommandation puisqu’ils ne recoivent pas de prévisions précises.

Aprés avoir présenté un état de ’art sur la perception et la notion de profil, nous

allons présenter dans le chapitre suivant 1’état des lieux sur les outils de la théorie

de
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Outils pour la modification et la
fusion des connaissances
représentées par des sous-ensembles

flous.

Résumé :

Dans ce chapitre nous présentons différents outils de la logique floue pour la modi-
fication et la fusion des connaissances. Apreés une présentation des sous-ensembles
flous dans la deuxieme section, nous présentons les différents agrégateurs flous. Et

enfin, la derniéere section est consacrée aux modificateurs flous.
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2.4 Modificateurs flous . . ... ... ... ........ 37
2.4.1 Représentation des modificateurs . . . . . . ... .. 37
2.4.2 Comportement des modificateurs . . . . . . . . . .. 38

2.1 Introduction

Une langue naturelle est caractérisée par le vocabulaire et la grammaire. Les per-
ceptions, comme beaucoup d’autres concepts, sont décrites par le langage, donc
en utilisant les outils linguistiques. La perception est définie sémantiquement et
non pas numériquement alors les propositions utilisées pour décrire une perception

sont des propositions descriptives et qualitatives plutot que quantitatives.

Le développement des outils qui permettent la manipulation d’information, comme
cela est fait au niveau humain, est une partie importante de la recherche contem-
poraine. Une école de recherche contribuant a cet effort a ses origines dans le
lancement du travail de Zadeh sur les ensembles flous. L’approche de Zadeh s’ap-
puie sur la perception pour décrire des propositions, ce qui peut étre plus tard
représenté et manoeuvré sous forme d’une théorie généralisée d’incertitude [116]

[118].

Les développements récents dans cette approche ont inclus I'idée du calcul avec
les mots, la théorie informatique des perceptions et la granularité dans la connais-
sance humaine. Dans I'approche floue au développement des systémes intelligents,
la théorie du raisonnement approximatif fournit les mécanismes nécessaires pour
I’exécution formelle en rendant disponible les outils exigés pour la représentation

et la manipulation de la connaissance.

Comme lorsqu’on dit par exemple "Monica est jeune". Cette proposition est im-
précise d’aprés l'utilisation du mot "jeune". L’age de Monica est "jeune", donc

I’age est une contrainte qui prend la valeur jeune pour le cas de Monica.
"La plupart des suédois sont de grande taille". Cette proposition est imprécise
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d’aprés I'utilisation des mots "plupart’ et ’grande’. On peut tourner cette propo-
sition pour devenir "la taille de la plupart des suédois est grande". On définit la
taille des suédois comme étant grande et cela est vrai pour la plupart des suédois.
On peut dire que la taille est une contrainte qui peut prendre la valeur grande

pour la plupart de la population suédoise

Une contrainte généralisée est exprimée comme X isr R, ou X est la contrainte,
R est la relation de contrainte, généralement non-bivalente, et >is’ c’est simple-
ment le verbe étre, et r est une variable d’indexation qui définit la modalité de la

contrainte, c.-a-d., sa sémantique [117].

Comme énoncé par Zadeh, un composant central du raisonnement approximatif
est la représentation de la connaissance par 1’association d’une valeur avec une
variable. Ces variables sont & I'origine de nature floue et leurs valeurs sont données

par une fonction d’appartenance au sous-ensemble flou associé au variable.

2.2 Les sous-ensembles flous

Soit Q I'ensemble de référence. Un sous-ensemble "crisp" A de € est défini par
une fonction caractéristique X (A) qui prend une valeur 0 pour les éléments qui

n’appartiennent pas & A et une valeur 1 pour ceux qui appartiennent a A cf.

Figure 2.1.
i A
A : fonction crisp
1
A
0 >
X

FIGURE 2.1 — Ensemble crisp A
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Xa(z): Q—{0,1}
1 si z€ A

Xalx) = 0 st x¢A

Un sous-ensemble flou A de € est défini par une fonction d’appartenance qui
associe a chaque élément = de € une valeur 0 si x n’appartient pas a A et un
taux d’appartenance (au sous-ensemble flou A) entre 0 et 1 si z appartient a A cf.

Figure 2.2.

£ A

FIGURE 2.2 — Sous-ensemble flou A

pa(z) - @ —{0,1}
w st reA

Xalx) = 0 si z¢A

Dans le cas particulier o x prend seulement des valeurs égales a 0 ou a 1, le

sous-ensemble flou A est un sous-ensemble "crisp" de €.

Quelques caractéristiques d’un sous-ensemble flou :
— Support : Le support de A est ’ensemble de tous les éléments qui appartiennent

A A et avec un taux différent de 0.
Support(4) = {z € Q / jalz) £ 0}

— Noyau : Le support de A est ’ensemble de tous les éléments qui appartiennent
a A et avec un taux égal a 1.

Noyau(A) ={x € Q / pa(z) =0}
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— Hauteur : La hauteur est le plus grand taux d’appartenance des éléments du

sous-ensemble A

H(A) = sup(pa(z))
Soit, F'(€2) 'ensemble de tous les sous-ensembles flous de €.

Deux sous-ensembles flous A et B de 'ensemble F'(£2) sont dits égaux si leurs

fonctions d’appartenance ont les mémes valeurs pour chaque point de €2 :

Ve € Q, pa(z) = pp(w)

Un sous-ensemble flou A de € est dit inclus dans un autre sous-ensemble flou B
de € si chaque élément qui appartient & A appartient aussi & B avec un taux
d’appartenance plus petit :

Vo € Q, pa(z) < pp(z)

L’intersection entre deux sous-ensembles flous A et B est défini par un opérateur
binaire dans 'intervalle [0,1]

inter : [0..1] x [0..1] — [0..1]

Vo € Q, inter[pa(x), up(x)] = pans(x)

Un opérateur d’intersection standard entre p4(z), pp(x) est le minimum de (pa(z),
pp(T))

L’union entre deux sous-ensembles flous A et B est défini par un opérateur binaire
dans l'intervalle [0,1]

Union : [0..1] x [0..1] — [0..1]

Vo e Q, Unionlua(x), up(x)] = pavs(z)

Un opérateur d’union standard entre pa(z), pp(z) est le mazimum de (pa(x),

pp())

2.3 Agrégateurs flous

Les opérateurs d’agrégation sont des objets mathématiques qui ont comme fonction

de réduire un ensemble de nombres en un nombre représentatif unique. L’agréga-
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tion a pour but l'utilisation simultanée de différentes informations fournies par
plusieurs sources, afin d’arriver a une conclusion ou & prendre une décision.

Les fonctions d’agrégation transforment un nombre fini d’entrées, appelés argu-
ments, en une sortie unique. Elles sont appliquées dans plusieurs domaines et en
particulier dans différentes approches de prise de décision, ol les valeurs & agréger
sont typiquement des degrés de préférence ou de satisfaction.

La nature du probléme d’agrégation impose le choix et I'utilisation des fonctions
qui se différent par rapport a leurs types, ces fonctions doivent étre prises en
considération en liaison avec les différentes situations et les propriétés diverses des

problémes.

2.3.1 Comportement et propriétés

La prise de décision implique souvent 1’agrégation de plusieurs informations venant
de différentes sources. Par exemple une agrégation des préférences données par
plusieurs individus d'un groupe, 1’agrégation des critéres dans des problémes de
décision multi-critéres, ou la fusion des opinions probablement incertaines fournies
par plusieurs sources. Les opérateurs d’agrégation sont des fonctions qui peuvent
étre aussi employées pour ranger les solutions et non pas seulement pour combiner
les informations. On distingue plusieurs types de comportement des opérateurs et

on cite les trois suivants :

1. Comportement décisionnel : 1l est utile d’avoir la possibilité d’exprimer le
comportement du décideur. Par exemple : tolérant, optimiste, pessimiste ou
strict. Ces comportements sont habituellement appelés des comportements

disjonctifs ou conjonctifs.

2. Poids sur les arguments : Il est important de pouvoir exprimer des poids sur
les arguments. Ceci peut étre compris en favorisant certains d’entre eux.

3. Paramétres Interprétables : Les parameétres doivent avoir une interpréta-
tion sémantique presque évidente. Cette propriété interdit I'utilisation d’une

méthodologie de boite noire.
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Un grand nombre d’opérateurs d’agrégation existe aujourd’hui. En outre, la connais-
sance est représentée de différentes maniéres et cela a forcé le développement d’ou-

tils pour traiter les différents formalismes de représentation des connaissances.

Des méthodes existent pour traiter plusieurs genres de données différentes. Par
exemple, il y a des méthodes pour agréger I'information numérique, les arbres de
classification, les préférences, les relations d’ordre, les images etc. L’agrégation d’in-
formation représentée par des fonctions d’appartenance est une question centrale
dans les systémes intelligents ol le mécanisme flou de raisonnement est appliqué.
Nous pouvons citer comme exemples typiques de tels systémes le controle floue,

les systémes d’aide a la décision et les systémes experts.

Le classement des fonctions d’agrégation peut également étre présenté par rapport
a un ensemble de propriétés. Chaque opérateur d’agrégation est caractérisé par
des propriétés mathématiques presque communes, comme la continuité, la symé-
trie, ’associativité, la monotonicité, la compensation (le résultat de I’agrégation
est inférieur a I’élément agrégé le plus élevé et supérieur a I’élément agrégé le plus
bas), les conditions aux limites etc. et d’autres propriétés plus spécifiques comme
I'élément absorbant (comme un point d’élimination qui donne un résultat déter-
miné a I'avance pour chaque expression), 1’élément neutre (peut étre employé pour
étre associé & un argument qui ne devrait avoir aucune influence sur l'agréga-
tion), 'idempotence (on agrége plusieurs fois la méme valeur, on trouve toujours

la valeur initiale), renforcement (renforcer ’agrégation d’une collection des points

extrémes).

Plusieurs groupes de recherche se sont directement intéressés a trouver des solu-
tions, et chacun de ces groupes emploie ou propose quelques méthodologies afin
d’exécuter une agrégation intelligente, comme par exemple 1'utilisation des régles,
I'utilisation des réseaux de neurones, 'utilisation des techniques spécifiques de fu-
sion, I'utilisation de la théorie des probabilités, la théorie de possibilité et la théorie

des sous-ensembles flous, etc. Mais toutes ces approches sont basées sur un certain
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opérateur numérique d’agrégation. En d’autres termes, et jusqu’ & un certain point,
il y a un besoin d’agrégation des valeurs numériques et surtout quand 1’agrégation

numérique joue un role fondamental [34], [35].

2.3.2 Agrégateurs de base

Les t-normes et les t-conormes sont deux familles spécialisées de ’agrégation sous
I'incertitude. Ces opérateurs calculent 'intersection et I'union (respectivement)
des ensembles flous et ne cherchent pas a donner une valeur moyenne. Ils peuvent
également étre vus comme une généralisation des opérateurs logiques d’agrégation

ET (t-normes) et OU (t-conormes).

Les paires des t-normes et t-conormes sont :

— minimum/maximum :

MIN(a,b) = min(a,b) =aANb, MAX(a,b) =mazx(a,b)=aVb

— Lukasiewicz :

LAND(a,b) = maz[(a +b—1),0], LOR(a,b) =min[(a+b),1]

— probabilistique :
PAND(a,b) =axb, POR(a,b)=a+b—axb

— renforcant /affaiblissant :

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

atlleurs

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

af faib(a,b) =

1 ailleurs

On présente certains opérateurs d’agrégation qui sont souvent employés et qui sont
appelés 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 cer-
taines généralisations classiques comme la moyenne pondérée (OWA) et les moyens

d’ordre k.
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Chaque opérateur d’agrégation de n variables flous (n > 2) appartenant a 'inter-
valle [0,1] est défini par une fonction *Agr’ tel que :

Agr: [0,1]" — [0, 1]

1. La moyenne arithmétique

La maniére la plus simple et la plus commune d’agréger est d’employer une
moyenne arithmétique simple (Connue également comme moyenne). Mathé-

matiquement nous avons :

li:n
Agr(ay, ..., a,) = gZai
i=1

Cet opérateur est intéressant parce qu’il donne une valeur agrégée qui est
plus petite que le plus grand argument et plus grande que le plus petit. Ainsi,
I’agrégation en résultant est une valeur moyenne. Cette propriété est connue
comme propriété de compensation. La moyenne est employée souvent puis-
qu’elle est simple et satisfait les propriétés du monotonicité, de la continuité,
de la symétrie, de I’associativité, de I'idempotence et de la stabilité pour des
transformations linéaires. Mais elle n’a ni 1’élément absorbant ni I’élément

neutre et n’a aucune propriété comportementale.

2. La moyenne pondérée

La moyenne pondérée est une prolongation classique qui laisse placer des
poids sur les arguments. Mais nous desserrons la propriété de la symétrie.

Elle est exprimée mathématiquement par :

i=n
Agr(ala SET) a'n) = sz 4y
i=1

les poids sont non négatifs et leur somme vaut 1.

3. La médiane

La médiane est un opérateur qui consiste a classer les arguments du plus petit
au plus grand puis prend la valeur de I’élément au milieu. Si la cardinalité
de I'ensemble d’arguments n’est pas impaire donc le milieu est une paire
d’éléments et on prend comme milieu le moyen de ces deux arguments. Cet

opérateur d’agrégation remplit les conditions de frontiére, la monotonicité,
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symétrie, I'idempotence et évidemment le comportement de compensation.

[20]

. Le minimum et le maximum

Le minimum et le maximum sont également des opérateurs d’agrégation.
Dans un contexte de prise de décision I'opérateur minimum traduit une atti-
tude conjonctive (c’est une t-norme particuliére), et le maximum a un com-
portement disjonctif (un t-conorme). Comme les opérateurs d’agrégation ils
satisfont les axiomes d’identité, condition aux limites, non décroissance, mo-

notones, symétrie, associatif, idempotence.

. Moyennes quasi-arithmétiques

Les moyennes quasi-arithmétiques appartiennent & une grande famille basée

sur la transformation de l'opérateur 'moyen’.

La moyenne quasi-arithmétique M; est un opérateur défini par :

My, [0-1]" = [0..1]

My (ar, o an) = F M (F(@1))s s £(an)

ou f~! est I'inverse de la fonction f la fonction f est appelée générateur de
la moyenne quasi-arithmétique My

De cette définition on peut voir que Mysy, = My Va,b € R, a # 0

On peut distinguer plusieurs cas particuliers :

x) = x on aura la moyenne simple.

% on aura la moyenne harmonique.

x) = logx on aura la moyenne géométrique.

St f(x)
- Si f(x)
Si f(x)
St f(x)

x) = 2% on aura la moyenne quadratique.

. Opérateurs OWA "Ordered Weighted Averaging Operators"

Les opérateurs (OWA) ont été a l’origine présentés par Yager pour fournir des
moyens pour agréger des points liés a la satisfaction des critéres multiples, ce
qui unifie dans un opérateur le comportement conjonctif et disjonctif [113],

[41].
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=n
Les arguments a; sont en relation d’ordre(a; < as < ... < a,) et Zwi =1
i=1

avec w; > 0

Par exemple, si on a un vecteur des poids tel que W; = [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)
= 0.76

Les opérateurs OWA fournissent une famille des opérateurs d’agrégation, qui
inclue plusieurs opérateurs bien connus tel que le maximum, le minimum, la
moyenne d’ordre k, la moyenne médiane et la moyenne arithmétique. Afin
d’obtenir ces opérateurs particuliers nous devrions simplement choisir les

poids particuliers w;.

— Siw; =1etw; =0 avec i # 1 on aura le Minimum.
- Siw, =1et w; =0 avec i # n on aura le Mazimum.
- Si Wngr = 1 et n est impair on aura la Médiane.
De méme on aura la Médiane Si wz =0.5 et Wnp1 = 0.5 et n est pair.
— Siwg =1et w; =0 avec i # k on aura la Moyenne d’ordre k.

- Siw; = % on aura la Moyenne arithmétique.

Les opérateurs OWA sont commutatifs, monotones, idempotents, ils sont
stables pour des transformations linéaires positives et ils ont un comporte-
ment compensatoire. Cette derniére propriété traduit le fait que dans le cas
d’une agrégation faite par un OWA, 'opérateur est toujours entre le maxi-

mum et le minimum.
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2.3.3 Intégrales de Sugeno et Choquet

Une généralisation de la moyenne pondérée méne aux intégrales Choquet et Su-
geno.

L’intégrale floue est basée sur la notion d’une mesure floue, qui peut étre regardée
comme poids d’importance d'un ensemble 73], [33].

L’intégrale de Choquet généralise les opérateurs comme 'OWA ou la moyenne
pondérée, alors que 'intégrale de Sugeno généralise les opérateurs min et max.

Ces opérateurs donnent une valeur représentative moyenne de I’ensemble agrégé.

Soit un ensemble d’attributs A = ay, ..., a, et P(A) 'ensemble des puissances de
A c-a-d I'ensemble de tous les sous-ensembles de A. Une mesure floue sur A est
une fonction p: P(A) — [0, 1] satisfaisant les axiomes suivants :

— w(0) =0et u(A)=1

-~ VXY € P(A) si X CY alors pu(X) < u(Y)

Si p est une mesure sur ’ensemble des critéres ou attributs Al, ..., A,, et si f est
la fonction discréte définie par les degrés de certitudes (zy,...,7,) dans l'ordre

croissant sur les A;, alors I'intégrale de Sugeno :

< Jou= rhélx (mm(f(x,), M(xi’ Litls - xn)))
ug =

I'intégrale de Choquet est :
i=n
Chof o = Zzzl(f(%) = flzi) (i, Tiga, - )
Les intégrales de Sugeno et de Choquet sont monotones, continues, idempotentes,
avec un comportement de compensation. L’intégrale de Choquet est stable sous
la transformation linéaire positive, alors que I'intégrale de Sugeno est stable sous
une transformation semblable avec le minimum et le maximum remplacant le pro-
duit et la somme respectivement. Cette derniére propriété précise que l'intégrale
de Sugeno est plus appropriée a I’agrégation ordinale (ot seulement 'ordre des

éléments est important) tandis que l'intégrale de Choquet convient a I’agrégation

cardinale (ou la distance entre les nombres a une signification). Les possibilités de
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généralisation des intégrales de Choquet et de Sugeno sont remarquables. Les deux
contiennent les statistiques d’ordre et en particulier le minimum et le maximum.
L’intégrale de Choquet généralise les moyennes pondérées et 'opérateur OWA,
alors que L’intégrale de Sugeno généralise le minimum pondéré et le maximum

pondéré.

Une regle typique d’un modéle flou de Sugeno a la forme :
R : Si entréel = x et entrée2 = y alors le résultat est : z = ax +by+ c
Pour un modéle Sugeno d’ordre zéro, le résultat z est une constante (a = b = 0).
Un systéeme peut étre constitué de plusieurs régles R; et chaque régle R; donne un
résultat z;.
L’agrégation de tous les résultats z; donne la sortie finale du systéme. Chaque
résultat z; est associé a un poids w;, le poids w; dépend de la nature de la régle
R;.
La sortie finale du systéme est donnée par :
i=n
Zwi *Zi
§=55—
>_w;
i=1

avec n le nombre de regles.

2.3.4 Agrégation par régles floues

Les programmes informatiques de résolution de problémes utilisent des algorithmes
bien structurés, des structures de données, et des stratégies de raisonnement pour
trouver des solutions. Pour les problémes difficiles par lesquels des systémes ex-
perts sont concernés, il peut étre plus utile d’utiliser des stratégies qui ménent
souvent a la solution correcte, mais qui échouent également parfois. Les systémes
experts basés sur les régles, emploient la connaissance humaine approfondie pour
résoudre des problémes réels et cela exigerait normalement 'intelligence humaine.
La connaissance est souvent représentée sous forme de régles ou comme données

dans 'ordinateur. Selon la condition des problémes, ces régles et données peuvent
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étre utilisées pour les résoudre.

Donneés floues

Fuzzy inference »| Defuzzification f—Résultat

3

Base des régles

FIGURE 2.3 — Le systéme Mamdani

Un systéme basé sur les régles se compose des régles si-alors, un groupe de faits,
et un interpréte controlant ’application des régles, pour donner des résultats. Ces
régles si - alors sont employées pour formuler les rapports conditionnels qui com-
portent la base de connaissance compléte. Une simple régle ’si alors’ a la forme :
‘si x est A alors y est B’. La partie 'si x est A’ s’appelle 'antécédent, et la partie
‘alors y est B’ s’appelle le conséquent ou la conclusion [6].

Exemple : si le niveau est bas alors ouverture du valve V. Les termes "bas" et
"ouverture" sont des sous-ensembles flous définis par les vecteurs :

bas = {1,0.75,0.5,0.25,0}

et

ouverture = {0,0.5,1}

L’implication de Mamdani est exprimée par :

bas o .min ouverture

avec o.min est 'application du min sur tout le produit cartésien des deux vecteurs.
Depuis 'utilisation des sous-ensembles flous, un grand nombre de liaisons floues et
d’opérateurs d’agrégation ont été présentés. Quelques familles de tels opérateurs
(comme les t-normes) sont devenues standard dans le domaine. Néanmoins, il est
claire que ces opérateurs ne donnent pas toujours la satisfaction attendue. Par
conséquent, il y a un besoin de trouver de nouveaux opérateurs pour développer
des systémes intelligents plus sophistiqués. Bien que la théorie des sous-ensembles

flous fournisse un ensemble d’opérateurs d’agrégation pour intégrer les valeurs des
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min 0 0.5 1 \Y
1 0 0.5 1
0.75 0 0.5 0.75
0.5 0 0.5 0.5
0.25 0 0.25 1]0.25
0 0 0 0
niveau

FIGURE 2.4 — Exemple du systéme Mamdani

fonctions d’appartenance qui représentent 'information incertaine, les résultats ne

suivent pas toujours les phénoménes réels modélisés.

2.4 Modificateurs flous

Un modificateur, est une opération qui modifie la signification d’une expression.
Par exemple, dans I'expression "trés proche de 0", le mot "trés" modifie I'expres-
sion "prés de 0" qui est un sous-ensemble flou.

Un modificateur est donc une opération sur un ensemble flou. On cite quelques
exemples de modificateurs qui sont : peu, plus ou moins, vraiment, exactement

etc.

2.4.1 Représentation des modificateurs

Un modificateur flou m peut étre représenté par une fonction qui transforme un
sous-ensemble flou a en un autre sous-ensemble flou m(a)

Il est difficile de dire avec précision quel est 'effet du modificateur "tres", mais il
a surtout un effet d’intensification alors que le modificateur "plus ou moins", a un
effet opposé.

Ils sont souvent exprimés par les opérations
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— Tres a = a?
— Plus ou moins a = a'/?
Par exemple, si le sous-ensemble flou qui représente le terme "dangereux" est

{00.10.40.81} alors I'expression "trés dangereux" sera {00.010.160.641}.
La fonction de puissance s’applique a chaque élément du vecteur a alternativement.

Si on considére un ensemble des tranches d’age U = {0, 20,40, 60,80}, avec le
terme jeune qui est associé a I’ensemble des ages avec un taux égal a :

— 1, si I’age entre 0 et 20

— 0.6, si 'age entre 20 et 40

— 0.1, si 'age entre 40 et 60

— 0 au dela

Donc, jeune = {1,0.6,0.1,0,0}.

L’expression Tres jeune = jeune? = {1,0.36,0.01,0,0}.

L’expression Tres Tres jeune = jeune* = {1,0.13,0,0,0}.

Une famille entiére de modificateurs est produite par a? ol p est n'importe quelle
puissance entre zéro et 'infini. Avec p = oo, le modificateur est appelé ezactement
parce qu’il supprime toutes les appartenances qui sont plus petites que 1. Avec p =
0, le modificateur est appelé toujours parce qu’il exige que toutes les appartenances
soient égales a 1. Avec p = 3, le modificateur est appelé extrémement et avec

p = 1/3 le modificateur est appelé légérement etc.

2.4.2 Comportement des modificateurs

Les modificateurs peuvent étre classés selon leurs comportements

— Modificateur intensif
Un modificateur intensif méne & une diminution des taux d’appartenance; il
baisse la fonction originale d’appartenance. Des modificateurs intensifs sont sou-
vent associés ainsi aux adverbes d’intensification tels que tres, extrémement,
fortement.

Définition 1 :

38



2.4. Modificateurs flous

FIGURE 2.5 — Modificateur intensif

m: X — F(X)

fmr)(x) = M(fr())

avec M = maxz(0, min(1, & - Gintensis(x) + 5))
a et [ des réels et Giptensif(x) telle que

Uy(z) st <A
Gintensif(x) =14 1 si A<x<B

Uy(z) si z>B
tq Wy une fonction non décroissante pour x < A et Wy une fonction non crois-
sante pour x > B.
Un modificateur intensif, soit il rétracte le noyau de la fonction d’appartenance,
tout en laissant la base invariante, soit il rétracte la base et laisse le noyau

invariant, soit il rétracte le noyau et la base.
— Modificateur extensif

39



Chapitre 2. Qutils pour la modification et la fusion des connaissances

Un modificateur extensif méne & une augmentation des degrés d’appartenance.
Il dilate la fonction originale d’appartenance. Des modificateurs extensifs sont

souvent associés aux adverbes tels que plus ou moins, plutot, un peu etc.

FIGURE 2.6 — Modificateur extensif

Définition 2 :

m:X — F(X)

fmer) (x) = M(fr(z))

avec M = min(1,max(0, & - ¢eptensif(z) + B))

a et [ des réels et Geyrensif(z) telle que
Ui(z) s z<A

(be:vtensif(x) == 1 s1 A S €T S B
Uy(z) st x> B

tq Wy une fonction non décroissante pour x < A et Wy une fonction non crois-

sante pour x > B.
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Un modificateur extensif, soit il dilate le noyau de la fonction d’appartenance,

tout en laissant la base invariante, soit il dilate la base et laisse le noyau invariant,

soit il dilate le noyau et la base.

Modificateurs translatoires :

La translation est une opération sur des objets de I'univers (et pas une opération

sur leurs degrés d’appartenance comme les modificateurs intensifs et extensifs).

Elle est seulement applicable pour la comparaison entre les descriptions des deux

objets. Les termes linguistiques associés a un modificateur translatoire sont :

relativement, vraiment etc.

Définition 3 :

m: X — F(X)

Sy (@) = M(fr(z))

avec M = max(0, min(1, ®(x)))
avec O(z) telle que

rT—a—0+«
«Q

st z<a-+d

O(x) =
—r+b+0+
B

Avec & la mesure de la translation

st x>a-+0

et ® une fonction non décroissante pour * < a + 0 et non croissante pour

T >a+0

FIGURE 2.7 — Modificateur translatoire
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VA € F(X), M(m(A) — A) = M(A — m(A)) et M(ANm(A)) £ 0

Apreés avoir présenté un état de I'art sur la logique floue, nous allons présenter

dans le chapitre suivant la classification des images par le contenu.
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Classification des images par le

contenu

Résumé :

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux différentes méthodes de classification
d’images par le contenu. Aprés avoir défini les éléments sur lesquels se basent ces
méthodes, nous présentons la couleur a travers ces différentes représentations et
outils de comparaison. La section 4 sera consacrée a ['utilisation des opérateurs
flous dans la classification d’images. Pour finir, nous présentons une méthode de

classification intégrant des aspects subjectifs, le kansei.
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3.1 Introduction

L’augmentation de la puissance de calcul et de la capacité de stockage électronique
a mené a une augmentation exponentielle de la quantité du contenu numérique
disponible aux utilisateurs sous forme d’images et de vidéo, qui forment les bases
de beaucoup d’applications commerciales, éducatives. En conséquence, la recherche
d’informations importantes dans le grand espace des bases de données d’image et
de vidéo est devenue plus complexe.

Comment obtenir des résultats précis de récupération est toujours un probléme

non résolu et un domaine de recherche actif.

Une image peut étre représentée par des caractéristiques visuelles de bas niveau
telles que la couleur, la texture et la forme. Plusieurs systémes de récupération
d’image se fondent seulement sur une caractéristique pour 'extraction des images
appropriées, mais une combinaison appropriée des caractéristiques peut donner

une meilleure récupération.

L’image peut étre aussi représentée par des caractéristiques de niveau haut, par
exemple les formes contenues dans I'image comme avion, maison, table, etc.
[’indexation automatique selon les formes contenues dans des images, demeure

un probléme difficile a4 résoudre, & cause de l'indisponibilité de la représentation
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sémantique des images, de la participation humaine insatisfaisante dans la récu-

pération et de 'ambiguité dans la formulation des requétes.

Les caractéristiques de plus haut niveau sont de plus en plus spécifiques. Par
exemple les visages sont fréquemment présents dans les images et souvent employés

comme caractéristiques.

L’annotation textuelle demeure toujours une forme fortement précise et populaire
d’indexation pour la récupération d’images dans une base de données. Cependant,
c’est une tache encombrante et impraticable quand un stock significatif d’images
doit étre produit, maintenu, et mis a jour. Comme une approche alternative, les
systémes de récupération d’images basés sur le contenu (CBIR) visent a produire
automatiquement des caractéristiques d’images pour fournir un mécanisme rapide
pour I'indexation et la récupération. La plupart des systémes de CBIR emploient,
une série de caractéristiques d’indexation telle que la couleur, la texture, et la
forme. L’indexation est employée souvent en tant qu’identification des caractéris-
tiques dans une image pour accélérer la récupération d’images en se basant sur ces
caractéristiques. La récupération d’images selon la couleur donne de meilleurs ré-
sultats que la récupération selon la texture qui ne propose pas toujours les images
qui ont clairement la méme texture. Aussi pour de petites collections d’images, une
structure de données d’indexation n’est pas nécessaire, et une recherche linéaire

peut étre suffisamment rapide.

Les fonctionnalités provisoires des systémes de récupération d’image en termes
d’aspects techniques sont : requéte, controle de pertinence, extraction des carac-
téristiques, mesures de similitude, indexation des données et présentation des ré-
sultats.

L’interface utilisateur se compose typiquement d’une partie formulation des re-
quétes et d’une partie présentation des résultats. La recherche d’images dans une
base de données peut étre faite de plusieurs facons. L’exploitation de la base de
données est une fagon simple mais inutile et trés lente si la base est d’une grande

taille. Une autre facon est de spécifier 'image en termes de mots-clés, ou en termes
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de caractéristiques extraites a partir de I'image, telle qu’un histogramme de couleur
(voir section 3.3.2). Une autre fagon, est de fournir une image ou un exemplaire
pour que les images de la base de données qui ressemblent au prototype soient

extraites.

Il est difficile d’évaluer les systémes de récupération basés sur le contenu en termes
d’efficacité et de flexibilité. Il y a la notion de la précision (le rapport des images
appropriées a I'ensemble des images recherchées) et la notion du rappel (le pour-
centage des images appropriées parmi toutes les images appropriées possibles) qui

peuvent servir comme des indices d’évaluation.

3.2 Classification des images

La classification des images exige un traitement pour extraire les caractéristiques
contenus dans l'image. La classification sera effectuée en se basant sur les ca-
ractéristiques, telles que les formes, les textures et les couleurs qui existent dans
I'image. La segmentation et la granulation sont deux méthodes qui permettent de

tirer 'information nécessaire a la classification des images.

3.2.1 Segmentation

La segmentation d’une image est défini selon Rosenfeld et Haralick [51],[86] comme
suit :
Un ensemble de régions Ry, Ry, R, d'une image [ est une segmentation de 'image
en n segments ou régions si :
UL Ri=1
- Vi#j, RiNR; =0,
— R; sont connexes
— Un prédicat d’homogénéité P tel que :
V R;, P(R;) = vrai
Vi # j avec R; et R; adjacentes, P(R;, R;) = faux
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Ces conditions imposent que chaque pixel doit appartenir & une région, et que le
résultat de la segmentation est une partition compléte de 'image, aussi chaque
région doit étre homogeéne au sens défini par P. La fusion de deux régions connexes
n’est pas homogéne, on obtient ainsi les régions les plus grandes possibles dans les
limites imposées par P.

Les méthodes de segmentation sont basées généralement sur les propriétés de dis-
continuité et de similitude des pixels et de leurs voisinages, ou sur la classification
ou le seuillage des pixels en fonction de leur intensité.

Les méthodes basées sur la propriété de discontinuité des pixels s’appellent les
méthodes frontiére-basées, les méthodes basées sur la propriété de similitude s’ap-
pellent les méthodes région-basées et enfin les méthodes basées sur le seuillage

s’appellent clustering ou thresholding.

— Approche frontiére
Dans une image en niveau de gris, un contour est caractérisé par un changement
brutal de la valeur de I'intensité lumineuse des pixels. L’approche frontiére utilise
cette caractéristique pour trouver les contours des objets qui se trouvent dans
I'image. Les positions des pixels qui appartiennent aux contours sont définies

par 'utilisation des dérivées d’ordre 1 et d’ordre 2.

FIGURE 3.1 — Approche frontiére

Dans le premier cas, un masque gradient est utilisé pour obtenir le vecteur

gradient V f 1ié¢ a chaque pixel [84] , [94]. Les bords sont les endroits ou l'intensité
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du gradient ||V f|| est un maximum local avec la direction du gradient ¢(V f).
La valeur locale de l'intensité du gradient doit étre comparée aux valeurs du
gradient prévu avec cette direction et a la distance d’'unité de chaque coté du
pixel. Aprés que le processus de suppression de non-maxima ait lieu, les valeurs
des vecteurs de gradient qui demeurent au dessus d’un seuil donné sont choisies,
et seulement les pixels avec une intensité de gradient au-dessus du seuil sont

considérés comme pixel de bord [80].

Dans le deuxiéme cas (classe dérivée de second ordre), les bords optimaux (maxi-
mum de I'intensité du gradient) sont trouvés en recherchant des endroits ou la
deuxiéme dérivée est nulle. Au lieu de chercher les maximums de l'intensité
du gradient, on cherche 'annulation du laplacien (somme des dérivées secondes
dans deux directions) [81]. Cependant, quand des opérateurs de gradient sont
appliqués a une image, les zéros tombent rarement sur un pixel exactement. Il
est aussi possible d’isoler ces zéros en trouvant des zones zéro : endroits ol un

pixel est positif et un pixel voisin est négatif (ou vice versa).

Approche région

Il y a deux algorithmes typiques de segmentation par région, la croissance de
régions (region-growing), et la décomposition/fusion (split and merge).

La croissance de régions est un des algorithmes les plus simples et les plus
populaires [121], [1]. Au début on choisit un pixel de départ qui s’appelle un
point ou une graine (seed), puis la région se développe en ajoutant les pixels
voisins qui sont semblables, selon un certain critére d’homogénéité (tel que la
différence entre le niveau de gris du pixel considéré et le niveau de gris moyen

de la région) augmentant point par point la taille de la région initiale.

Les techniques de décomposition/fusion se composent de deux étapes de base
[45], [26]. D’abord, I'image entiére est considérée en tant qu’une seule région.
Si cette région n’est pas conforme a un critére d’homogénéité elle sera coupée

en quatre quadrants et chaque quadrant est examiné de la méme maniére jus-
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qu’a ce que chaque région créée de cette facon contienne des pixels homogénes.
Apreés, dans une deuxiéme étape, toutes les régions adjacentes avec des attributs

semblables peuvent étre fusionnées d’aprés d’autres critéres.

Seuillage (Thresholding)
Le seuil T est défini par :

T = T[ZL‘, yap(xa y)7 f(xa y)]
avec f(z,y) le niveau gris au point (z,y) et p(x,y) est une propriété locale, par

exemple le moyen du niveau gris au voisinage de x,y.

[’application du seuil 7" & f(z,y) donne g(z,y) tel que :

1 si f(z,y)>T
9(z,y) = _
0 si f(z,y)<T
avec 1 associé a l'objet et 0 associé au fond de 'image.

Quand T = T[f(z,y)], le seuil est global (seuil unique).
Quand T = T[p(z,y), f(x,y)], le seuil est local (seuils multiple).
Quand T = T[z,y,p(x,y), f(x,y)], le seuil est dynamic (seuils multiple).

I|| |‘|II|-III||||I-II|‘||I
TI TE

Seuil unique Seuils multiple

T

FIGURE 3.2 — Seuillage simple et multiple.

Le seuillage est une technique simple, et souvent employée. En général, le seuil
est un parameétre difficile a ajuster automatiquement. Il donne des bons résultats

pour les images dans lesquelles 'intensité des objets est distinct de celle du fond.
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Les problémes de segmentation qui exigent 1'utilisation des seuils multiples sont

mieux résolus par les méthodes de croissance de région.

3.2.2 Classes et granules

L’importance du groupement des données dans divers classes comme en méde-
cine, en géologie, dans les systémes de traitement d’images, etc. est bien docu-
menté dans la littérature [36],[58]. Les méthodes de groupement conventionnelles
exigent que chaque point de ’ensemble de données appartient exactement & une

seule classe (cluster).

Néanmoins, la notion de partition qui ne permet pas que les ensembles se
recouvrent partiellement, semble étre trop restrictive pour des problémes du
monde réel. Méme en science, la classification permet le recouvrement en petit
degré. Par exemple, il y a des sujets qui sont en rapport avec la chimie et la
biologie en méme temps. La théorie des ensembles flous proposée par Zadeh a
donné une idée de l'incertitude et qui a été décrite par une fonction d’appar-
tenance. L’utilisation des ensembles flous fournit des informations imprécises
d’appartenance a une classe, ce qui va aider a résoudre le probléme de classifica-

tion stricte qui ne permet pas I'appartenance a deux ensembles en méme temps

[88],[89],[90],[87].

Pour utiliser la logique floue avec les méthodes de classification, un nouveau
concept est introduit par Zadeh et Lin qui est le concept de granular computing
qui dépend des granules [67].

Comme la géométrie se base sur les points, le granular computing se base sur
les granules. Une définition de la granulation selon Zadeh est : "Une opération
ou un processus de former des granules, en considérant un granule comme étant
une collection d’objets (points) qui sont réunis selon quelques contraintes, telles

que la similitude ou la fonctionnalité".

La granulation semble étre une méthodologie normale profondément enracinée
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dans la pensée humaine. Beaucoup de choses quotidiennes sont par habitude
granulées et décomposés dans des sous-ensembles; le corps humain peut étre
vu comme ensemble des granules (la téte, le cou, etc. forment les granules du
corps). La notion de granulation est floue, vague et imprécise. Une des notions
principales de la granulation sont les structures hiérarchiques qui définissent des

différents niveaux de granularité.

Les approches traditionnelles de modélisation floue emploient principalement,
les caractéristiques simples qui appartiennent & une seule dimension, et par
conséquent la modélisation des systémes soufre de I'erreur de décomposition avec
les systémes dont leurs variables d’entrée sont dépendantes. Le granule cartésien
aide & réduire et méme a éliminer 'erreur due a 'utilisation de décomposition

des caractéristiques. [65]

La couleur étant le qualificatif le plus intéressant dans une image, nous nous
intéressons a la classification des images par leurs couleurs dominantes. Dans la
section suivante, on présente les définitions de la couleur, les espaces colorimé-

triques et les caractéristiques de la couleur.

3.3 La Couleur

Une définition de la couleur est : "Attribut de perception visuelle se composant
de toute combinaison de contenu chromatique et achromatique". Cet attribut
peut étre décrit par des noms de couleur chromatique tels que jaune, orange,
brun, rouge, rose, vert, bleu, pourpre, etc., ou par des noms de couleur achroma-
tique tels que blanc, gris, noir, etc., et étre qualifié par lumineux, faible, léger,
foncé, etc., ou par des combinaisons de tels noms. L’aspect de la couleur c’est
I’étude de la facon dont un stimulus donné de couleur est percu par un obser-
vateur humain. Apparemment la perception de la couleur est gouvernée par le
systéme visuel humain extraordinairement complexe. L’apparition d’un stimu-

lus dépend de beaucoup de variables, comprenant les propriétés spectrales du
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stimulus, la source lumineuse dans laquelle il est regardé, la taille, la forme, les
propriétés spatiales, les rapports du stimulus, du fond et de la bordure, ’expé-

rience d’observateur, et 1’état adapté de ’observateur.

3.3.1 Les espaces de couleur

La couleur est une métrique percue dans un espace global appelé I'espace chro-
matique. Il y a beaucoup d’espaces chromatiques bien connus et peu d’entre eux
seront mentionnés ci-dessous. La migration et les transformations peuvent étre
faites d’un espace a I'autre sachant que chaque stimulus a ses propres coordon-

nées dans chaque espace chromatique.

1. Espace RGB

Toute couleur exprimée en espace RGB (Red, Green, Blue) est un certain
mélange de trois couleurs primaires : rouge, vert, et bleu. L’espace chro-
matique RGB peut étre visualisé comme un cube, comme au schéma 3.3,
avec des coins de noir, des trois couleurs primaires (rouge, vert, et bleu),
des trois secondaires (cyan, magenta, et jaune), et du blanc. C’est ’espace
largement utilisé par 'industrie des écrans et il refléte I'utilisation des tubes

cathodiques CRT(cathode ray tube)

kagenta

Blue

Elack

FIGURE 3.3 — Espace RGB.
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Les trois couleurs primaires rouge, vert et bleu prennent leurs valeurs entre
0 et 1, ou de 0 & 255. Le manque de couleur (couleur noir) est symbolisé
par le triplet (0.0.0). D’autre part le point (255.255.255) correspond au

maximum de couleur, c.a.d. la couleur "blanche".

Cet espace est employé couramment avec les histogrammes des couleurs
ou les pixels sont distribués sur les trois axes R, G et B. Il y en a beau-
coup des méthodes de classification qui calculent les similitudes entre les

histogrammes pour déterminer une similitude entre les images [96].

Toutefois, avec ce genre d’histogramme il est difficile de définir un degré
d’appartenance a une couleur donnée, par exemple comment définir un

"orange" 7 ou un "bleu marine" 7

. Espaces HSV et HLS Color

De telles questions nous ménent a favoriser un autre genre d’espace qui
nous permet d’identifier directement la couleur c.a.d. avec seulement une
dimension, au lieu de trois comme avec I’espace RGB. L’espace HLS (Hue,
Saturation, Luminance) est un espace qui caractérise une couleur grace
directement & sa teinte. En effet la teinte est suffisante pour identifier la
couleur sauf quand la couleur est trés pale ou trés sombre. Dans cet espace,
la saturation correspond a la quantité du "blanc" dans la couleur et la
luminosité correspond a l'intensité de la lumiére dans la couleur. Ainsi,
I'identification de la couleur est faite suivant deux étapes : premiérement

H, puis L, S.

En outre, il faut noter que divers modéles de représentation de couleur
emploient également une identification de couleur en deux étapes. Par
exemple, Aron Sigfrid Forsius, Pantone Matching System, RAL (Reich-
sAusschuf$ fir Lieferbedingungen und Giitesicherung), Munsel, ISCC-NBS
(Inter-Society Color Council - National Bureau of Standards), etc. [31] uti-
lisent d’abord une description de couleur en se basant sur la teinte puis

une amélioration de cette description en se basant sur la saturation et la
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luminosité.

L’espace HSV et ’espace HLS sont des transformations de ’espace RGB et
peuvent décrire des couleurs en termes plus intéressants a un spécialiste de
couleurs. Les deux espaces peuvent étre considérés étant les cones simples

et doubles, suivant les indications de la figure 3.4.

H3¥ space HLS space

B Saturation

|» Saturation
Lightess

FIGURE 3.4 — Espaces HSV, HLS.

L’espace HLS peut étre représenté par un cylindre ou un Bi-cone (cf. fi-
gure 3.4). Les composants de I'espace HLS sont analogues, mais pas com-

plétement identiques, aux composants de ’espace HSV :

— Le composant de teinte dans les deux espaces chromatiques est une me-
sure angulaire, analogue qui se représente par un disque de couleur. Une
valeur de teinte de 0 représente la couleur rouge (Le "rouge pur"(255.0.0)
dans ’espace de RGB correspond & un angle égal a 0 pour h, une satu-
ration s égale a 255 et une luminosité [ égale a 128.), la couleur verte est
a une valeur de 120, et le bleu est a une valeur de 240. Les plans hori-
zontaux par les cones dans la figure 3.4 sont des hexagones. Les teintes

primaires et les teintes secondaires (rouge, jaune, vert, cyan, bleu, et
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magenta) se produisent aux sommets des hexagones.

— Le composant de saturation dans les deux espaces chromatiques décrit
'intensité de couleur. Une valeur de saturation de 0 (au milieu d’un
hexagone) signifie que la couleur est achromatique (gris) et une valeur
de saturation maximale (au bord externe d’un hexagone) signifie que la
couleur est saturée au maximum.

— Le composant de valeur (dans 'espace HSV) et le composant de lumi-
nance (dans I'espace de HLS) décrivent 1’éclat ou la luminance. Dans
les deux espaces chromatiques, une valeur de 0 représente le noir. Dans
I’espace de HSV, une valeur maximale signifie que la couleur est a son
degré le plus lumineux. Dans I'espace de HLS, une valeur maximale pour
la luminance signifie que la couleur est blanche, indépendamment des va-
leurs courantes des composants de teinte et saturation. Le point le plus
lumineux pour la plupart des teintes dans I’espace HLS se produit a une

valeur de luminance égale a la moiti¢ du maximum (128).

3. Espace XYZ

L’espace XYZ permet aux couleurs d’étre exprimées comme un mélange
des trois tristimulus X, Y, et Z. Le terme tristimulus vient du fait que la
perception des couleurs résulte au niveau de la rétine de I'oeil qui répond a
trois types de stimulus. La Commission Internationale de I’Eclairage CIE, et
aprés avoir fait plusieurs expériences, a installé un ensemble hypothétique
des primaires, X,Y,7Z, qui correspondent & la maniére dont la rétine se
comporte. CIE a défini les primaires de sorte que toute la lumiére visible
se traduit dans un mélange positif de X, de Y, et de Z, et de sorte que Y
se corréle approximativement avec la luminance apparente de la couleur.
Généralement, les mélanges des composants de X, de Y, et de Z employés
pour décrire une couleur sont exprimés en pourcentages s’étendant de 0

jusqu’a cent, et dans certains cas, plus que 100.

4. Espace Yxy

%)
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L’espace Yxy exprime les valeurs de XYZ en termes de coordonnées de x
et de chromaticité y, d’'une maniére similaire aux coordonnées de tonalité
et de saturation de I'espace de HSV. Les coordonnées sont montrées dans
les formules suivantes, employées pour convertir XYZ en Yxy :

Y=Y

x =X/ (X+Y+7Z)

vy=Y / (X+Y+7)

Notez que la composante tristimulus 7 est incorporée aux nouvelles co-
ordonnées et n’apparait pas par elle-méme. Puisque Y se corréle toujours
avec la luminance d’une couleur, les autres aspects de la couleur se trouvent
dans les coordonnées chromatiques x et y. Ceci permet & la variation de
couleur de I'espace de Yxy d’étre tracée sur un diagramme bidimensionnel.
La figure 3.5 montre la disposition de couleurs dans le plan de x et de y

de I'espace de Yxy.

GrEEn
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Wte
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n

» chromalicities

FIGURE 3.5 — Espace Yxy
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5. Espaces L*u*v* et L*a*b*

Le probléme avec la représentation des couleurs dans les espaces chro-
matiques XYZ et Yxy c’est que les couleurs sont perceptuellement non
linéaires : il n’est pas possible d’évaluer exactement la proximité percep-
tuelle de couleurs basées sur leurs positions relatives dans I'espace XYZ ou
Yxy. Les couleurs qui sont trés proches dans l’espace Yxy peuvent sem-
bler tres différentes aux observateurs, et les couleurs qui semblent trés
semblables aux observateurs peuvent étre largement séparées dans ’espace
Yxy. L’espace L*u*v* est une transformation non linéaire de I’espace XYZ
pour créer un espace chromatique perceptuel linéaire. De méme, ’espace
L*a*b*, illustré sur la figure 3.6, est une transformation non linéaire. Tous
les deux sont concus pour assortir la différence percue de couleur avec la
distance quantitative dans l’espace chromatique. Le L* représente la lumi-
nance, le a* représente la verdure-rougeur relative et le b* représente la
couleur bleuatre-jaunatre relative. Toutes les couleurs et tous les niveaux
gris peuvent étre exprimés sous une combinaison des trois composants. Ce-
pendant, L* ne contribue pas a la représentation d’aucune couleur, mais
fourni des nuances des couleurs blanc noir et gris. Ainsi, le composant de
L* recoit un poids inférieur en ce qui concerne les deux autres composants
du triplet.

L’espace de L*u*v* et I'espace de L*a*b* représentent des couleurs rela-
tivement & un point blanc de référence, qui est une définition spécifique
de ce qui est considéré la lumiére blanche, représenté en termes d’espace
de XY7Z, et habituellement basé sur la lumiére la plus blanche qui peut
étre produite par un dispositif donné. Dans ce sens L*u*v* et L*a*b* ne
sont pas complétement indépendants. Deux couleurs numériquement égales
sont, vraiment identiques seulement si elles étaient mesurées relativement
au méme point blanc. La mesure des couleurs par rapport a un point blanc
tient compte de la mesure de la couleur sous une série d’illuminations. Un

avantage primaire d’employer l'espace de L*u*v* et lespace de L*a*b*
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FIGURE 3.6 — Espaces L*u*v* et L*a*b*

c’est que la différence percue entre deux couleurs quelconques est propor-
tionnelle a la distance géométrique dans I’espace chromatique entre leurs
valeurs de couleur. L’utilisation de I'espace L*u*v* ou de l'espace L*a*b*
est commune dans les applications ou la proximité de couleur doit étre

mesurée, comme dans la colorimétrie.

3.3.2 Histogramme de couleur

L’approche adoptée fréquemment dans les systémes de CBIR est basée sur la
I’histogramme de couleur qui contient des occurrences de chaque couleur obte-
nues en comptant tous les pixels de I'image ayant cette couleur. Chaque pixel
est associé a une case spécifique de I'histogramme selon sa propre couleur.

La similitude de couleur a travers différentes cases ou la dissimilitude de couleur

dans la méme case ne sont pas prises en considération.

L’histogramme est considéré comme une distribution de probabilité tel que :

H(c;) = p(e(x) =)

avec ¢; une couleur, z un pixel et ¢(z) la couleur de x.
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Un histogramme de couleur qui contient plus de cases a une puissance de discri-
mination plus importante. Cependant, un histogramme avec un grand nombre
de cases augmente le coiit du calcul informatique, mais il sera également plus

approprié pour avoir plus d’index efficaces dans la base de données.

La quantification se rapporte au processus de réduction du nombre de cases en
regroupant les couleurs qui sont trés semblables entre elles en les mettant dans
une méme case. Evidemment la quantification réduit l'information concernant
le contenu des images en méme temps qu’elle réduit la durée de traitement des
images. [’histogramme est caractérisé par sa simplicité et facilité de calcul. Il y

a cependant plusieurs difficultés liées a I’histogramme :

1. II est sensible aux interférences telles que des changements de luminance

et aux erreurs de quantification ;
2. Une grande dimension implique un calcul complique pour 'indexation,

3. Il ne prend pas la similitude de couleur en considération a travers les diffé-

rentes cases et ne peut pas manipuler la rotation et la translation.

Un aspect important au sujet des espaces est le probléme de 'uniformité de
I’échelle. L’espace de HLS est tout a fait commode pour notre probléme de
modélisation des couleurs mais c’est un espace non UCS (uniform color scale,
échelle uniforme de couleur) [100]. En effet, nos yeux ne pergoivent pas de petites
variations de teinte quand la couleur est verte(h = £85) ou bleue (h = £170)
tandis qu'’ils percoivent trés bien cette différence avec l'orange (h = +21) par

exemple.

La distance euclidienne est souvent utilisée comme mesure de similitude/dissimilitude
entre deux histogrammes. L’existence de I’espace chromatique permet la descrip-
tion d’une couleur par un ensemble de coordonnées dans cet espace, une pra-
tique commune est de supposer que la dissimilitude perceptuelle d’une couleur
est proportionnelle & une distance dans cet espace. Cependant, cette prétention

prouve inadéquat, en particulier pour les espaces chromatiques généralement
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cités, puisque les distances égales dans I’espace chromatique représentent rare-
ment I’équivalence percue dans la similitude. HSV est décrit comme un espace
chromatique le plus efficace pour identifier la similitude de couleur (calcul de la
distance de similitude) au-dessus de grandes distances perceptuelles, et L*u*v*
clairement approprié a identifier fortement la dissimilitude de couleur (pour dé-
terminer s'ils sont semblables ou non semblables). Les grandes distances dans
des espaces chromatiques sont utilisées généralement pour représenter la dissi-
militude de couleur. Il n’y a aucune similitude entre les couleurs qui ne sont pas
adjacentes, le vert rougeatre est inexistant et ne peut exister. On ne peut pas
trouver de mesure finie de la distance perceptuelle entre le rouge et le vert, ou
entre le jaune et le bleu car ces couleurs n’ont aucune similitude. La présence de
ces distances apparemment infinies suggérerait que des différences perceptuelles

entre les couleurs ne puissent pas étre décrites comme distance euclidienne simple

dans un espace chromatique.

Parmi des nombreuses mesures de dissimilitude des vecteurs représentants les
caractéristiques d’une image, celles qui sont basées sur la métrique Minkowski

[96] [56] sont les plus communes :
M-1 1/n
= (3 Iyt = o
m=0

Cependant, une telle métrique ne prend pas en considération les couleurs sem-
blables. Par exemple, en utilisant une métrique Minkowski, une image rouge
foncée sera aussi différente d’une image rouge que d’une image bleue.
La distance quadratique [74] mesure la similitude pondérée entre les histo-
grammes, et fournit ainsi des résultats plus appropriés. La distance quadratique
entre les histogrammes h, et h; est définie comme :

d]ql,itSt = (hq — ht>TA(hq — hy)

avec A = [a; ;] et a;; représente la similitude entre les couleurs 7 et j.
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3.3.3 Comparaison des histogrammes

Au lieu de représenter la couleur utilisant les propriétés physiques de la lumiére
ou I'éventail réactif des récepteurs de la couleur dans I’ceil, on se base sur la facon
dont les gens percoivent la couleur, d’oli on peut émuler comment ils pergoivent la
similitude et la dissimilitude de couleur. [’emploi des fonctions de la logique floue
aux prototypes perceptuels de la couleur nous fournit non seulement la capacité
de dire que deux couleurs sont semblables, mais également si elles sont différentes
ou non semblables, on aura méme la capacité & définir & quel point deux couleurs
sont semblables. C’est quelque chose qu’aucune autre méthode de représentation de
couleur ne peut permettre. Elle tient compte d’une description d’une couleur qui est
indicative aux humains, par opposition & un ensemble de coordonnées numériques

tridimensionnelles comme celui trouvé dans d’autres espaces chromatiques.

Les raisons pour l'usage des notions floues pour le traitement d’images sont dues

a plusieurs raisons telles que :
1. Le manque de netteté présent dans la nature reflété dans les images.

2. Les images sont des projections 2D d’un monde 3D ainsi de 'information est

perdue pendant la transformation.
3. Les niveaux de gris sont considérés en tant que constantes imprécises.

4. Plusieurs définitions telles que celles des frontiéres et des bords d’une image

sont vagues par nature.

Pour la récupération d’images, la similitude entre deux ensembles de caractéris-
tiques, extraits a partir de la base de données des images et d'une image exemple
peut étre employée. La mesure de similitude sera utilisée comme moyen pour cher-
cher les régions actuelles dans une base de données d’images, qui sont semblables
a I'image exemple. Une fonction S de similitude pour la récupération d’image des
mesures floues de similitude qui refléte le degré de ressemblance entre une image

de la base de données et I'image exemple.
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Dans le cas de la similitude des images par rapport a leur couleur, les caractéris-
tiques utilisées pour les images sont les couleurs actuelles dans les images, qui sont
calculées a partir des histogrammes. Par exemple trois histogrammes 1-D séparés
pour chaque composant R, G, B (tout en considérant que le travail est dans ’es-
pace chromatique RGB) sont traités pour le calcul de la similitude. Considérant
des images en tant qu’ensembles flous, la similitude entre deux images A et B est
calculée a partir des histogrammes A,, et B,, tqn — 0, 1, 2, N-1, N etant le nombre
de cases de I’histogramme. Il y a beaucoup de types de mesures et également beau-
coup de fonction d’appartenance (crisp, gaussien, triangulaire, etc.) pour définir la

structure de I’histogramme.

La manipulation et la comparaison des histogrammes 3D est un processus com-
pliqué. Le besoin, donc, de la réduction des trois dimensions a une, peut mener a
des approches efficaces. L’histogramme est créé a base des composants de I'espace
chromatique qui sont considérés comme ensembles flous. L’histogramme proposé
est acquis par I’enchainement de ces ensembles flous selon des régles floues et en
employant des fonctions appropriées d’appartenance. Trés peu de cases de I’histo-
gramme sont employées pour décrire la distribution de couleur de 'image ayant
pour résultat une comparaison beaucoup plus rapide entre les histogrammes. Une
prolongation, est d’assigner aux cases assorties des histogrammes des poids pro-
portionnels a leur taille, donnant de ce fait plus d’importance dans le processus de
mesure de similitude aux plus grands segments d’image, ceci se nomme "approche
uniforme de poids. Une idée plus raffinée est de définir empiriquement un ensemble
de poids pour accentuer ces cases qui sont considérées plus importantes pour la
tache actuelle. De ce fait, l'opération de mesure de similitude sera optimisée en
se basant sur un certain dispositif choisi : ceci s’appelle I’approche non-uniforme
de poids et peut étre compris en tant qu'une forme de manipulation artificielle de

couleur dans les images.
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3.3.4 Catégories de couleur et nomination de couleur

La couleur est I'une des sélections visuelles principales et a été fréquemment em-
ployée dans le traitement d’images, I’analyse et la récupération. L’extraction des
descripteurs de couleur est un probléme de plus en plus important, car ces descrip-
tions fournissent souvent un lien au contenu de I'image. Une fois combinée avec la
segmentation d’image, la nomination de la couleur peut étre employée pour choisir
des images par leurs couleurs, décrire I'aspect de I'image et produire méme des an-
notations sémantiques. Par exemple, les régions marquées en tant que bleu-clair ou
vert-foncée peuvent représenter le ciel et I’herbe, des couleurs vives sont typique-
ment trouvées dans les objets synthétiques, et les modificateurs tels que brunatre,
grisatre et 1’obscure donnent I'impression de 1’atmosphére dans une scéne. Beau-
coup d’études et d’expériences ont généré le lexique de couleur ci-dessous [110],
[10], [9], [30] :
Nom de couleur : nom achromatique | nom chromatique
Nom achromatique : gris | noir | blanc
Nom chromatique : tonalité, saturation, luminosité
— Luminosité : noiratre | trés obscur | foncé | milieu | lumineux | trés lumineux
— Saturation : blanchatre | grisatre | modéré | moyen | fort | vif
— Teinte : teinte générique | teinte générique de forme ’atre’

— Teinte générique : rouge | orange | jaune | vert | cyan |bleu | pourpre | magenta

[rose
— Teinte de Forme ’atre’ : rougeatre | brunéatre | jaunatre | verdatre | bleuétre |

rosatre

3.4 Comparaison des images par des opérateurs
flous

L’utilisation de la logique floue et l'agrégation de plusieurs caractéristiques de

I'image pour la récupération d’images par le contenu est un théme de recherche
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toujours en développement. Typiquement, et afin d’établir une mesure globale
de la distance entre deux images, if faut d’abord déterminer la distance entre
les descriptions de caractéristiques constitutives. Ces descriptions sont différentes
en nature, donc différentes mesures de distance doivent étre utilisées pour chaque
descripteur. En conséquence, deux images avec des N descriptions ont une distance
D = Dqy; Dy;...; Dy ou D; est la distance entre les deux images en ce qui concerne
le descripteur 7. Ces distances de descripteur doivent étre combinées d’une afin

d’obtenir une mesure globale de la distance entre les deux images.

3.4.1 Opérateurs flous

Il existe plusieurs opérateurs flous qui sont appropriés pour combiner des décisions
au niveau des descripteurs de caractéristiques. L’opérateur d’agrégation flou peut
étre employé comme la moyenne pondérée et sert & combiner des valeurs de distance
entre les descripteurs compatibles et de produire une valeur simple et globale de
similitude. Puisque les systémes de recherche d’images par le contenu cherchent
typiquement & trouver les images qui sont semblables & une question plutdt qu’a
un exemple, I'utilisation de 'opérateur logique ET exige la similitude élevée pour
tous les descripteurs et peut étre trop restrictive. En outre, il arrive assez souvent
que la question et les images candidates sont semblables seulement au niveau de
certains descripteurs, et ceci méne a l'utilisation de Popérateur logique OU. A cet
effet, un opérateur compensatif sera le bon choix pour fournir un compromis entre

les opérateurs logiques ET et OU.

Le comportement d’opérateur compensatif s’étend entre le logique ET et OU selon
un parameétre g : L’opérateur ET peut étre obtenu par I'établissement g = 0, et
L’opérateur OU quand g = 1, et pour toutes autres valeurs du parameétre de g,
le résultat de ’agrégation sera un compromis parmi les arguments de 1'opérateur.
Apreés avoir agrégé les résultats des divers descripteurs, il peut étre nécessaire de
combiner les résultats basés sur divers exemples du méme descripteur. Par exemple,

si 'utilisateur est intéressé par les images qui contiennent les couleurs rouges et
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jaunes, la similitude globale de chacune des images candidates a cette question sera
une combinaison de leur similitude & chacune des deux couleurs rouge et jaune.
En d’autres termes, la décision pour chaque descripteur est en fait une agrégation

des divers exemples exigés de ce descripteur.

[’utilisateur est capable de poser une question composée en termes de couleurs et
types de contenu. Par exemple, si I'utilisateur recherche les images qui sont généra-
lement rouges mais contiennent des traces de vert, la syntaxe pour la question est
beaucoup rouge et peu de vert. La syntaxe générale pour des questions est comme
suit :

requéte — <contenu> <couleur> <and> < requéte >|< >;

Ou

contenu = <trop | moyen | peu>,

couleur = <rouge | vert | bleu | blanc | noir | jaune | orange | rose | pourpre | ...>.
exemple :

Une requéte de couleur pour rechercher des images peut étre définie comme suit, :

requéte = trop rouge ET peu vert

La question pour rechercher des images d’une base de données est définie en termes
de langage naturel tel que ’beaucoup, moyen, peu’ d’une certaine couleur spéci-

fique. la logique floue est efficace pour interpréter de telles questions.

3.4.2 Fusion de plusieurs requétes

Dans la plupart des systémes CBIR existants, la requéte employée pour la re-
cherche des images de la base de données est une requéte simple. Quelques systémes
qui permettent 'emploi d’une requéte compliquée, sont basés sur des méthodes
conventionnelles trés primitives pour la fusion. Plusieurs systémes décomposent
simplement la requéte compliquée et la séparent en plusieurs requétes simples et
les exécutent les unes apreés les autres. Par exemple, la requéte est exécutée d’abord
sur toutes les images dans la base de données pour la premiére question et alors la

deuxiéme question est employée pour la recherche parmi les images qui sont trou-
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vées par la premiére requéte. Cette requéte peut étre améliorée en employant la

fusion des réseaux de neurones. La fusion des deux requétes est décrite ci-dessous,

cependant les approches peuvent étre employées pour plus de deux requétes.
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Fusion des requétes en utilisant ’opérateur binaire ET.

Par exemple, si la requéte composée est 'Plutot rouge ET peu de vert’, le résultat
de cette requéte n’est pas satisfaisant en utilisant un opérateur binaire "ET".
Cette approche fonctionnera, si la sortie possible du réseau des neurones est 1 ou
0. Mais la sortie du réseau des neurones est dans 'intervalle 0 & 1, par exemple
0.8 et 0.4 pour les questions correspondantes. Cette approche ne donnera pas
un facteur de confiance final. Une autre approche consiste a agréger les sorties
des réseaux de neurones c.-a-d. en employant l'opérateur flou ET.

Fusion des questions utilisant I'opérateur flou ET.

Cette approche fonctionnera mieux que 'opérateur binaire ET si les sorties du
réseau des neurones pour les deux questions sont semblables ou si elles ont
une différence trés petite. Mais si la différence entre les réseaux des neurones
est grande, alors cette approche ne donnera pas un facteur de confiance final
proportionnel.

Fusion des questions utilisant ’opérateur neuro-flou ET.

L’algorithme de fusion est basé sur un réseau des neurones de deux couches. Le
nombre d’entrées du réseau des neurones est équivalent au nombre des questions
et le nombre des sorties est Un et qui forme la sortie réelle du réseau. La sortie
réelle du réseau s’appelle le facteur de confiance. Le réseau est formé utilisant
I’algorithme de rétropropagation et il décide le facteur de confiance final pour la
combinaison des questions. Cette approche fonctionne mieux que les opérateurs

binaire Et et binaire-flou ET mentionnée ci-dessus.
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3.5 Kansei et facteurs de Kansei

Kansei est un terme japonais qui signifie le sentiment psychologique ou I'impression
intérieure éprouvée par une personne. Les aspects du sujet qui évoquent cette

impression intérieure de la personne s’appellent les facteurs de kansei [12].

3.5.1 Kansei Engineering

Afin d’utiliser la technologie de Kansei, il faut commencer par un ensemble de
produits suffisamment divers pour provoquer différentes réponses émotives. Ces
réponses subjectives peuvent étre évaluées utilisant des ensembles d’échelles bi-
polaires d’évaluation des attributs. Une échelle d’évaluation bipolaire typique des
attributs emploie une paire de termes opposés, tels que simple contre complexe
ou doux contre dur, placé sur une ligne. Des participants sont invités a placer une
marque sur cette ligne pour indiquer o ils pensent que le produit se place relative-
ment aux deux attributs en question. Chaque produit est évalué sur chaque échelle
d’attribut, et ces estimations sont statistiquement comparées pour fournir une dis-
tribution des produits a travers les différents critéres d’estimation. I’analyse de
tous les produits évalués positivement sur une caractéristique particuliére, permet
de tirer les conclusions au sujet dont les éléments perceptuels sont responsables

pour obtenir ce jugement subjectif.

Tous les produits qui déclenchent une expérience spécifique d’utilisateur au niveau
visuel, auditif ou tactile forment une bonne application de Kansei. Pour le meilleur
effet, la technologie de Kansei doit étre appliquée a un point dans le cycle de
développement ot la flexibilité suffisante existe pour prendre des décisions au sujet
du format visuel, auditif ou tactile du produit. La technologie de Kansei a été
appliquée avec un grand succés dans I'industrie automotrice et elle est prolongée
a d’autres domaines comprenant des produits de consommation et des systémes

logiciels [115].
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3.5.2 Kansei Mining

Kansei mining est un modéle qui appartient & une notion générale qui est 'ex-
ploitation de données. L’utilisateur essaie d’obtenir I'information utile et d’établir
I’association ou la corrélation entre les ensembles de données. Un modéle principal
dans I'exploitation de données est décrit par les régles d’association qui sont ex-
traites d'un grand nombre de données. Dans la régle d’association traditionnelle,
les données appartiennent a un ensemble de transactions, une facture du super-
marché par exemple, et les régles d’association sont extraites en utilisant les diffé-
rents articles actuels dans ’ensemble (la facture). Dans le kansei mining, la régle
d’association doit étre établie entre les articles actuels dans différents ensembles
de transactions. Par exemple, un ensemble correspond aux différents éléments de
conception ou les parties d’une image et 1’autre ensemble correspond aux mots de

kansei.

Le support et la confiance de chaque régle d’association sont calculés afin de me-
surer 'importance de la régle alors que seulement les régles les plus indicatives
doivent étre adoptées. Le choix des seuils de confiance et de support est une phase
sensible [55]. On propose une solution de deux étapes. Une fois que les régles de
kansei sont choisies, un essai d’évaluation de qualité et d’amélioration doit étre fait.
Seules les regles indicatives sont gardées. Kansei est relative a chaque utilisateur,
ainsi une description de kansei au sujet d'un article variera d’un individu a "autre,
ainsi les mots de kansei doivent suivre chaque profil d’utilisateur. Le role de 1'utili-
sateur est tout a fait important en cours d’exploitation de kansei. L’utilisateur est
invité & donner son impression au sujet des données en question. Les experts en
matiére de systéme devraient alors définir I’ensemble des mots de kansei qui seront
employés. L’utilisateur devrait définir la relation entre les articles dans I’ensemble

de données et les articles dans ’ensemble des mots de kansei.
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3.5.3 Application

La récupération d’images en se basant sur des facteurs de kansei et sur kansei
mining a été bien étudiée et mise en application par plusieurs équipes. Les couleurs,
la conception de la structure, et les objets dans une image ont une grande influence
sur 'impression humaine, ces caractéristiques d’image sont employées pour estimer

les mots qui reflétent I'impression [60] [79).

Un exemple d’évaluation des mots-clés est décrit dans [12]. D’abord, une image
est divisée en plusieurs régions par segmentation d'image, aprés, chaque région est
classifiee dans des catégories bien connues (selon la nature de la base de données

" ciel/terre/eau ") par un réseau de neurones utilisant

des images, par exemple
la couleur et I'information structurale comme entrée. Puis les caractéristiques de
I'image telles que la couleur et la structure sont extraites a partir de chaque catégo-
. . ,e . e , .
rie, et les mots qualifiant 'impression sont donnés a I'image. En outre, les régions
classifiées étant ’ciel’ ou ’catégories de la terre’ par exemple, sont classifiées une
autre fois par d’autres réseaux de neurones dans des objets beaucoup plus détaillés

tels que la montagne ou ciel nuageux. De cette facon, des noms d’objet spécifiques

sont donnés a une image automatiquement.

Le processus d’association de l'impression visuelle aux facteurs de kansei ou aux
mots d’impression peut contenir des problémes de contradiction et c’est un pro-
cessus toujours complexe et incertain. La complexité de ce processus découle de
I'objet percu et de I'observateur humain. L’impression dépend de la scéne (cou-
leurs, texture, contenu) et 'expérience de la vie et ’état spirituel de ’observateur.
Afin d’associer un mot d’impression & une image, une signature multidimension-
nelle caractérisant I'image dans la limite de ses dispositifs du niveau bas tels que
la couleur, texte, forme est calculée. Alors la signature multidimensionnelle est
tracée par une fonction de classification par un mot-clé d’impression[11|. L’abus
des mots décrivant une scéne et la subjectivité de 1'utilisateur au sujet de ce qu’il
peut considérer important et excitant dans la scéne est une contrainte importante.

La détection de ces problémes nous ménera a conclure que ’ensemble des images
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n’est pas commode ou ’ensemble des mots d’impression doit étre modifié ou 'as-
sortiment entre I’ensemble d’images et ’ensemble d’impressions doit étre redéfini.
Ainsi, les caractéristiques du niveau bas ne sont pas toujours liées a tous les mots
d’impression, et la pertinence des mots d’impression variera d’une scéne a ’autre.
Une recherche plus avancée devrait étre faite afin d’établir un bon espace et un
bon choix des scénes et des facteurs de kansei afin d’obtenir a une étape finale un
bon systéme ’kansei mining’. Egalement le fait de compter sur un petit nombre
d’utilisateurs pour généraliser les résultats méne a un systéme contradictoire. Un
seuil devrait étre mis pour filtrer les associations acceptables les plus communes

entre les scénes et les impressions.

3.6 Conclusion

Il n’y a aucune théorie universelle pour la segmentation d’image selon la cou-
leur et de méme pour la segmentation générale de I'image. Toutes les approches
existantes sont ad hoc dans une certaine mesure. La plupart des techniques sont
développées avec des applications particuliéres et peuvent travailler seulement sous
certaines conditions. Ainsi, il n’y a aucune réponse claire si on pose la question
quelle méthode de segmentation doit étre utilisée. Cette méthode dépend toujours

de I'application et de notre expérience.

Un probléme de segmentation d’image est fondamentalement un probléme de la
perception psychophysique, et il est essentiel de compléter les solutions mathéma-

tiques par une connaissance a priori au sujet de 'image.
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Profilage de la perception d’un

utilisateur

Résumé :

Nous présentons dans ce chapitre, deuxr démarches pour construire le profil repré-
sentant la perception d’un utilisateur a travers des sous-ensembles flous. Dans le
cas d’un utilisateur expert, nous proposons une procédure interactive de question-
nement de ['utilisateur permettant de définir complétement [’ensemble des sous-
ensembles flous représentant sa perception. Dans le cas d’un utilisateur non-expert,
celui-ci pourra définir sa propre perception en comparant et en sélectionnant quelques
profils refiétant la perception d’utilisateurs experts. Nous présentons dans ce cha-
pitre une procédure d’agrégation permettant de construire le profil de l'utilisateur a
partir des profils experts sélectionnés. Une application de la démarche dans le cas

de la perception de la couleur sera également présentée.
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4.2.3 Procédure d’agrégation pour la construction d’un profil 81
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4.4.3 Procédure globale de questionnement de I'utilisateur

4.1 Introduction

La perception a un champ de définition trés large; on la lie & la physique, a
I’apprentissage, aux connaissances acquises, a la psychologie, etc. Nous nous ap-
prochons de la perception par différents points de vue selon la spécialisation de
chaque personne. La perception dépend fondamentalement des organes sensoriels
humains, ainsi on distingue plusieurs catégories de perception chacune étant rap-
portée a une sensation spécifique. Les points communs & toutes les perceptions sont
parmi d’autres, 'apprentissage, I’expérience acquise, I’état émotionnel. Les organes
sensoriels jouent le role de 'interface entre 'individu et le monde extérieur. La per-
ception se construit et s’exprime grace a ces organes. Le fait que la perception soit
liée aux sensations permet de la considérer subjective. Par contre, on la considére
objective parce qu’elle se fonde sur les sciences. Le manque de netteté de la per-
ception nous oriente a employer la logique floue pour la représenter. C’est ainsi
qu’on peut passer du monde des illusions au monde de la réalité. Nous modélisons
la perception d’un utilisateur en construisant un profil utilisateur "convenable".
Comme étude de cas, nous avons pris la perception des couleurs. Une fois que

I'utilisateur ait établi son propre profil, il pourra rechercher les images selon sa
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propre perception des couleurs.

4.2 Construction d’une perception modélisée par

des sous-ensembles flous

Considérons une perception p qui appartient a un ensemble P comme la vision,
le toucher, le goit, l'odeur ou [’audition. Nous nous contenterons des cing sens
en raison de la définition de la perception comme mentionnée ci-dessus. Soit un
utilisateur u qui peut étre n’importe quel utilisateur d’ordinateur, sa perception
11, est une relation bijective entre I'utilisateur u et la perception p.

Soit O I’ensemble de tous les objets o qui sont classés selon la perception p, par

exemple les images qui sont classées selon la perception de la couleur.

Définition 4

— Soit D l’ensemble de toutes les dimensions d de la perception p ; chaque percep-
tion est représentée sur plusieurs dimensions.

— Chaque dimension d est décomposée en un ensemble de granules g.

— L’ensemble de tous les granules d’une méme dimension est décrit par Gg.

La perception de la couleur par exemple, est représentée sur les dimensions teinte,
luminance et saturation; de méme la température ressentie est représentée par la
température mesurée, I’humidité, le vent etc. Les granules de la dimension teinte’
de la couleur peuvent étre : rouge, orange, jaune, etc. Les granules de la dimension

‘température mesurée’ peuvent étre : froid, moyen, chaud, etc.

Définition 5 :
— Chaque granule g est représenté par un sous-ensemble flou f, qui est de forme

trapézoidale et parfois réduit en forme triangulaire.

Chaque dimension de la perception est représentée par au moins un granule g. On

suppose que l'intersection des sous-ensembles flous adjacents appartenant & une
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méme dimension est différent de ’ensemble vide et égale a 0.5. Cette hypothése

évite la parution de valeurs associées a aucun granule.

Définition 6
— Le profil de l'utilisateur u pour une perception p est défini par tous les sous-

ensembles flous qui constituent tous les granules de toutes les dimensions d.

Pour certaines perceptions on peut employer différentes procédures utilisant par
exemple les bases de régles ou les réseaux de neurones pour aboutir a la repré-
sentation finale de la perception. L’exploitation différe d’une perception a 'autre ;
cette différence est diie a la différence des organes sensoriels qui participent a créer
cette perception.

Généralement, on distingue 2 types de profils, le profil d'un utilisateur expert et
le profil d'un wutilisateur simple. Un utilisateur expert posséde une expérience au
niveau de la perception & modéliser, il connait bien le sujet de la perception et il
veut construire un profil détaillé, alors qu'un utilisateur simple est moins exigeant.
Dans notre proposition, tout utilisateur sera invité a établir son profil en s’identi-
fiant en tant qu’expert ou en tant qu’utilisateur simple. Un utilisateur expert suit
un algorithme a plusieurs étapes, alors que la tache pour un utilisateur simple sera
beaucoup plus simple.

Nous avons choisi d’établir et de définir la perception u, par un questionnaire pour

un utilisateur expert ou par comparaison pour l'utilisateur simple.

Définition 7 Soit Sy l'ensemble des objets o € O associés a un granule g € G

selon la perception de ’expert e € E.

L’utilisateur simple compare les différents S pour construire sa perception.

La figure Fig. 4.1 décrit les étapes qui permettent de modéliser une perception.
On commence par le choix d’une perception qui sera associée a plusieurs dimen-
sions. Chaque dimension se décompose en granules qui se représentent par des
sous-ensembles flous. L’utilisateur construit son profil, suivant soit une démarche

constructive, soit une démarche descriptive.
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4.2. Construction d’une perception modélisée par des sous-ensembles flous

Choix d'une
perception

Association des
dimensions

Decomposition de
chaque dimension en
granules

Representation des
granules par des SEF

Non-expert

Approche
constructive

Approche
descriptive

—(Creation du profil)<—

FIGURE 4.1 — Diagramme de modélisation

4.2.1 Etablir un profil & partir d’un questionnaire

La perception étant subjective, elle est connue par I'individu lui méme mais reste
inconnue pour ’entourage. Pour exploiter cette perception, il faut poser a l'uti-
lisateur des questions permettant de la décrire. On peut concevoir la perception
dans un profil & partir des réponses a un questionnaire donné. Ces réponses vont
permettre de construire les différents sous-ensembles flous associés aux différents
granules.

Les étapes de la construction sont les suivantes :

Pour chaque d € D :

— Pas 1 : Pour chaque g appartenant a Gy :
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Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

1. Soit R, I'ensemble de questions nécessaires pour définir les valeurs du noyau

d’un granule g € G.

2. Les réponses sont de forme d’intervalle indiquant les deux points du noyau,
et en cas d’un sous-ensemble flou de forme triangulaire les deux points se

confondent.
— Pas 2 : Validation de la cohérence des réponses.

1. L’intersection des noyaux des sous-ensembles flous est I’ensemble vide.

2. L’intersection des bases des sous-ensembles flous est égale a 1/2.
— Pas 3 : Construction par déductions de tous les sous-ensembles flous.

La déduction peut étre assez simple, comme dans le cas de la couleur, on a deux
produits cartésiens de tous les granules de la dimension teinte par tous les granules
provenant de la dimension luminance et des granules provenant de la dimension
saturation (voir section 4.3).

La figure Fig. 4.2 décrit les étapes qui permettent de modéliser une perception

par l'utilisation d’un questionnaire.

4.2.2 Etablir un profil par comparaison

[’exploitation des objets selon la perception donne des résultats qui différent d’un
utilisateur & un autre puisque la perception différe aussi d’un utilisateur & un autre.
Par exemple, I'ensemble des images caractérisées 'bleu’ différe selon I'utilisateur,
puisque le granule indiquant la perception de la teinte bleu et le sous-ensemble
flou représentant ce granule varient selon I'utilisateur.

Notons de nouveau Sy I'ensemble des objets o € O associé a un granule g € G
selon la perception de 'expert e € E.

Un utilisateur peut définir sa propre perception en comparant ou en imitant
d’autres perceptions; aprés avoir défini des profils reflétant la perception de quelques

utilisateurs experts, un wutilisateur simple peut seulement comparer et choisir le
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4.2. Construction d’une perception modélisée par des sous-ensembles flous

Choix d'une
dimension d

Répondre aux
questionnaire

Stockage des SEF
pour tous les granules
ded

Validation des cohérences
des réponses

Construction
du profil

FIGURE 4.2 — Modélisation d’un profil expert

profil le plus approprié a sa perception. L’utilisateur compare effectivement les

différents ensembles S; qui sont classés selon les profils.

Notons qu’il est trés important de présenter les choix possibles dans les mémes
circonstances physiques et émotives. Nous considérons que l'influence des facteurs

externes est négligeable.

Soit un profil standard qui comprend les valeurs des sous-ensembles flous qui re-
présentent les granules d’une perception; ces valeurs sont généralement accep-
tables par plusieurs utilisateurs, on les nomme valeurs standards. Les étapes de la

construction d’un profil par comparaison sont les suivantes :

— Pas 0 : Par défaut, 'utilisateur v aura le profil standard.

— Pas 1 : Sélection d’un granule ¢ € G. L’utilisateur sélectionnera les granules
par ordre d’importance. Quand ['utilisateur choisit g comme premier granule,
on considére que ce granule est le plus intéressant pour l'utilisateur. Quand il

choisit un autre granule, il est alors supposé moins intéressant que le précédent,

79



Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

et toute modification faite ne doit pas étre en conflit avec la modélisation du
granule précédent qui est déja défini. Toute modification ne peut qu’accentuer
les modifications précédentes.

— Pas 2: Sélection des deux meilleurs ensembles S¢* et Si? parmi tous les ensembles
et définition des taux de satisfaction de chacun de ces deux ensembles.

— Pas 3 : Agrégation des deux sous-ensembles flous fi* et f72, qui correspondent
aux deux ensembles Sit et S;? respectivement tout en prenant en compte les
taux de satisfaction w; et wsy. Ce pas sera décrit en détail dans le paragraphe
suivant.

— Pas 4 : Modification des sous-ensembles flous adjacents pour s’assurer de la
cohérence globale.

— Revenir au pas 1.

\i

Sélection d'un
granule g

Sélection des deux
meilleurs ensembles

St et S5

Agrégation des deux
SEF /i1 et f3

y

Modification des SEF
adjacents

Construction
du profil

FIGURE 4.3 — Modélisation d’un profil non-expert
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4.2. Construction d’une perception modélisée par des sous-ensembles flous

4.2.3 Procédure d’agrégation pour la construction d’un pro-

fil

Pour agréger deux sous-ensembles flous on peut utiliser des agrégateurs bien connu
de la littérature de la logique floue, ou bien on peut utiliser les régles de déduction

appelées régles si-alors.

1. Les opérateurs flous permettent d’agréger plusieurs fonctions. Par exemple,
un temps tres froid et peu humide. Il y a plusieurs type d’agrégation, on
cite les T-normes (min, and, etc.) qui sont généralement pessimistes, les T-
conormes (max, or, etc.) qui sont généralement optimistes et les Uninormes
qui ont un comportement moyen (compensation behavior).

2. La prise de décision a partir d'une base de régles si-alors : Les systémes
de logique floue utilisent une expertise exprimée sous forme d’une base de
régles du type si-alors (régles de Mamdani). La conjonction des plusieurs
régles donne un résultat qui est considéré aussi comme une implication a la

somme des régles.

i Temps est bea

Prémisses Conjonction Implication Conclusion

FIGURE 4.4 — Exemple d’une base de régles si-alors

Il est évident qu’avec les deux concepts précédents le résultat dépend des don-
nées. Ce qu’on propose c’est que le résultat dépend des données et des relations
qui existent entre ces données, toujours selon la perception de I'utilisateur. Donc
dans le cas de la modélisation d’une perception, l'utilisateur va accorder a chaque
ensemble de données un degré de satisfaction ou un commentaire linguistique.
Chaque ensemble de données est représenté par une fonction d’appartenance floue
f. Le degré de satisfaction est noté par w. L’agrégation des fonctions f; aprés I'ap-

plication des degrés w; sera le résultat de la modélisation de la perception. Pour
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Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

illustrer avec un exemple, on considére un repére et deux sous-ensembles flous f;
et fo tel que f; se situe a gauche de f,. Si l'utilisateur est plus satisfait avec f;
donc on attend que, si f; se déplace un peu a gauche jusqu’a un certain point, la
satisfaction de 1'utilisateur augmente.

Pour généraliser, il faut étudier tous les cas concernant les relations entre les don-
nées. Théoriquement on peut agréger plusieurs sous-ensembles flous, ce qui permet
de donner un résultat plus adéquat a la perception de I'utilisateur. Pour des raisons
de simplicité, on se limite & agréger seulement 2 sous-ensembles flous.

On aura 8 cas d’agrégation de deux fonctions f; et fo, et par l'utilisation des
modificateurs translatoires on passe de la fonction f; a la fonction f5 et vice versa.
Sachant que les modificateurs expansifs , restrictifs, et translatoires font subir une
variation de noyau de la fonction tandis que les modificateurs cerneurs font subir

une variation du support (voir section 2.4).

L’originalité de notre approche sur les modificateurs, est de diviser la fonction
d’appartenance en deux parties, gauche et droite. La partie gauche représentée
par le segment [a — «, a] peut subir une translation selon un vecteur Dy, et la
partie droite représentée par le segment [b, b+ (] peut subir une translation selon
un vecteur Dy qui peut étre différent en sens et intensité du vecteur Dy (voir
section 2.4.2).

Cela nous permet de couvrir les cas des modificateurs expansifs (D, < 0, Dr > 0 ),
les cas des modificateurs restrictifs (Dy > 0, D < 0) et les cas des modificateurs

translatoires ou les vecteurs D et Dg sont de méme sens.

Soient deux fonctions f; et fy définies respectivement par les quadruplets (ay, al, by, 51)
et (g, as, by, B2). La position de la fonction fy par rapport a la fonction f est dé-

crite par les 8 cas suivants :

cas 1 :ag < ap Nby < by (cf. Fig. 4.5
cf. Fig. 4.6
cf. Fig. 4.7

cas 2 :as < a3 ANby =b

(
(
cas 3 :ag < a3 Aby > by (
—cas 4 :ay =a; ANby < by (cf. Fig. 4.8

82



4.2.

Construction d’une perception modélisée par des sous-ensembles flous

Ji
1
/ \ Wi
0 T !
a-ai  a b 1btf

X
/2
| .
/—\ -
0 ; ; >
a—a. q, b,  btp. x
FIGURE 4.5 —cas 1
Si
1 —
\WI
0 1 » >
a—ai  a b, ib+p X
f i
1 i
E W,
0 : ; >
a—a: q, b. bAp.
FIGURE 4.6 — cas 2
Si
1 ) EE—
\ Wi
0 T » >
a-ai  a b 1ht+f x
S
1
0 - =
a—a. q, b,

FIGURE 4.7 — cas 3
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Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

\

a—a, q, bz bz+ﬂz X

\j

FIGURE 4.8 — cas 4

—cas 5:ay > a; Aby < by (cf. Fig. 4.9)

S
1
/ \ W
0 T T
a-ai  a b, ; b+ p

TR

a—a, q, bz b2+ﬁz X

\

\j

FIGURE 4.9 — cas 5

— cas 6 : ag > a; Aby = by (cf. Fig. 4.10)
—cas 7:ag > a3 Aby > by (cf. Fig. 4.11)
— cas 8 : ag = a; Aby > by (cf. Fig. 4.12)

[’ensemble avec le plus grand degré de satisfaction (bien, trés bien) va servir
comme base de la modélisation, et I’autre ensemble pour le calibrage du résultat. Le
schéma de la Figure 4.13 représente tous les cas d’agrégation de 2 sous-ensembles
flous ou les cas de 1 & 8 représentent la position du support du deuxiéme sous
ensemble flou par rapport au premier. Le premier sous ensemble flou défini par la

fonction f; et le second sous ensemble flou défini par la fonction fo. A noter que
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Construction d’une perception modélisée par des sous-ensembles flous

Si
1
/ \ W,
0 T !
a-ai  a b 1btf

~
Ly i
N
E / N W,
0 : i .
a—a. q, bz bz+ﬂz X
FIGURE 4.10 — cas 6
Si
1  EE—
\ wh
0 T 4 >
a‘—ali a, b i b+p X
Ly
| i
0 : : .
a—a. q, bz b3+ﬁ3 X
FIGURE 4.11 —cas 7
Ji
1 —
\ wi
0 4 3 -
aha‘g a, b| Ebl+ﬂl X
5
1 |
\E\Wz
0 : »
2 b1+ﬂ1 X

FIGURE 4.12 — cas &

85



Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

S

1

Cas 1
Cas 2

Cas 3

Cas 4
Cas 5

Cas 6

Cas 7

Cas 8

FIGURE 4.13 — Les 8 cas d’agrégation

le cas 7 est symétrique au cas 1, le cas 8 est symétrique au cas 2 et enfin le cas 6

est symétrique au cas 4.
Soit f; le sous-ensemble flou défini par le quadruplet (aq, by, aq, B1).
Soit fy le sous-ensemble flou défini par le quadruplet (ag, by, g, fo).

Soit w¥ le taux de satisfaction de I'utilisateur uy, associé au sous-ensemble flou. On

a donc w} pour le sous ensemble f; et w4 pour le sous ensemble f, avec wf > w§.

Définition 8 :
— Soit Dy, la différence de positionnement des centres des segments :

[(al — a1, 0) ) (CL1 71)] et [(aQ — Qg 0) ) (G’Q 71)]

ajtag

Dy =a; —ay— D)

— Soit Dy la différence de positionnement des centres des segments :

[(bl ) 1) ) (bl +61 70)] et [(62 ) 1) > (b2 + 52 70)]
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4.2. Construction d’une perception modélisée par des sous-ensembles flous

 /

\

a—Q, a; bz b2+ﬂz X

FIGURE 4.14 — Différence de positionnement entre 2 experts

Dp=0b; — by + 61562

La valeur maximale du taux w¥ est 100, ce qui indique une satisfaction compléte
de T'utilisateur. Quand l'utilisateur donne une valeur de wj; inférieur a 100, la
différence entre le taux indiqué et la valeur théoriquement maximale qui exprime

la satisfaction compléte est : 100 - w;

Définition 9 : Soient §I* et or* les différences relatives de position des 2 sous-

ensembles flous

100 — wk
510 = Dy x 00—t
wy — Wy

—
100 — wk
5T*:DRX7]€ w]i
wy — Wy

Ayant choisi la fonction f; avec le grand taux de satisfaction wq, la fonction f;
va subir les modifications nécessaires pour aboutir au résultat qui exprime la per-
ception de l'utilisateur. On utilise deux modificateurs translatoires My et Mg qui

sont exercés sur la fonction f; :
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Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

Définition 10 :
Soient My et My deux modificateurs translatoires :
- Mp(fi(2)) = frm,(x) = Max(0, Min(1, ¢ (x)))

avec :
r—a; —0l+ oy

Zf x§a1+5l
aq

¢r(r) =
—x + by + 0l + B4
B

tq @1, une fonction mon décroissante pour x < a; + 0l et non croissante pour

if ©>ap+ 9l

x> a; + 0l

- Mp(f1(2)) = frmg(2) = Mazx(0, Min(1, ¢r(z)))

avec .

r—a, —o0r—+ o

if x<a;+or
g

or(z) =
—x + by + 0r + 5y

b
tq or une fonction non décroissante pour r < ai + Or et non croissante pour

if x>a;+or

T > a +or

Pour déterminer le sous-ensemble flou représentant la perception de 'utilisateur

ug, on applique les deux modificateurs au sous-ensemble flou défini par f; :
Srm, () = My, (f1(x))

Jime(2) = Mg(f1(z))

Le résultat est obtenu en agrégeant ces deux sous-ensembles :

S5 (@) = frm (x)) OP fimg(2)
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4.3. Représentation floue des couleurs

if 6l X or >0
if 6l > or
OP =0
else
OP=U
OP =
else
ifol > 0
OP =0
else
OP=U

Quand 01 = 0 ou dr — 0, on a aucun déplacement, ni & droite ni a gauche puisqu’on
ne peut rien conclure.

Le schéma de la figure Fig. 4.15 montre que la fonction f; avec le taux de sa-
tisfaction le plus élevé, a subi un déplacement de la partie gauche en rouge et un
déplacement de la partie droite en bleu. Le résultat, est représenté par ’'intersection
entre les deux fonctions fi,,, (x) et fi ().

Si 6l x or > 0, on a des déplacements dans le méme sens et si ol x or < 0
les déplacements de la partie gauche et de la partie droite sont dans des sens
contraires. Le sens du déplacement et les valeurs de dl et dr définissent ’aspect de
I'opérateur OP.

Selon I’équation définie ci-dessus, 'opérateur OP exprime 'intersection si 0 x or >
0 et ol > dr > 0, ousi dl x or < 0 et 6l > 0. Dans les autres cas I'opérateur OP

exprime 'union.

4.3 Représentation floue des couleurs

Dans notre travail, nous nous limitons aux neuf couleurs fondamentales définies

par l'ensemble G, représentant un bon échantillon de couleurs (granules de la

89



Chapitre 4. Profilage de la perception d’un utilisateur

a, b1 b\"‘ﬂw X

2l

» Résultat f N (x)
A\ i

-

— fl (x) : Déplacement du gauche de f{
sy,

fi,mR (x) : Déplacement de la droite de f;

FIGURE 4.15 — Résultat d’agrégation de deux sous-ensembles flous

dimension H) :
G, = {rouge, orange, jaune, vert, cyan, bleu, pourpre, magenta, rose}

G, correspond aux sept couleurs de Newton [85] auquel il faut ajouter le rose et le

cyan, qui sont inclus dans I’ensemble des couleurs de ’arc-en-ciel [98].

4.3.1 Représentation floue de la teinte

Pour modéliser le fait que la distribution de couleurs n’est pas uniforme sur le
cercle des teintes, Truck et al [98] proposent de les représenter avec des sous-
ensembles flous trapézoidaux ou triangulaires. Plusieurs autres travaux ont été faits
dans les espaces non uniformément distribuées : par exemple, Herrera et Martinez
emploient des hiérarchies linguistiques floues avec plus ou moins d’étiquettes, selon

la granularité désirée [52].
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4.3. Représentation floue des couleurs

De méme, Truck et al. associent des couleurs aux sous-ensembles flous [98]. En
effet, pour chaque couleur de G, ils ont établi une fonction d’appartenance variant
de 0 a1 (f; avec t € Gy). Si cette fonction est égale a 1, la couleur correspondante
est “une vraie couleur" (cf. figure 4.16). Les définitions linguistiques des couleurs
utilisées dans ce processus viennent de www.pourpre.com.

Pour chaque couleur fondamentale, 'intervalle associé est défini selon des noms
linguistiques de couleurs. Par exemple pour construire le fjoune, on peut employer
la couleur “moutarde” dont la teinte est égale & 55 et dont 'appartenance au fjqune
est égale a +0.5.

Pour quelques couleurs, nous obtenons un intervalle large. C’est le cas pour les
couleurs “vert” et “bleu” qui sont représentées par des sous-ensembles flous trapé-

zoldaux.

Les valeurs standards qui définissent les valeurs des granules de la dimension teinte
paraissent dans la figure 4.16. Nous avons employé dans ce travail la méme repré-
sentation floue des couleurs. Nous déclarons que deux fonctions représentant deux
couleurs successives auront la valeur de leur point d’intersection égale a 1/2. Cela
signifie, qu'un pixel correspond au point d’intersection peut étre assigné aux deux
couleurs avec le méme poids.

f A

red orange yellow  green cyan

0 21 43 85 128 170 191 213 234 255

blue purple magenta pink red

FIGURE 4.16 — La dimension H.

Un sous-ensemble flou trapézoidal est habituellement dénoté par (a,b, «, ) (cf.
figure 4.17) et quand le noyau est réduit a un point, c’est un sous-ensemble

triangulaire dénoté par (a, o, 3) puisque a = b [14].
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A
1

v

FIGURE 4.17 — Sous-ensemble trapézoidal flou.

On définit la fonction d’appartenance de n'importe quelle teinte ¢ :

1 si h>a
AN h<b

0 st h<a—«
AN h>b+p

Vi€ Gy fih) =4 h—(a—a)

st h>a—«

8]
AN h<a
b —h
% si h>b
AN h<b+p

Pour t = orange on a un sous-ensemble triangulaire avec (a = 21, = 21, = 22) :

0 st h>43
h :
forange(h) = i st h <21
43 — h
’ si h>21
22

Pour ¢ = vert on a un sous-ensemble trapézoidal avec (a = 75, = 22,0 =95, =

33) :
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4.3. Représentation floue des couleurs

1 st h>175
A h <95
0 st h <43
A h>128
reenh - —
foreen(h) h — 43 s h> 43
22
A h <75
128—h .
373 S h>95
A h <128

4.3.2 Qualificatifs des couleurs

Pour compléter la modélisation, il est nécessaire de prendre en considération les
deux autres dimensions (L et S). Chaque qualificatif colorimétrique est associé
a une ou aux deux dimensions. Pour faciliter le processus, chaque intervalle de
dimension est divisé en trois sous-intervalles : wvaleur basse, valeur moyenne et
valeur grande. Ainsi, nous obtenons six qualificatifs dépendants d’une dimension
et neuf qualificatifs dépendants de deux dimensions [99] dénotés par G, (granules
des dimensions [ et s).

G, = { sombre, foncé, profond, gris, moyen, vif, pdle, clair, lumineuz }.

La figure 4.18 montre les neuf qualificatifs dépendants des deux dimensions.
Chaque qualificatif de G, est associé a une fonction d’appartenance variant entre
0etl (fq avec ¢ € G,). Quant aux teintes, la valeur du point d’intersection de
ces fonctions est supposé égale a 1/2 (cf. figure 4.20). Ainsi, chaque fonction est

représentée par le groupe tri-dimensionnel (a, b, ¢, d, «, 8,7, 0) (cf.figure 4.19).
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0 85 170 255
>
0
gloomy
————————— - 85
dull moderately saturated heavy
saturated 170
pallid
255
VL
0 85 170 255 s
‘ >
———————— -0
somber dark deep
85
gray medium bright
170
pale light luminous
""""" — 255
VL

FIGURE 4.18 — Qualificatifs fondamentaux de la couleur .

FIGURE 4.19 — Sous-ensemble flou trapézoidal 3-D.

La fonction d’appartenance de chaque qualificatif ¢ est définie par :
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4.3. Représentation floue des couleurs

1 S1
A
0 St
V
[—(c=7)
Y
) (d+(<55)—l o
Vg e Gy, fy(l,s) =
VAN
s—(a—a) o
a
b5 -5
B
A

s<a—aVs>b+f
[<c—~vyVI>d+9
c—y<l<ec

al —vs < ac—vya
Bl+vs < Be+ b
d<l<d+9

Bl —ds > Bd — b
al + s > ad + da
a—a<s<a

al —vs > ac—va
al + s < ad + da
b<s<b+p

Bl+~s > Bc+ b
Bl —ds < Bd — b

Par exemple, pour ¢ = sombre on a (a = a = 0,0 =43,8 =84,¢c = v =0,d =

43,5 = 84) :

fsomber(la 5) -

1 S
A
0 St
V
127 — 1 .
)

84
A
127 —s .
)

4
A

s <43
[ <43
s> 127
[ > 127
43 <1 <127

[>s
43 < s < 127

[ <s

Naturellement, les couleurs noir, gris et blanc ont été également prises en considé-

ration, c.a.d. ont été associées aux fonctions d’appartenance floues :

fblacka fwhite
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0 43 127 212 255

FIGURE 4.20 — Dimensions L et S.

et foray- 1l est & noter que ces couleurs (nous les appellerons des non-couleurs)
sont complétement définies par les dimensions L et S parce qu’elles ne contiennent
aucune teinte (H est non définie). Quand [ devient trés grand, la couleur se tourne
vers le blanc. Quand [ devient trés petit, la couleur se tourne vers le noir. Quand
s devient tres petit, la couleur se tourne au gris. Dans la couleur grise nous dé-
finissons trois qualificatifs : dark, medium et light qui sont associés a la fonction
d’appartenance floue : fuurk, fimedium €6 flight (cf. figure 4.21).

Par exemple, pour ¢t = black on a (a = a = 0,b = 255,80 = 0,¢c = v = 0,d =
15,6 = 10) :

1 st 1 <15
fblack(l) — 0 si 1 Z 25

25 —1 ,

T s1 lh<l<25
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2
V2l H

: _—>
light L

dark ium

Gray

FIGURE 4.21 — Noir, gris et blanc

4.4 Construction du profil colorimétrique d’un uti-

lisateur

Chaque utilisateur qui construit son profil se base sur un profil standard des cou-
leurs. A noter que le profil standard est I’ensemble de toutes les valeurs des granules
g des différentes dimensions de la couleur (cf. Fig. 4.16 et Fig. 4.18). L’utilisateur
va donc modifier d’'une maniére dynamique le profil standard pour aboutir & un
nouveau profil reflétant sa perception. Le but est de définir une fonction d’appar-
tenance floue des couleurs et des qualificatifs pour chaque utilisateur comme décrit
aux figures 4.20 et 4.21.

La construction du profil consiste & modéliser les teintes et les qualificatifs selon
la perception de l'utilisateur. Chaque utilisateur aura son propre ensemble G; et
G, donc sa propre perception des couleurs. Afin de modéliser les couleurs pergues

ar 'utilisateur, nous suivons 'un des deux algorithmes ci-dessous.
b

4.4.1 Construction du profil expert

L’expert est l'utilisateur qui est intéressé a construire un profil colorimétrique
détaillé et qui est sensé répondre a un questionnaire R. Donc il est capable de
décrire sa perception et il est sir de ses réponses.

La perception de la couleur se définie sur trois dimensions qui sont la teinte, la
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luminance et la saturation. Chacune de ces dimensions se décompose en plusieurs
granules. Les granules de la dimension teinte sont : rouge, orange jaune, vert, cyan,
bleu, magenta, violet, rose. Les granules de la dimension luminance sont : lugubre,
appuyé, blafard. Les granules de la dimension saturation sont : terne, moyennement
saturé, saturé.

Pour chaque dimension d, I'expert doit répondre a toutes les questions pour dé-
finir les sous-ensembles flous associés aux granules de la dimension. L’utilisateur
définit le noyau de la fonction d’appartenance floue qui est représentée par le sous-
ensemble flou. Cela se répéte pour tous les granules de la dimension teinte et tous

les granules de la dimension luminance et de la dimension saturation.

Modélisation de la dimension teinte

La teinte est ’aspect le plus important de la couleur et parfois la couleur peut étre
exprimée uniquement par sa teinte; c¢’est le cas quand on parle de la couleur sans
utiliser les qualificatifs, par exemple on dit seulement rouge sans définir si c’est le
rouge vif, clair, etc.

On reprend I'ensemble G; de la Figure 4.16 qui se transforme en M={21, /3, 85,

128, 170, 191, 213, 23/, 255}. Chaque valeur m dans I’ensemble M correspond a

une teinte dans (G;. Pour chaque couleur ¢, nous dénotons son précédent par i-1 et

son successif par i+1 ; également chaque couleur ¢ est définie par une valeur m;

dans I’ensemble M.

— La luminance et la saturation sont fixées et on montre pour chaque couleur i,
une image exemplaire des déviations comprenant les couleurs -1, 4, i+1.

— L’utilisateur clique sur deux points a; et b; ou il considére que c’est la teinte
pure. Ces points sont le noyau de la fonction d’appartenance floue (o; < a; et
Bi > b;).

— Validation des cohérences des réponses

Mise & jour de I’ensemble M avec m; — moyenne(a;,b;)
Bi_1 de la couleur précédente est égale a a; et ;1 = b;, pour s’assurer de

I’intersection entre les couleurs adjacentes.
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N .. =] I .
entres |es valeur de couleur:

FIGURE 4.22 — Choix de la zone jaune selon la perception de I'utilisateur

Si 'utilisateur choisit un seul point pour indiquer la couleur, la procédure sera

plus simplifiée et on aura une fonction triangulaire d’appartenance floue a; = b;.

Modélisation des dimensions luminance et saturation

— Afin de définir la, dimension saturation, I'utilisateur doit employer des termes
linguistiques comme sombre, lourd et pale pour décrire les zones dans une image
exemple. Ainsi nous obtenons cing zones : noir, sombre, lourd, péale et blanc
suivant les indications du schéma 4.23.

— Egalement pour la simplification de I’algorithme, 1'utilisateur peut seulement
choisir la zone fortement colorée tandis que la zone sombre est placée a ¢ — 45

et la zone pale est placée a 245 — d, cf. Figure 4.24.

pallid

\ ]

45 . 5 245

FIGURE 4.23 — Luminance décomposée en 5 granules

— La saturation maximum de n’importe quelle couleur dans I’espace de HLLS a une
valeur de 255. L’utilisateur doit employer également des termes linguistiques
comme dans la modélisation de la luminance ; ces limites sont mates, modérées

et saturées. Figure 4.25 décrit les trois zones de la saturation.
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b (e}
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iheavyi id  white
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\ ]

45 245

FIGURE 4.24 — Luminance décomposée en 3 granules

moderate

Dull : Esaturated

\ ]

o

(fe)2  f

FIGURE 4.25 — Saturation décomposée en 3 granules

La zone avant e est considérée grise et celle entre e et f est légérement saturée
enfin la zone aprés f et jusqu’'a 255 est fortement saturée.
— Par la combinaison des qualificatifs de luminance et des qualificatifs de satura-

tion I’ensemble (G, sera reconstruit pour I'utilisateur.

4.4.2 Construction du profil de 'utilisateur simple

L’utilisateur choisit de modéliser sa perception en imitant un profil déja confi-
guré. Afin de réaliser cette tache, I'utilisateur doit comparer les différents profils
existants.

La figure 4.26 montre un exemple de 4 ensembles d’images selon 4 profils d’ex-
perts. Nous voyons que selon I'expert 1 nous avons une seule image reflétant sa
perception de la couleur bleue; I'expert 2 et I” expert 3 ont la méme perception de
la couleur bleue tandis que 'expert 4 a une perception totalement différente. Dans
chaque ensemble, les images sont choisies par rapport a leur couleur dominante.
Ces ensembles doivent étre montrés sur le méme écran. Les effets de la luminance,

éclat, contraste, qualité de lumiére, I’état mental, émotionnel et physique de 1'uti-
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[t T¥]
expert 2 —
expert 3 —
expert 4 -

About UE

FIGURE 4.26 — Sélection des deux ensembles ayant les plus grands taux de satis-

faction

lisateur, sont ignorés et négligés puisque les images sont montrées et évaluées au
méme moment. ['utilisateur doit comparer et décider quel expert est proche de sa

perception et quel est son taux de satisfaction.

Reprenons la figure 4.26 qui montre un exemple de 4 ensembles d’images selon 4
profils d’experts. L’utilisateur formule des commentaires sur chaque ensemble. Ces

commentaires sont considérés comme g-precisation comme expliqué dans [38|.

Dans la Figure 4.27, on constate que 'utilisateur sera plus satisfait si le bleu se
déplace plus a droite. Donc, 'agrégation doit donner des valeurs qui sont plus a

droite que 'expert 2. Si de méme, la fonction représentant I’expert 2 est inclus dans
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Ji A
1
Expert 1
70%
0 B>
1107 150 x
f A ]
2 i
1 E
E 90% Expert 2
0 ! >
15 § 155 X
1
i Result
0 ' >
120 160 by

FIGURE 4.27 — Résultat d’agrégation attendu

celle représentant, 'expert 2, et 'utilisateur est plus satisfait avec ’expert 1, donc
on attend que le résultat soit 'union des 2 experts (cf. Fig. 4.28). Si I'utilisateur
est plus d’accord avec I’expert 2 donc on attend comme résultat 1’intersection des
2 fonctions.

L’utilisateur va choisir 2 ensembles d’images qu’il considére proches a sa percep-
tion. Puisque la perception est trés subjective on n’attend pas dans les plupart
des cas que 'utilisateur coincide sa perception totalement avec celle des profils des
experts. Donc l'utilisateur va donner un commentaire pour les groupes d’images
qui sont proches de sa perception. L’utilisation des termes linguistiques est plus
facile mais moins précise. On peut se limiter a l'utilisation des 5 termes linguis-
tiques repartis sur 'intervalle de 0 & 1. Par exemple : trés faible (0 & 20%), faible
(20 & 40%), moyen(40 a 60%), bien(60 & 80%), trés bien(80 & 100%). II se peut

aussi utiliser les pourcentages (de 0 & 100%). On peut démontrer facilement que le
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A
1
Expert 1
90% e
0 =
1o * T 150 X
7. A i !
2 i :
1 : :
i i Expert2
0 ; : >
115 140 X
1
Result
0 P>
110 150 X

FIGURE 4.28 — Résultat d’agrégation attendu (Union des experts 1 et 2)

commentaire contenant une information négative n’est pas tres utile lors du pro-
cessus de construction du profil. Quand on sait que I'utilisateur n’est pas d’accord
avec ’expert 1 et aussi n’est pas d’accord avec I'expert 2, on ne peut pas déduire
avec quel expert il va étre d’accord. Dans ce cas, I'information acquise ne permet
pas de modéliser la perception de 'utilisateur. Il faut au moins qu’il ait un accord

satisfaisant avec un expert.

Soit GG} de nouveau 'ensemble des 9 couleurs fondamentales :

Gy = {rouge, orange, jaune, vert, cyan, bleu, pourpre, magenta, rose}

Pour chaque utilisateur u; les fonctions d’appartenance a chaque teinte ¢; sont

définis comme suit :
g;k(h) \V/tj e Gy
La modélisation de la perception de l'utilisateur u; pour une teinte ¢; sera décrite
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S
t.

J

0 B
H
s
L
1
0 B
a—a, q, bz b2+ﬂ2 H

FIGURE 4.29 — Représentation de la teinte par rapport a 2 experts
comme suit :
Définition 11 Soit 'expert e; € £ l'ensemble de tous les experts.

Définition 12 Soient Sé{ lensemble des images de teinte dominante t; corres-

pondant a la perception de [’expert e;

L utilisateur sélectionne les deux meilleurs experts avec un taux de satisfaction

pour chacun.

Définition 13 Soit wﬁj le taux de satisfaction de l'utilisateur uy pour les images

associées a la perception de [’expert e; pour la teinte t;.

L utilisateur choisit deux experts et donne leur taux de satisfaction.

k k k k
On a donc wy ; et wy; avec wy; > ws ;

Le sous ensemble flou défini par I'expert e; pour la teinte t; est donné par la
fonction ftil et le sous ensemble flou défini par I'expert e, pour la teinte ¢; est

donné par la fonction f;?.
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4.4. Construction du profil colorimétrique d’un utilisateur

i est défini par le quadruplet (ay j, by j, 15, B1j). et

;> est défini par le quadruplet (agj, ba j, a5, Ba j)-

On agrége les deux fonctions en utilisant le type d’agrégation défini dans 4.2.3.

4.4.3 Procédure globale de questionnement de 'utilisateur

Uk,

Les sous-ensembles flous des différentes couleurs sont adjacents, alors la modifica-
tion d’une teinte va avoir une influence sur les teintes adjacentes. Pour avoir un
systéme cohérent, les sous ensembles flous représentants deux teintes adjacentes
ne doivent pas étre disjoints (L’intersection est différent de I’ensemble vide). Tou-
tefois, les noyaux de ces sous-ensembles flous doivent étre indépendants, car un
pixel ne peut pas étre associé d'une facon certaine a deux différentes teintes simul-
tanément.

Un autre point intéressant qui caractérise la cohérence du systéme c’est ’accen-

tuation des variations.

La modélisation d’une teinte £; peut provoquer une variation de la teinte adjacente
to vers un sens donné. La modélisation de la teinte t5 ne doit pas varier la fonction

de t5 dans le sens contraire et la faire retourner vers ¢;.

1. Par défaut l'utilisateur aura le profil standard.

2. Une modification sur une teinte déclenche des modifications sur les teintes

adjacentes.

3. Une fois la teinte modifiée, seule 'accentuation de cette modification est

permis. Cela pour éviter des circuits infinis.
La procédure globale de la construction du profil est défini par les points suivants :

1. Initialisation :

_ gjk — ffjtandard(h)’ Vt] c Gt
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- 51] = 5T'j = O, Vt] S Gt
2. Choix d’'une teinte t; / t; € Gy
3. Gt — Gt - tj

4. Présentation des SEZ avec 82 I’ensemble des images de teinte dominante ¢;

correspondant a la perception de I'expert e;

5. Sélection des deux meilleurs experts et détermination des taux de satisfaction

k
Wi

6. Calcul des 9 :

51]' = Max(él;, Aj—1 — bjfl)
et 5lj+aj§5rj+bj
5’/"]' = MZTL((;’I";, bj+1 — CLj+1)
5lj = M’LTL(CST; + bj — aj, M(L'L'((Sl;, aj—1 — bj—l))

5Tj = MCLI‘((SZ; + a; — bj, MZTL((;’I";, bj+1 - aj+1))

7. Calcul de f;*(h) Zf,ffL(t (h) OP f mr(t;) ( )

8. Modification de fi* et de fi* :
51]',1 =0 5lj+1 = 57’]'
5’/“]'_1 = 5l] 5Tj+1 =0

Jit i (h) = Loty () OP [ty (R)

B (h) = f2 () OP 2 (h)

9. Feedback
— Présentation des Séj avec Séj I’ensemble des images de teinte dominante

t; correspondant a la perception de I'utilisateur uy (f*(h)).
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— Détermination du taux de satisfaction de I'utilisateur pour cet ensemble
d’images : wy"

— Siwg¥ > wy” cela indique qu'une nouvelle translation dans la méme direc-
tion va faire le degré de satisfaction plus proche a 100%, donc on retourne
au pas 6 avec :

€2 __ re1 U __ Uk
;= Jy €l Wy =wy

er __ Uk ug __ Uk
ftj - ftj et wl,j - wO,j

- Si ng;. < wqf’; cela indique qu’une nouvelle translation dans le sens contraire

va faire le degré de satisfaction plus proche a 100%, donc on retourne au

pas 7 avec :

100w, "
(100—wgk)+(100—w®)

51]' = —51] X

€1 __ fUg
ftj _ftj et
Uk
1uoofw07j .
(100—w, %) +(100—w,*)

5T’j = —57’]' X

10. Retour au Pas 1

4.5 Conclusion

Etablir un profil d’utilisateur basé sur la perception de P'utilisateur était ’objectif
principale de ce chapitre. Les utilisateurs sont divisés en deux groupes; les utilisa-
teurs experts qui veulent obtenir un profil adapté a 100% a leur perception et cela
exige qu’ils entrent dans des détails, tandis que les autres utilisateurs préférent
construire rapidement leur profil. Une nouvelle procédure d’agrégation est définie
et qui aide a la modélisation. On a pris comme cas d’étude le cas de la couleur.
On a défini une modélisation de la représentation floue des couleurs qui sera uti-
lisée dans les deux démarches constructive et descriptive pour construire le profil

d’utilisateur.
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m experts

Modification

par m(t)

Choix d'une teinte tj

Preséntation des SEi(z/)

Taux de satisfactig:n
de l'utilisateur Wz‘ )

Test de cohérence

Uk
Procédure de calcul f,/

Feedback

FIGURE 4.30 — Diagramme de la procédure globale.



Utilisation des profils pour la

Résumé :

Nous présentons, dans ce chapitre, une démarche permettant d’exploiter les profils
construits pour adapter les résultats de la classification d’images selon la perception
d’un utilisateur. Afin de simplifier le processus de traitement des images, nous
proposons une démarche permettant de construire le profil d’une image selon la
perception d’un utilisateur en wutilisant le profil standard de [image et le profil
représentant la perception de ['utilisateur. Dans cette démarche nous utilisons une

nouvelle définition de la comparabilité et de la compatibilité de deux sous-ensembles

classification d’images

flous.
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5.1 Introduction

La modélisation de la perception de I'utilisateur permet de classifier les objets selon
sa perception. Donc, on aura une classification des objets subjective et directement
lice a la perception de I'utilisateur.

Les requétes posées par l'utilisateur peuvent étre considérées comme des classes.
Quand l'utilisateur formule une requéte, les objets qui constituent la réponse a
cette requéte appartiennent a la méme classe. Donc le fait de répondre a une
requéte revient a classer les objets selon cette requéte.

Par exemple, si la requéte de 1'utilisateur est a propos des images rouges, la ré-
ponse ou le résultat de cette requéte sont les images classées '"rouges" donc qui

appartiennent a la classe rouge.

Dans le cas d’une classification objective le fait d’exploiter les objets selon leurs
classes ne pose aucun probléme puisque la perception de 'utilisateur n’est pas
liée aux classes. Mais dans le cas d’une classification subjective ’exploitation et
les requétes doivent prendre en considération la perception de 1'utilisateur. Les
objets qui sont classés selon une perception quelconque doivent étre traités selon
la perception de I'utilisateur pour que ce dernier soit satisfait des réponses a ses
requétes. Une solution primitive consiste a classer de nouveau tous les objets de la
base de données selon la perception de I'utilisateur avant qu’il puisse exploiter les
objets et poser ses requétes. Cette solution semble parfois étre irréalisable puisque

la traitement des objets qui aboutit a la classification est souvent une procédure
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complexe et de longue durée.
Dans ce chapitre, on propose une méthode qui sert a classer les objets automati-

quement en se basant sur leurs classes initiales et sur la perception de I'utilisateur.

5.2 Classification

Notre monde est dominé par l'information visuelle et une quantité importante
d’une telle information est ajouté chaque jour. Il serait impossible de faire face a
cette explosion des données visuelles, & moins qu’elles soient organisées telles que
nous puissions les rechercher d’une maniére décisive et efficace. Le probléme prin-
cipal en organisant et en controlant les données visuelles est I'index ou autrement

dit I'attribution d’un descripteur synthétique qui facilite la récupération.

La couleur est une sélection importante pour les systémes de récupération d’images
basés sur le contenu(CBIR). L’'image est constituée de plusieurs couleurs et chaque
couleur est représentée par un taux d’appartenance dans le profil colorimétrique
de I'image. Par exemple, pour une image donnée on peut dire que le taux de bleu
est de 20%, celui du vert est de 15%, etc. La couleur dominante d’une image est la
couleur a laquelle appartient le plus grand nombre de pixels qui forment 'image,
donc elle a le taux d’appartenance le plus élevé et il faut que ce taux dépasse
un seuil donné. Si une image est constituée de plusieurs couleurs et qu’aucune
couleur n’est assez remarquable, on ne peut pas aboutir & une couleur dominante
pour cette image. Donc le facteur du seuil est important pour identifier la couleur
dominante. La classification des images selon leur couleur dominante rend leur

récupération plus facile.

La perception étant définie sur plusieurs dimensions, et chaque dimension est dé-
composée en plusieurs granules. Le profil de I'utilisateur qui décrit sa perception
est un ensemble de sous-ensembles flous. On reprend les définitions du chapitre
précédent

— Soit O 'ensemble de tous les objets o.
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— Soit G I’ensemble de tous les granules g appartenant a toutes les dimensions de
la perception.

— Chaque granule g est représenté par un sous-ensemble flou.

— Le profil standard est décrit par des sous-ensembles flous qui représentent les
granules g.

— Le profil de 'utilisateur u est décrit par des sous-ensembles flous qui représentent
les granules g,. Les granules g, sont les granules g mais selon la perception de
I'utilisateur u et donc sont représentés par des sous-ensembles flous différents de

ceux des granules g.

Le traitement et la classification de tous les objets o de I'ensemble O sont faits
en se basant sur les sous-ensembles flous qui correspondent aux granules standard
g. Donc un sous-ensemble S, de O associé¢ a un granule g € G est classifié selon
le degré d’appartenance au sous-ensemble flou représentant le granule g du profil

standard.

On reprend ’ensemble G, de tous les granules appartenant & la dimension teinte,
comme indiqué dans le chapitre précédent. Les images sont classées selon les gra-

nules g; représentés par leur sous-ensembles flous standards.
Le degré d’appartenance d’une image I & un certain granule est défini comme suit :

Soit I une image et P I’ensemble représentant tous les pixels de I. Chaque élément
p de 'ensemble P est défini par les coordonnées de sa couleur (h,,l,, s,) avec h, la
teinte du pixel p, [, sa luminosité et s, sa saturation. Un pixel peut atre associé a
plusieurs teintes selon ses valeurs h,, [,,, s, par exemple un pixel peut étre considéré
a 70% rouge et a 30% orange. On peut calculer les fonctions f,(h,), f,(l,,s,) pour
teGiet ge Gy,

Par exemple, pour avoir le degré d’appartenance de I'image a la teinte rouge il
faut trouver le degré d’appartenance de chaque pixel de I'image a la teinte rouge.
On calcule f,,,4 au niveau de chaque pixel puis on ajoute toutes les valeurs et on
divise par le nombre de pixels. Chaque teinte est caractérisée par les 9 qualificatifs

de I'ensemble G,. Apres avoir calculé le degré d’appartenance a la teinte on peut
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calculer le degré d’appartenance de 'image a chacune des 9 sous-teintes selon les
qualificatifs. Par exemple, pour le rouge on aura le rouge sombre, le rouge vif, etc.
Un pixel appartenant au granule rouge peut donner 9 valeurs pour le rouge.

Soient F} et ﬁ’t,q les fonctions générales, représentant le degré d’appartenance de

I'image I aux granules ¢ et ¢ :

vt € Gy, Fi(I) = ZpeTTf‘t(hp)
~ r l h
V(t,q) e G x Gq7 Ft,q(I) _ Zpep fq( ])‘;T) X gt( p)
1 3 h 0
avec g;(h,) = if filhy) #
0 ailleurs

L’utilisation de g;(h,) permet d’assurer que le qualificatif ne soit assigné que lorsque
la teinte en relation est positive. Normalement, une image ne peut étre “rouge

sombre” si elle n’est pas d’abord “rouge”.

Exemple 1 Pour simplifier, considérons uniquement 2 pixels py et p;.

hp, = 178 hy, =173
Po:y lyy =50 ,pr:g [, =255
5p, = 100 Sp, = 128

- fbleu(hpo) = fbleu(178) =09
Feombre(lpos $po) = Frombre(50,100) = 0.34
B fbleu(hm) =1, fsombre(lpp Spl) =0

Donce, pour la classe "bleu" la valeur sera :

B Joleu(hyy) T Joleu(hy,)

Fbleu(I) — 9 =0.95

De méme, pour la classe "sombre” de "bleu", la valeur sera :
Fsombre(lpyy Spy) X 1+ Fsombre(lpys $py) X 1

B 2

Fbleu,sombre([) =0.17

Chaque image est définie par un profil de 96 éléments (|Gi|+|Gyx G|+ |noir, gris, blanc|+

113



Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

|gray x sombre, moyen, clair| = 9 + 81 + 3 + 3). Le profil de I'image peut étre re-

présenté comme suit :

[ Foiack(l) ] [ Funite(l)

[ Faray, dark(1) ] [ Frec, somber(1) ] [ Fred, gark(1) ]

FIGURE 5.1 — Profil représentant une image

Une image peut étre assignée a plusieurs classes. Il y a 96 granules, 12 principales :
t € Gy U {noir,blanc, gris}, et 84 granules qui correspondent a un affinement de
la recherche g;, avec (t,q) € Gy x G, U {gris} x {sombre, moyen, clair}.
Comme présenté dans la figure 5.1 les granules peuvent étre définies par un arbre
avec une notion de pére-fils, les granules g, avec t € GG; peuvent étre considérées
comme des classes péres et les granules g;, avec (t,q) € G X G, en tant que leurs
classes fils. Par exemple la classe pére de la classe Greq sompber €St 1a classe greq.
Notons que :

~ F(I) = maxieq, (FD))

— Fr(I) = maxqe(;q(ﬁt7q(])) Vt € Gy, et pour t = gris, q € {sombre, moyen, clair}

Une image [ sera affectée aux :
— Granules ¢; si Fy(I) > F*(I) — A\, ¥t € Gy U {noir, blanc, gris} avec A un seuil

de tolérance.
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— Granules g, si Fy(I) > F*(I) — X et F,o(I) > Ff(I) — )\, Y(t,q) € Gy x G, U

{gris} x {sombre, moyen, clair}.

Une image peut étre affectée a plusieurs classes, et elle peut étre affectée & une sous-
classe uniquement si elle est également affectée a la classe pére correspondante.
Par exemple, une image ne peut pas étre affectée au la classe "rouge, lumineux"

(Grouge jumineuz) St elle n’est pas affectée a la classe "rouge" (grouge)-

On note Sy I'ensemble des objets o € O associ¢ a un granule g € G selon la
perception de l'utilisateur u. Cet ensemble se différe d’un utilisateur & un autre
puisque la perception varie et le sous-ensemble flou associé au granule varie. Le
probléme qui se pose c’est de classifier les objets associés a un granule g sans répéter
la procédure de traitement et classification, mais seulement par comparaison et
par calcul des sous-ensembles flous qui représentent les granules g, du profil de
I'utilisateur en fonction des sous-ensembles flous qui représentent les granules g du

profil standard.

Le probléme est semblable au probléme de la variation de systéme des coordon-
nées. Par exemple, si nous avons 1’équation d’une droite L dans un systéme 3D
(Oxyz), quand le systéme change en (Oz'y’z’), I'équation de la droite variera en
conséquence. Ainsi, pour une image I, nous recalculerons son profil colorimétrique
dans un nouveau systéme de dimension n. Le nouveau systéme est défini selon la

perception de chaque utilisateur.

Le fait d’exprimer un granule g, en fonction des granules standard ¢ revient a
comparer et a calculer le rapport qui existe entre leurs sous-ensembles flous, donc
entre les fonctions d’appartenance. Les notions qui permettent de comparer les
différents sous-ensembles flous et de les exprimer en fonction des sous-ensembles

flous standards sont les notions de comparabilité et compatibilité.
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

5.3 Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles
flous

Deux sous-ensembles flous sont dits comparables s’ils sont assez proches I'un de
I’autre. Si les sous-ensembles sont totalement différents ils sont considérés non-
comparables. Le degré de comparabilité entre les 2 sous-ensembles s’étend de 0
(trop lointain ou indépendant) jusqu’a 1 (identique). La fonction d’appartenance
floue est définie par un schéma trapézoidal et par le quadruplet (a,b, ¢, d). Soit
F(X) I'ensemble de tous les sous-ensembles flous de X (ensemble de référence).
Soient A et B deux sous-ensembles flous appartenant & F'(X). La fonction d’ap-

partenance de tout x € X est notée par f(x).

b . b, c,
/ A \ / B \
a, d, a, dj
b, ¢, b, c,
[ AN
a, a, d, d, >

FIGURE 5.2 — Exemples de deux sous-ensembles non comparables et comparables

(selon Truck [100])

Définition 14 :/100]
Soit v(A, B) = max(fa(ba), falc2), fe(b1), fe(c1)) le degré de comparabilité entre

deuzr sous-ensembles

Les propriétés du degré de comparabilité sont :

Positivité : V A et B € FI(X), v(A,B) >0
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5.3. Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles flous

Réflexivité : V A € FI(X), v(A, A
Exclusivité : V A € F(X), v(A4,4) =0
Symétrie : V A et B € F(X), v(A, B) =~(B, A)

1

~—

On peut remarquer que si les noyaux se touchent le degré de comparabilité est égale
a 1 et si l'intersection du noyau d’un sous-ensemble avec le support de 'autre est
I’ensemble vide, la comparabilité vaut 0. Donc :

—~V A et Be F(X), Noyau(A) N Noyau(B) # ) < ~(A,B)=1

— V A et B € F(X), Noyau(A) N Support(B) = () < ~(A,B)=0

La compatibilité est définie par Truck [100] comme la moyenne des forces d’attrac-

tion entre les huit sommets des deux sous-ensembles flous :

Définition 15 :
Soit i la force d’attraction entre B et une borne x € A, alors on écrit :

(e AL B) = fe(x) si x € Noyau(A)

1— fg(x) sinon

Pour mesurer la compatibilité entre les sous-ensembles A et B, on calcule les huit

forces d’attraction puq, po, ..., Us, :

s & =
W oW W om oo o o
Lok koW

—_ — ~— ' ~— ~—

co

1
La compatibilité sera : ®(A, B) = 3 > 1
=0

Les propriétés de I'indice de compatibilité sont :
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

Positivite : V A et B € F(X), ®(A, B) > 0
Réflexivité : V A € F(X), $(A4,A4) =1
Symétrie : V A et B € F(X), (A, B) = ®(B, A)

Les granules g qui représentent une perception sont modélisés par des sous-ensembles
flous. Selon notre modélisation, I'intersection entre les sous-ensembles adjacents est
toujours différent de I'ensemble vide. Si on compare un sous-ensemble flou repré-
sentant g, par rapport aux sous-ensembles représentant les granules g, on considére
comparables seulement les sous-ensembles flous ayant une intersection plus grande
que l'intersection qui existe entre les sous-ensembles initiaux. Donc, on a besoin de

définir un nouveau degré de comparabilité et un nouveau degré de compatibilté.

Soient deux granules g; et gy représentés respectivement par deux sous-ensembles
flous A (ay, b1, c1,dy) et B ag, by, co,ds) (cf 5.7). Pour que les deux granules soient
identiques et que le degré de comparabilité soit égal a 1, il faut que les points
(a1, b1, c1,dy) et (ag, ba, co, do) coincident. Aussi, pour que le degré de comparabilité
soit positif, il faut que l'intersection des supports soit non vide

Voici la nouvelle définition du degré de comparabilté entre deux sous-ensembles

flous, que nous proposons :

Définition 16 : Soient Ay et Ay représentés par (ai,by,c1,dy) et (az,bs, ca,ds).
Le degré de comparabilité entre ces deux sous-ensembles flous est défini comme
suit :

(AL, Ag) = max[fA1 (a2) + fa,(b2) + fa,(c1) + fa,(da)

1 :
fay(ca) + fa,(d2) + fa,(a1) + fAQ(bl)]
4

Pour pouvoir calculer le degré de compatibilité d’un granule par rapport a un autre
granule, il faut passer par le test de comparabilité. Si le résultat de la comparaison

dépasse le seuil fixé, on peut continuer a calculer la compatibilité. Le seuil est fixé
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5.3. Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles flous

a 1/2 pour assurer que l'intersection augmente par rapport aux sous-ensembles
flous.

La figure Fig. 5.3 représente les sous-ensembles de 3 granules g;, g2, g3 selon la
perception d’un expert. Le granule g; selon un utilisateur est représenté par g/,

(Fig. 5.3 sous-ensemble flou en pointillé).

FIGURE 5.3 — Représentation d’un granule par rapport aux granules associés a un

expert

L’intersection du trapéze représentant g/, avec ceux qui représentent g;, go, g3 est
a la base du nouveau indice de compatibilité entre g/, d’'une part et les granules

initiaux ¢y, g2, g3 d’autre part.

Définition 17 : Le degré de compatibilité entre deux sous-ensembles flous :

SiNSg

(B, 4)= T

ou Sy est la surface du trapéze initial A et Sp est la surface du nouveau trapéze B

qui est comparé a Sa

1. b1 b2 ¢c1  ¢c2
057 / SA/SA ns\gB\
a1l a2 d1 d2

FIGURE 5.4 — Notion de compatibilité

Puisque nous traitons une fonction d’appartenance floue, 'ordonnée des points b

et ¢ est 1 et 'ordonnée de a et d est 0.
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

by —a dy —c
! 1+C1—bl+ ! !

Sa = 9

by —a dy — ¢
8]322 2_'_62_62_'_ 222

Il est évident que ®(B, A) # ®(A, B)

On peut constater que B couvre la plus grande partie de A mais 'inverse n’est pas
vrai, donc le degré de compatibilité de A par rapport a B est différent du degré de
compatibilité de B par rapport & A. Si A représente une notion de perception, on
peut dire que B représente la plupart de A mais A ne représente pas la plupart de
B. Donc la propriété de symétrie n’est pas valable.

Tous les sous-ensembles qui sont assez proches du sous-ensemble A forment 'en-
semble I'(A). On s’intéresse seulement aux sous-ensembles tel que l'intersection

des supports dépasse un seuil fixé a 0,5.
On écrit :
BeT(A) if y(A,B) >1/2

Les sous-ensembles avec un degré de comparabilité plus grand que le seuil fixé sont

choisis pour le calcul du degré de compatibilité.
S4NSg
Sa

ou S4 est la surface du trapéze initial A et Sp est la surface du nouveau trapéze

On reprend le degré de compatibilité &(B, A) =

B qui est comparé a Sy

Considérons un granule g; représenté par les points aq, b1, ¢1, dy, un nouveau granule
Ji..., représenté par les points as, bo, co, ds.

Nous avons six modeles possibles de compatibilité entre le g; et g; .. . Trois quand
le g;,.., est a droite de g; suivant les indications du schéma 5.5 et 3 quand le g;,
est du coté gauche de g; suivant les indications du schéma 5.6 . L’intersection des

segments [a1b1] et [cady] est le point P et ses coordonnées sont x, et y,.
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5.3. Comparabilité et Compatibilité des sous-ensembles flous

1.4 b1 c1 b2 c2
.......................... f
0.5
a1l a2 d1 d2
1. b1 b2 ¢ ¢2
a1l a2 d1 d2
1. b1 b2  c2cl
0.5
al a2 d2 d1

FIGURE 5.5 — Nouveau sous-ensemble & droite du sous-ensemble initial

(zp — az) X yp
Si

(zp — a1) X yp
Si

dy —c
+ep = by + — .

2

by — as

bl—al d2_02
—b
5 + 1+ 5

bg—(lg d2_02
—b
5 + C2 o + 9

bl—al dl_cl
—b
5 + 1+ 9

Les coordonnées de p sont :

dibj—ajci
= b —a;, +d; — ¢
7 i i )

bi ANy < by

ba A\ cy < by

(b1 < bg)

A (bz <c < 02)
(bg < bl)

A\ (bl < g < Cl)

b1<b2<02<01

b2<b1<01<02
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;- b2 c2 b1 cl
0.57 / K \
a2 al d2 d1

-

0.

o

i b2 b1 c2 c1
a2 al d2 d1

b2 b1 c1 c2

-
[

0.57

a2 al d1 d2

FIGURE 5.6 — Nouveau sous-ensemble a gauche du sous-ensemble initial

. di—aj
_bj—ai+di—ci

Yp

Selon les équations ci-dessus, le nouveau granule affecte au moins une fonction
d’appartenance floue. Ainsi le nouveau profil de I'objet sera recalculé et les valeurs
adjacentes du granule modifié varieront aussi. Le taux d’appartenance de ’objet

au granule sera également modifié.

5.4 Application des indices de comparabilité et com-

patibilité pour la couleur

En utilisant la notion de la comparabilité avec des couleurs nous sommes intéressés
par des couleurs comparables. Ainsi, une couleur est dite comparable & ses couleurs

adjacentes.
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5.4. Application des indices de comparabilité et compatibilité pour la couleur

5.4.1 Comparabilité et compatibilité de la teinte

Considérons une nouvelle couleur ¢ et une couleur initiale ¢;

tnew

on peut écrire
ti E F<tinew> SSI f}/(tinew’ti) > 1/2

Une image est caractérisée en tant que bleu par exemple, si une de ses couleurs
dominantes est bleue, en d’autres termes, I'image est bleue si son degré d’appar-
tenance a la couleur bleue est assez haut ou simplement supérieur a un seuil fixé.
Cette méme image, selon un autre utilisateur, peut étre caractérisée 'non bleu’ ,
si le granule définissant la couleur bleue (les valeurs a,b,c,d ) est différent. Sup-
posons qu’a 'origine une image I a un degré d’appartenance Fy(I) a la couleur
t, ce degré Fy(I) variera si 'arrangement de la couleur ¢ change. Si nous voulons
obtenir le nouveau degré F;(I), une approche directe reviendrait a retraiter tous

les pixels de I'image 1.
SaNSp
Sa

ou Sy est la surface du trapéze initial A et Sp est la surface du nouveau trapéze

On note le degré de compatibilité (B, A) =

B qui est comparé a S4.

1. b1 b2 c1 c2
0.57 / S A/S‘A " S\gl\
al a2 d1 d2

FIGURE 5.7 — Notion de compatibilité

[’exploitation des données et les requétes des images se fait en se basant sur le
profil de chaque utilisateur. L utilisateur, aprés avoir construit son profil, attend
que le systéme s’adapte a sa perception.

Considérons une premiére couleur ¢; représentée par une fonction d’appartenance

floue f et par les points aq, by, ¢1, d;. La nouvelle couleur ¢ représentée par une

lnew

fonction d’appartenance floue f,.., et par les points as, by, o, ds.
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

0.5 ;

— Initial function of blue
—— |nitial function of green

===+ Modified function of blue

FIGURE 5.8 — La fonction d’appartenance d’une teinte modifiée par rapport au

standard

La nouvelle couleur insérée affectera au moins une fonction d’appartenance floue,
et au plus 3 fonctions d’appartenances floues. Ainsi le nouveau profil de I'image
sera recalculé et les valeurs adjacentes de la couleur en question varieront aussi.
Par exemple sur le schéma 5.8, le nouveau bleu est entre ’ancien bleu et ’ancien

vert, ’appartenance de I'image a la nouvelle couleur bleu sera :
Fppn(I) = ®(Boew, Bs) % Fp,(I) + ®(Bpew, Gs) x Fg,(I)

B, est la fonction standard du bleu

G, est la fonction standard du vert

B, est la nouvelle fonction du bleu

La fonction générale est donnée comme suit :

Fo..D)= > O, t)xF,)

i€l (tinew )
Assumant que les qualificatifs qui dépendent des dimensions L et S restent les
mémes, donc nous avons toujours les mémes valeurs pour les 9 qualificatifs et

seulement les fonctions sur la dimension H sont modifiées, ainsi nous pouvons

toujours écrire :

v(t% Qj) € T'x Q ) Ftinew,qg' - Z (b(tinew7 ti) X Ein(I)

V(i) €T (Linew )
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5.4.2 Comparabilité et compatibilité des qualificatifs

Le méme raisonnement fait ci-dessus avec la dimension teinte est fait avec les deux
autres dimensions, la saturation et la luminosité. Chaque teinte est décrite par les

qualificatifs, ainsi pour chaque teinte ¢; __ nous calculons le F,

Inew inew *inew

Supposant que les qualificatifs, selon la dimension saturation, soient modifiés alors,
nous devons calculer les nouveaux qualificatifs de la teinte en fonction des anciens
qualificatifs en tenant compte de la modification de la dimension saturation. On

obtient ’équation suivante :

Ftinew,qg'nl = Z (b(anl’ qJ) X Binequ' (I)
V(g;)€l'g (g5, )

ou gj,, est le qualificatif modifié sur la dimension S.

Prenant en compte ’équation ci-dessus, on calcule la nouvelle teinte et la nouvelle

saturation, en fonction de la nouvelle luminosité :

FtineW7an2 = Z ¢(an27 anl) X Ftinewanl (I)
V(25,1 )ETL, (@n2)

ol gj,, est le qualificatif modifié sur la dimension L.
I'1, compatibilité de la luminosité (L)
I's compatibilité de la saturation (S)

Nous pouvons démontrer que 'ordre du calcul de la nouvelle saturation et du
calcul de la nouvelle luminosité n’a aucun effet. Les mémes résultats sont atteints
par n’importe quel ordre de calcul.

Notons que :

— F*(I) = maxyeq, (Fi(1))

~ Fr(I) = max,eq, (F, (1)) ¥t € Gy, et pour t = gris, q € {sombre, moyen, clair}

Une image [ sera affectée aux :
— Granules ¢; si Fy, . (I) > F*(I) — \, Vtpew € Gt U {noir,blanc, gris} avec A un

seuil de tolérance.
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— Granules gney, , 81 Fi,., (1) > F*(I)=\et ﬁtnew,qnewU) > ﬁ’t*([)—)\, V(tnews Gnew) €

Gy x G, U {gris} x {sombre, moyen, clair}.

5.5 Implémentation informatique

On présente dans cette section la structure de la base données, les différentes
commandes du logiciel convivial, représentant 'implémentation informatique de
la démarche de construction d’un profil mise en ceuvre dans cette thése, ainsi
que son utilisation pour la classification d’images par couleurs dominantes. Un
exemple détaillé de son utilisation est également présenté. Le logiciel est développé

en utilisant une base de donnée Mysql et une application écrite en php.

5.5.1 Base de données

La base de données sert principalement a enregistrer les profils des utilisateurs et
a stocker les détails colorimétriques des images.

Dans la figure 5.9 est présentée la structure de la base données concernant la
gestion des profils. Les tables principales sont Hues et Qualifiers. Dans la table
Hues on enregistre toutes les teintes et dans la table Qualifiers tous les qualificatifs
des couleurs.

La table Users sert a stocker tous les détails personnels des utilisateurs. Le profil de
chaque utilisateur est enregistré dans les tables HLS et HLS-qualifiers. Les valeurs
des différentes teintes, selon la perception de 'utilisateur, sont dans la table HLS,
tandis que les valeurs des qualificatifs sont dans la table HLS-qualifiers.

Les images sont stockées dans la table Images et leurs détails colorimétriques dans

les tables ImageHues et Imagequalifiers (cf. Fig. 5.10).

5.5.2 Profils

L’utilisateur est invité tout d’abord a enregistrer ses données personnelles avant

de pouvoir utiliser le systéme (cf. Fig. 5.11 et Fig. 5.12).

126



5.5. Implémentation informatique

N

HLS

User_id (Pk)
Hue_id (Pk)
a

b

alpha

beta

Hues
Users

Hue_id (Pk)
Hue_name

HLS-qualifiiers

User_id (Pk)
Q_id (PK)
gamma
delta

Qualifiers

Q_id (Pk)
Q_name

FIGURE 5.9 — Les tables du profil

Une fois enregistré, 'utilisateur doit construire son profil selon deux possibilités
qui sont présentées. Avec la premiére, 'utilisateur suit une démarche constructive
et aboutit & un profil d’utilisateur ezpert. Avec la deuxiéme démarche, 'utilisateur
suit une démarche descriptive et aboutit & un profil d’utilisateur non-ezpert (cf.
Fig. 5.13).

Pour construire un profil expert, toutes les teintes doivent étre modélisées et leurs
valeurs a et b seront insérées dans la table HLS. Un profil standard va servir
comme profil de base et sera modifié tout au long du processus pour aboutir au
profil expert totalement adapté.

Au début, les valeurs du profil standard seront copiées dans le nouveau profil.

Les teintes sont modélisées successivement de maniére indépendante. Une image
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ImageHues

Image_id
Hue_id
Hvalue

Images

Qualifiers Hues

Image_id (Pk)
Image_name
Size
Location

Q_id (Pk)
Q_name

Hue_id (Pk)
Hue_name

ImageQualifiers

Image_id (PK)
Hue_id (PK)
Q_id (PK)
HQValue

FIGURE 5.10 — Les tables des images

modéle est présentée pour chaque teinte, et I'utilisateur est invité a cliquer sur le
début et la fin de la zone qui correspond a la teinte qui sera modélisée (cf. Fig.
5.14).

Le début correspond a la valeur a et la fin correspond a la valeur b.

Les valeurs de « et 3 sont déduites automatiquement. o aura la méme valeur que
b de la teinte modélisée précédemment et 3 aura la méme valeur que a de la teinte
suivante.

Le logiciel controle que chaque valeur a doit étre supérieure a la valeur b de la teinte
précédente et chaque valeur b doit étre inférieur a la valeur a de la teinte suivante.
Les valeurs du profil standard vont étre écrasées par les nouvelles valeurs 1'une

aprés 'autre. Le controle de cohérence décrit précédemment n’est pas appliqué
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5.5. Implémentation informatique

o, = - — -
ERLERY
Login
Meno Username: [
Add image PIN: [
Visit First Name:
— E-mail:
Strest:
City:
Postal Code:
Country:

Fill the following fields

Werify PIN:
Last Name:
Phene:
Suite/Appt:

State:

|Afghanistan

About US

FIGURE 5.11 — Inscription de I'utilisateur

lors du changement des valeurs initiales (provenant du profil standard) et cela

pour donner a 'utilisateur la liberté de modifier les noyaux des teintes du profil

standard.

La construction d’un profil non expert est plus simple (du point de vue de 'utili-

sateur). L'utilisateur choisit une teinte & modéliser, il aura un écran lui montrant

les résultats fournis par plusieurs experts selon la teinte. II choisit les 2 experts

qui ont fourni les ensembles des images les plus acceptables pour la teinte choisie.

L’utilisateur donne a ces deux experts des taux de satisfaction et son profil sera

calculé a partir des profils d’experts (cf. Fig. 5.15).
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5.5.3 Traitement des images

Pour ajouter une image dans la base, le logiciel utilise les valeurs des teintes selon
le profil standard. Les détails colorimétriques de 1'image seront dans les tables
ImageHues et Imagequalifiers. Le processus qui donne & chaque image une couleur
dominante a été validé par les travaux d’ATt Younes et al [4].

ImageBank IB, (http ://creative.gettyimages.com/imagebank/) est une base de
données d’images colorées contenant une description (mots-clés tel que la couleur).

Cette base a été choisie pour la validation.

Le processus est évalué selon deux critéres : rappel et précision.

Le rappel est défini par le nombre d’images pertinentes et retrouvées par la requéte
au regard du nombre d’images pertinentes qui existent dans la base de données.
Le taux de rappel mesure la capacité du logiciel a récupérer toutes les images
pertinentes. Si le nombre d’images présentées est important par rapport au nombre

total d’images pertinentes alors le taux de rappel est élevé.

Images pertinentes et retrouvees

rappel =
bp nombre d'images pertinentes

La précision est le nombre d’images pertinentes retrouvées par rapport au nombre
total d’images proposées par le systéme pour une requéte donnée. Le taux de
précision mesure la capacité de récupérer seulement les images pertinentes. Si le
taux de précision est élevé, cela signifie que peu d’images inutiles sont proposées
par le systéme et que ce dernier peut étre considéré comme "précis". La précision

est calculée avec la formule suivante :

Images pertinentes et retrouvees

Precision = "
nombre d'images retrouvees

Les deux taux présentés ont été calculés (selon IB) sur un total de 1000 images.
Les résultats étaient les suivants :
85% pour le premier taux (rappel)

89% pour le deuxiéme (précision)

130



5.5. Implémentation informatique

Pertinentes | Non Pertinentes

Retrouvées 897 103

Non retrouvées 164 /

TABLE 5.1 — Les résultats de la validation

La différence des résultats est due a la subjectivité des experts d’IB. En effet,
les experts d'IB associent habituellement au plus deux mots-clés de couleur pour
chaque image, alors que le processus de traitement des images permet de décrire
toutes les couleurs présentes dans I'image. D’ailleurs, la nomination des couleurs
est trés subjective : par exemple, un expert peut appeler rose foncé ce qu’un autre
expert peut appeler magenta. De méme, un jaune sur un fond noir ne peut étre
percu de la méme maniére qu'un jaune sur un fond blanc.

Un utilisateur choisit une teinte avec un qualificatif et le logiciel retrouve les images
qui correspondent & son profil. Par exemple si 'utilisateur choisit d’avoir les images
rouges, la teinte rouge du profil de I'utilisateur déja construit, sera calculée par
rapport aux teintes du profil standard. (On rappelle que les images sont insérées

selon le profil standard).

Les degrés de comparabilité entre la teinte rouge et les autres teintes sont calculés

et on retient uniquement les teintes ayant le degré qui dépasse le seuil fixé.

Ensuite, les degrés de compatibilité entre la teinte rouge et les teintes retenues

précédemment sont calculés.

Une vue qui ressemble a la table d’images sera crée en appliquant la fonction

suivante sur toutes les lignes De la table images :
V(tz,qj) c Tx Q,
A la fin, les images avec la nouvelle couleur dominante sont sélectionnées.
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode permettant de classer les ob-
jets automatiquement en se basant sur leurs classes initiales, sur la perception de
l'utilisateur (qui est modélisée et décrite dans son profil) et sur les degrés de com-
parabilité et de compatibilité. Ensuite on a décrit le processus de I'exploitation des

profils pour répondre aux requétes de l'utilisateur.
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5.6. Conclusion
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FIGURE 5.12 — Entrée de 'utilisateur
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images
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FIGURE 5.13 — Fenétre principale
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5.6. Conclusion
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images
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5.6. Conclusion
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images
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5.6. Conclusion

FIGURE 5.18 — Les images vertes selon ImageBank.
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Chapitre 5. Utilisation des profils pour la classification d’images

FIGURE 5.19 — Les images vertes selon notre logiciel.
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Avant de présenter les différentes pistes qu’il serait intéressant, selon notre avis,
d’approfondir dans le cadre de travaux ultérieurs, nous soulignons les différents

résultats auxquels nous avons abouti dans ce travail de thése.

La perception se construit et s’exprime par l'apprentissage, I’expérience acquise
ainsi que 1’état émotionnel de chaque individu. On peut trouver différentes dé-
finitions de la perception, cependant il est indéniable que celle-ci est subjective.
Chaque perception peut étre représentée a travers plusieurs dimensions, par exemple
la teinte, la luminance et la saturation dans le cas de la couleur. Chaque dimension
peut étre définie par un ensemble de sous-ensembles flous. Construire un profil re-

présentant la perception d’un utilisateur revient a définir ces sous-ensembles flous.

Nous avons mis en ceuvre (cf. chapitre 3) une démarche interactive de construction
du profil représentant la perception d’un utilisateur. 'utilisateur doit tout d’abord

s'identifier comme étant un expert ou un simple utilisateur.

Nous avons proposé une procédure de questionnement de ['utilisateur expert per-
mettant de construire le profil avec un minimum de question. Les réponses vont
permettre de construire les différents sous-ensembles flous associés a chaque di-

mension. Pour éviter toute incohérence, les réponses seront encadrées.

Dans le cas d’un utilisateur non-expert, nous avons construit une démarche interac-
tive permettant de construire le profil par comparaison. Un utilisateur peut définir
sa propre perception en comparant ou en imitant d’autres perceptions ; aprés avoir
défini des profils reflétant la perception de quelques utilisateurs experts, un utilisa-
teur simple peut comparer et choisir les profils les plus appropriés a sa perception.
Ce choix se fait en se basant sur le résultat de la classification des objets selon les
profils experts.

Pour construire le profil final de 'utilisateur, nous avons mis en ceuvre une procé-
dure d’agrégation des sous-ensembles flous prenant en compte le choix et les taux

de satisfaction associés aux résultats de la classification.

Pour utiliser ces profils dans la cadre d’une procédure de classification des images
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par couleurs dominantes, nous avons présenté une méthode simplifiant le processus
de traitement des images. Cette méthode est basée une nouvelle définition de la
notion de comparabilité et d’indice de compatibilité entre deux sous-ensembles

flous.

Un outil, intégrant toute la démarche interactive de construction du profil ainsi
que la classification d’images par couleurs dominantes, a été implémentée.

Cet outil comporte deux parties. Une premiére, utilisant des interfaces conviviales
permettant de construire le profil d'un utilisateur. ce dernier doit, tout d’abord,
s’identifier comme utilisateur expert ou non-expert. Ce qui lui permet de construire
son profil soit, a travers le protocole de questionnement soit par comparaison.

La deuxiéme partie de ’outil correspond au traitement et a la recherche d’images

selon une plusieurs couleurs dominantes.

Avant de suggérer quelques voies d’extension, nous rappelons que nous avons mis
en ceuvre, dans le cadre de cette thése, une démarche interactive compléte pour
la modélisation des perceptions d’un utilisateur & travers un profil, ce qui nous a

permis de 'implémenter dans outil (cf. section 5.5).

— La démarche élaborée pourrait étre élargie a la personnalisation des dimensions
d’une perception et a la définition des granules représentant chaque dimension.
Dans le cas de la couleur et la dimension teinte, en plus du paramétrage des
sous-ensembles flous, on pourrait laisser la possibilité a I'utilisateur de personna-
liser 'ensemble G; = {rouge, orange, jaune, vert, cyan, bleu, pourpre, magenta,

rose}.

— Pour ce qui est de l'outil, I'utilisation des travaux sur les interfaces homme-
machine pourrait faciliter la tache de 'utilisateur dans la phase de construction

de son profil (cf. Chapitre 4).

— La procédure d’agrégation mise en ceuvre pour la construction du profil non-
expert par comparaison (cf. chapitre 4) pourrait étre utilisée dans d’autres do-

maines. Par exemple dans un processus d’aide a la décision basé sur des analyses
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d’experts avec des résultats différents (datation archéologique).

— Et enfin, un dernier point plus général concernant la représentation des per-
ceptions d’un utilisateur. Nous avons appliqué cette démarche dans le cadre
de la perception de la couleur, il serait intéressant de 'appliquer sur d’autres

perceptions comme le gott, ’'odorat , etc.
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