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Introduction

Ce projet de fin d'études est inscrit dans le cadre des enseignements proposés en derniére année cycle
d’'ingénieur au département informatique de Polytech'Tours, pendant lequel nous nous sommes amenés a
étudier une problématique, qu’elle soit du domaine de la recherche ou du monde professionnel, de mettre
en pratique nos connaissances techniques et théoriques afin de proposer une solution.

Puisqu’il s’agit d'un travail individuel, cela nous a permis de passer par les différentes phases de la
réalisation d’un projet informatique, en commencant par une phase de spécification systéme, suivie d'une
spécification logicielle, ensuite le codage, et finalement une phase de tests.

Mo projet de fin d'études reléve du domaine d’analyse d'images et reconnaissance des formes, il vise a
concevoir et développer un moteur de localisation des logos dans les images de documents. Le sujet et pro-
posé par deux organismes, L'équipe « Reconnaissance des Formes et Analyses d'Images » représentée par :
Mr. Muhammed Muzzamil LUQMAN et le Professeur Jean-Yves RAMEL, ainsi que le centre de recherche
« Computer Vision Centre » de Barcelone représenté par le Dr. Dimosthenis Karatzas.

Ce rapport est structuré en 6 chapitres :

— Le 1° chapitre est dédié a la présentation générale du projet en ce qui concerne ses objectifs, son
contexte, ainsi qu'une étude de I'existant.

— Le 22 chapitre présente en détail le travail réalisé pour la conception et les spécifications de la partie
« Apprentissage » et également pour la partie « Localisation » du systéme.

— Le 3¢ chapitre décrit I'architecture logicielle et les solutions techniques adoptées pour le développe-
ment.

— Le 4¢ chapitre présente la gestion du projet.

— Le 5° chapitre liste les problémes rencontrés et les solutions trouvées.

— Le 6° chapitre est consacré aux perspectives qui peuvent améliorer le systéme développé.

8 Logo Spotting



Présentation du projet

3.1 Objectifs du projet

L'objectif de ce PFE est le développement d'un moteur de localisation de logos adapté aux bases
d'images de documents graphiques en se basant sur un outil nommé « VectoGraph », développé par J.Y
Ramel, qui permet la transformation d’'une image bitmap monochrome en un graphe correspondant en
utilisant un algorithme de vectorisation.

Ce moteur est une application web basée sur une architecture client/serveur qui permet I'interaction
entre les algorithmes implémentés ainsi que d'autres applications externes afin de fournir a |'utilisateur final
une interface graphique sous forme de page web permettant de localiser un logo dans une base d'image
« Tabacco800 Complex Document Image Database and Groundtruth » [1].

3.2 Contexte du projet

La partie majeure de ce projet se base sur I'encapsulation d'image dans des signatures en exploitant
les graphes issus de la vectorisation, les étapes permettant d'effectuer ce traitement sont étudiées dans le
cadre de la these de MM. Lugman .

Cette représentation numérique de I'image tire son importance de son optimalité au niveau de stockage et
surtout la facilité de recherche dans le contenu afin de localiser les zones d'intérét.

3.3 Acteurs

Maitrise d'ouvrage :

— Mr. Muhammed Muzzamil LUQMAN : ATER en informatique a I'Université Francois Rabelais de
Tours

— Mr. Dimosthenis Karatzas : Chercheur a « Computer Vision Centre », Université Autbnoma de Bar-
celone

— Mr. Jean-Yves RAMEL : Professeur a I'Université Francois Rabelais de Tours

Maitrise d'ceuvre :

— Zakaria MELK : Eléve ingénieur a Polytech' Tours
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3.4 FEtude de l'existant

L'idée derriere ce projet est le développement d'un systéme de localisation des zones d'intérét dans les
images de documents en utilisant qu'un seul langage qui est Java/J2EE, sauf pour la partie vectorisation
quant a elle utilise I'outil « VectoGraph » qui est développé en C++.

Les fonctionnalités ont été concues et développées en se basant uniquement sur la documentation
fournie par mon encadrant et plus précisément ses articles « Fuzzy Multilevel Graph Embedding » [2], « Re-
cherche de sous-graphe par encapsulation explicite de graphes : Application a la localisation de contenu
dans les images de documents graphiques » [3], « A Content Spotting System For Line Drawing Graphic
Document Images » [4], « Vers une approche floue d'encapsulation de graphes : application a la reconnais-
sance de symboles » [5], ainsi que les deux rapports de PFE « Content Spotting : recherche de contenu dans
les images de documents » [6] et « Apprentissage pour détection des régions d'intérét dans les graphes » [7]

3.4.1 VectoGraph
Principe

VectoGraph est un logiciel en C++ développé par [J.Y.Ramel RFAIl, LI] permettant a partir d'une
image « bmp monochrome » de donner une représentation sous forme d'un graphe en passant par une
étape de vectorisation. Cette étape consiste a transformer le contour des formes contenues dans |'image
en une chaine de vecteurs tout en minimisant la perte d'information afin d’avoir une approximation fidele
au dessin, ensuite une étape d'appariement qui reliera les vecteurs obtenus pour donner des quadrilatéres,
chaque quadrilatére représente un trait dans I'image et posséde des attributs comme la longueur de son
axe médian, les angles des deux vecteurs constituants, etc. Au final, une étape de construction d'un graphe
dont les sommets sont les quadrilateres, et la relation entre ces derniers sont représentées par des arcs
pondérés.

La figure 3.1 montre la phase de la vectorisation suivie d'une représentation sous forme d'un graphe :

Logo Vectorisé

Graphe relationnel attribué

FIGURE 3.1 — Vectorisation et génération du graphe correspondant

10 Logo Spotting
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Description

Le logiciel effectue plusieurs taches, mais la partie qui nous intéresse est la vectorisation suivi par la
construction du graphe correspondant.
La figure 3.2a et la figure 3.2b montrent respectivement un exemple d'entrée (un logo) et en sortie un
exemple de graphe sous format GXL :

= YECIoGrEps T BaseAl D e
Fle lragei Proceddng Privliess Sembol Seve Seltng: Help

?: i il J

£ Camph conshuckon

T Holas
= Y

A Symbed apcirsg <& RuvectoJY.gxl - Bloc-notes

PHILIP MORRIS | & = e e

encoding="utf-8"

| IMeziacTaTEn - » fiie sposng standalone="no"7?>
HP G m.;?éa@bﬂ?vﬁrzj@é <gx]>
£ Corplete anslsn <graph id="grapho">

<node id="n0">
<attr name="forme">
<strings>le/string>

<jattr>
<attr name="RelLen">
Slop Planl 72 <string>1.000000</string>
" L} <fattr>
eds ) </node>
(a) VectoGraph (b) Fichier GXL
FIGURE 3.2 — VectoGraph
Weka

Weka est un logiciel développé en Java qui offre un contenu scientifique important surtout pour les
chercheurs dans le domaine de I'apprentissage automatique.

Cet outil va intervenir dans ce projet dans les deux phases : la phase d'apprentissage (Learning) et plus
précisément dans |'apprentissage d'un classificateur et dans le groupement des signatures, et également
pendant la phase de requétage lors de la classification.

'WEKA

The University
of Waikato

FIGURE 3.3 — Weka
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3.4.2 Base d’apprentissage

La collection d'images qui va servir comme base de test pour ce projet est Tabacco800[1], c'est une
base de données composée de 1290 images de documents qui ont été collectés et numérisés au fil du temps.
Les images contenues dans cette base montrent une portée réaliste et une complexité importante pour la
communauté de recherche.

La figure 3.4 montre quelques exemplaires des documents contenus dans Tabacco800.

rF-
s s ] r =
-

=

L ]
———

i I

-

FIGURE 3.4 — Base d’images « Tabacco800 »

3.4.3 Architecture générale du systéme

Ce projet vise a développer une technique automatique de spotting ou localisation des logos dans les
images de documents. Donc il s'agit de développer une application client/serveur permettant d'implémen-
ter des algorithmes et de faire fonctionner les modules déja réalisés par I'équipe RFAI. Cette application
doit effectuer deux taches, une premiére, dite non-supervisée, qui consiste a construire, aprés un certain
traitement qu'on détaillera par la suite, une table Index qui va contenir pour chaque image : le graphe, les
cliques, les vecteurs et les classes correspondants. La deuxieme, dite supervisée, consiste a chercher, dans
cette table, tous les images qui contiennent la partie sélectionnée par |'utilisateur (le logo).

La figure 3.5 montre les trois couches principales du systéme et I'interaction entre ses différents modules.

Le mode « Apprentissage » (Learning)

On dispose dans un premier temps d'une collection d'images (Tabacco800) de documents numérisés
contenants des logos textuels et/ou graphiques, I'objectif du mode d’apprentissage est de trouver une
nouvelle représentation de ces images permettant une recherche rapide et efficace dans leurs contenus.
Pour cela, ce processus commence par une étape de pré-traitement en utilisant des techniques telles que
la binarisation ou la segmentation afin d’améliorer la qualité des images initiales. Ensuite et pour chaque

12 Logo Spotting
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; Application Tier
—
T —
2 Database Tier
=
£
(] VectoGraph
Q
- S
- Wj"\ Desktop Tier o
m %
W SubGraph (2 nodes) q
(]
5 A\ Search/Save Data My
™ )

Q. Focused retrieval results G’
'm GraphEmbading
U

Selected ROI Weka

(logo) in
image q

Query By Example

Spotting

Classifier

_

=5
<’

Spot subgraph

FIGURE 3.5 — Architecture du systeme

image, on va utiliser le logiciel VectoGraph pour la vectorisation et la construction du graphe correspondant
sous format GXL, puis on va extraire tous les sous-graphes d'ordre 2 qui vont étre encapsulés dans des
signatures et regroupés dans des classes a I'aide d'un outil appelé Weka qui va construire en méme temps
un classificateur. Au final, on sauvegarde dans la table n Index z, pour chaque image, le graphe, les cliques,
les signatures et les classes correspondants.

La figure 3.6 résume I'ensemble des étapes nécessaires pour la réalisation du processus d'apprentissage
(Learnig) :

Le mode « Requéte / Localisation » (Spotting)

Le deuxieme mode de fonctionnement du systéme est un mode de repérage. Ce mode propose a I'utilisa-
teur une interface graphique lui permettant de sélectionner la région qui contient le logo dans le document
puis le systeme lancera un traitement similaire a celui du mode d’apprentissage en commencant par un
traitement de la zone sélectionnée, puis une vectorisation et une construction du graphe représentant, en-
suite, un extrait des sous graphes d'ordre 2 suivi d'une encapsulation dans des vecteurs. Et contrairement
au mode précédent, |I'étape suivante sera une utilisation des classes et du classificateur déja construits
pour localiser le logo dans la base d'images. La réponse a la requéte envoyée par le client au début sera le
document ou bien les documents qui contiennent le méme logo ou un logo similaire.

La figure 3.7 résume |'ensemble des étapes nécessaires pour la réalisation du processus de localisation :

Logo Spotting 13
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Entrée

Une collection d’itmages de documents

Prétraitement des images
Un ensemble d’opérations pour améliorer la qualité des

)

images initiales (ex:

Binarisation, segmentation, ..

Vectorisation

La décomposition de limage en un ensemble d’objets énumérés (vecteurs, courbe, arcs, ...

Construction de graphe
Une représentation des objets repérés lors de la vectorisation sous

forme d’un graphe évalué (ajout des attributs des noeuds et des arcs)

Prétraitement des graphes

L’ajout des attributs de vraissemblance et de [’homogéinité local au graphe

Eztraction des cliques d’odre 2 (sous-graphes de 2 noeuds)

Encapsulation explicite des graphes dans des vecteurs numériques (VFCs)
Affecter un vecteur, appelé Vecteur Flou de Caractéristiques, a chaque clique d’ordre 2

(les vecteurs doivent étre de méme dimension pour toutes les cliques du méme graphe)

Groupement des VFCs en classes (Clustering)

un algo de clustering (c.f : K-means)

Sortie

. v

La mise en ceuvre d’un classificateur

La création d’un index
SVN, Rseauz de neurone,

Image vs graphe vs cliques vs (vecteurs + classes)

Rseaux Baysien, K-PPV

FIGURE 3.6 — Le mode « Apprentissage »
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4 )
Entrée
L Un logo sélectionné dans limage de document )
4 )
Prétraitement de la zone sélectionnée
Un ensemble d’opérations pour améliorer la qualité de
L la zone selectionné (ex: Binarisation, segmentation, ...) )
4 )
Vectorisation
L La décomposition de l’image en un ensemble d’objets énumérés (vecteurs, courbe, arcs, ...) )
4 )
Construction de graphe
Une représentation des objets repérés lors de la vectorisation sous
L forme d’un graphe évalué (ajout des attributs des moeuds et des arcs) )
4 )
Prétraitement des graphes
L L’ajout des attributs de vraissemblance et de ’homogéinité local au graphe )
4 )
Extraction des cliques d’odre 2 (sous-graphes de 2 noeuds)

& J
4 )
Encapsulation explicite des graphes dans des vecteurs numériques (VFCs)
Affecter un vecteur, appelé Vecteur Flou de Caractéristiques, a chaque clique d’ordre 2
L (les vecteurs doivent étre de méme dimension pour toutes les cliqgues du méme graphe) )
4 )
Classification des VFC's
Classifier les VFCs selon les classes déja calculées lors
L de la phase d’apprentissage en utilisant un classifieur )
4 )
Recherche dans lindex
calculer le score des combinaisons des cliques correspondant a la requéte .

L Un score de 1 signifie que le sous-graphe trouvé correspond a 100% a limage requéte )
4 )
Sortie
Localiser le sous-graphe requéte dans les graphes résultat
L (Colorier la zone recherchée dans les images en sortie) )

FI1GURE 3.7 — Le mode « Requéte »
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Travail réalisé

Le processus de développement du projet est divisé en deux parties « Apprentissage » et « Requéte »,
chaque partie est constituée de plusieurs étapes, I'entrée de |'étape encours représente la sortie de |'étape
précédente ainsi de suite.

4.1 Le mode « Apprentissage »

4.1.1 Entrée

Comme je I'ai déja mentionné dans la section 3.4.2, I'entrée de notre systéme sera une base d'images
de documents numérisés contenants des logos textuels et/ou graphiques. La dégradation et le bruit sont
variables pour chaque document, les images sont de format TIFF, donc il fallait les convertir en BMP pour
qu'elles soient supportées par les modules utilisés par la suite.

TIFF_images BMP_images

FIGURE 4.1 — Entrée

4.1.2 Pré-traitement des images

La premiere étape dans le mode « Apprentissage » consiste a améliorer la qualité des images et éliminer
le bruit qu’elles contiennent, pour ce faire, deux algorithmes sont adoptés, I'ouverture et la fermeture
(opening and closing)

16 Logo Spotting
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— L'ouverture (Opening) : pour isoler les surfaces présentes dans |'image, éliminer le bruit et lisser les
contours.

— La fermeture (Closing) : pour recoller des morceaux de surfaces proches.

\ o () 2y RN in
smn 525,

PHILIP MORRIS | PHILIP MORRIS

i) R
MANAGEMENT CORP MANAGEMENT CORP.

(a) Avant le traitement (b) apres le traitement

FIGURE 4.2 — Pré-traitement

L'implémentation des deux algorithmes est effectués grace a la fonction cvMorphologyEx de la librairie
javaCV'!

4.1.3 Vectorisation

La deuxieme étape consiste a créer pour une image donnée, le graphe correspondant en utilisant I'outil
VectoGraph3.4.1.

Entrée : Le répertoire images contenant les images bitmap aprés avoir éliminer le bruit qu’elles contiennent

Sortie : Le répertoire gx/ qui va contenir les fichiers gxl des images fournies en entrée

Input Cutput

]
B
imaages gl
.-/‘:.

Vectorisation
FIGURE 4.3 — Résultat de la vectorisation

Le processus de la vectorisation se fait d'une maniére itérative sur I'ensemble des images contenues
dans le fichier images, dans chaque itération, on supprime I'ancien fichier RvectoGraph.gx/, on exécute le
programme SymbSpotting_jy.gxl ensuite on recopie le nouveau fichier RvectoGraph.gxl dans le répertoire
gxl. Ce traitement est effectué par un thread qui s'exécute en arriere plan et qui appelle d'une maniere
répétitive le programme SymbSpotting_jy.gxl en passant comme parameétre I'image qu’on veut vectoriser.

1. javaCV est une interface qui permet d’utiliser les fonctions openCV dans un environnement java, pour plus d’in-
formations : http ://code.google.com/p/javacv
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La figure 4.4 montre l'interface graphique de la vectorisation au niveau du systéme :

Spotting logos

Lea'rning Spotting

Convertir les images en graphes GXL

Lancer la conversion

img_001.bmp
img_002.bmp
img_003.bmp
img_004.bmp
img_005.bmp
img_006.bmp

FIGURE 4.4 — Interface vectorisation

4.1.4 Lecture des fichiers GXL

Les graphes engendrés par la phase précédente sont enregistrés sous format GXL (Graph eXchange
Language), qui est un format XML destiné a I'échange des structures de données telles que les graphes.
Afin de charger les données en mémoire, j'ai créé dans un premier temps un parseur GXL adapté aux fichiers
gxl| de la base d'images GREC en utilisant la librairie GXL? en java, la lecture se fait d'une maniére dyna-
mique et elle permet I'alimentation des structures de données définies dans le systeme tells que la matrice
d’'adjacence, la liste des nceuds, des arcs et leurs attributs, la distinction entre les attributs numériques et
symboliques est basée sur le type de la balise gxl, si la valeur est de type Integer ou Float, donc il s’agit
d'un attribut numérique, et dans le cas d'un attribut symbolique, la valeur est de type String.

Une deuxiéme version du parseur a était développée aprés le changement de la base d'images, ce qui
a engendré une différence de la structure des fichiers GXL au niveau des types des attributs. les nouveaux
fichiers gxl ont tous des types String que ca soit pour les attributs numériques ou symboliques. Dans ce
cas, j'ai opté pour un autre type de parseur qui utilise le SAX Simple API for XML et qui a permis de
résoudre ce probleme.

4.1.5 Pré-traitement des graphes

Cette étape a comme but le calcul des attributs supplémentaires a ceux qui sont calculés grace a
I'étape précédente tels que la longueur relative, le type de liaison ou I'angle relatif entre les quadrilatéres,
ces attributs sont dits des attributs de ressemblance. ils permettent I'ajout des informations d’homogénéité
locale aux graphes.

Le calcul de la ressemblance varie selon le type des attributs, pour une aréte par exemple, la ressemblance
entre les attributs numériques des nceuds qui sont reliés est calculé selon I'équation 1, et pour les attributs
symboliques on utilise |I'équation 2.

ressemblance = min(| a1 |,| az |)/max(| a1 |,| a2 |) (1)

1 b =0
0 sinon

()

ressemblance =

2. http ://gxl.sourceforge.net/docs/gxl/api/index.html
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De la méme facon, les attributs de ressemblance pour les nceuds sont calculés en fonction des attributs
des arétes reliées. Pour un nceud, un attribut de ressemblance est calculé comme la moyenne de la ressem-
blance entre chaque paire d'arétes en utilisant I'équation (1) pour les attributs numériques et I'équation
(2) pour les attributs symboliques.

La figure 4.5 montre les attributs intégrés au graphe apres le calcul de la ressemblance :

blanceRL: * : Les attributs de ressemblance pour les neeuds
blanceAngle : *

sem
sem

-' Les attributs de ressemblance pour les arcs

blanceRL:1
blanceAngle : 1

L:05

m
m

mblanceRL: *

=5
sse - . .
RessemblanceAngle

L:1
RessemblanceRL:0.5
Rezsemblanceangle: 1

FIGURE 4.5 — Pré-traitement des graphes

4.1.6 Extraction des cliques d’ordre 2

L'étape qui suit la lecture des graphes et I'ajout des informations de la ressemblance, est I'extraction
des cliques d'ordre 2 4.6. Pour chaque graphe AG), on construit I'ensemble de cliques correspondant donné
par :
subAGy = {subAG4, subAG?%, ..., subAG: } tel que subAG. est la i¢ clique du ke graphe.

4.1.7 Encapsulation des graphes

L'étape suivante est |'encapsulation des graphes (Graph embedding) 4.7 qui consiste a passer d'une
représentation sous forme de graphes en une représentation numérique en encapsulant les cliques extraites
dans des vecteurs appelés Vecteurs Flous de Caractéristiques (VFCs).

La phase d’apprentissage non supervisée

I'objectif de la phase d’apprentissage non supervisée est la construction, pour chaque attribut, son inter-
valle discret dans le cas d’un attribut symbolique, et un intervalle flou dans le cas d'un attribut numérique.
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FIGURE 4.6 — Extraction des cliques d’ordre 2

Ensemble des Vecteurs Flous de Caractéristiques
Multi-niveaux
(FSMFV1, FSMFV2, ..., FSMFVx)

Ensemble des graphes Encapsulation
(AG1, AG2, ..., AGm )

FIGURE 4.7 — encapsulation des graphes

L'algorithme 2 présente une méthode qui, pour un attribut donné,permet de construire I'intervalle discret
correspondant.

Algorithme : GetlnitCrisplnterval(listvalues Attribute;, n;)

Description : Calcule des intervalles discrets de méme longueur
Entrée : La liste des valeurs de I'attribut i

Entrée : Nombre d’intervalles souhaités n;(n; > 2)

Sortie : n; intervalles discrets pour |'attribut i
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Fonction GetInitCrispInterval( listvaluesAttribute;, n; : liste, entier) : intervalles discrets
intervallesDeTailleFixe < GetEqualSpacBin(listvaluesAttribute;, n;)
intervallesDiscrets < vide
st < - 00
en < intervallesDeTailleFixe[1]
j<1
Répéter
intervallesDiscrets[j].start < st
intervallesDiscrets]j].end < en
st < en
en < intervallesDeTailleFixe[j+1]
j+j+l
jusqu’a ce que (j > n;)

Retourner intervallesDiscrets ;
Fin

Algorithme 2 — L’algorithme GetInitCrispInterval

Aprés avoir construire les intervalles discrets qui seront utilisés dans I'encapsulation des attributs symbo-
liques, la deuxiéme étapes consiste a utiliser ces structures pour déduire des trapézoides qui vont constituer
les intervalles de flou pour les attributs numériques selon le schéma 4.8.

Laliste des valeurs  discrétisation | 4o one dicerets Discreta flou intervalles Intervalle flou
d’un attributs i ~ pour Pattributi

FIGURE 4.8 — Apprentissage des intervalles flous pour un attribut i

L'algorithme 5 explique en général, le pseudo code de la construction des intervalles flous. dans un
premier temps il calcule les intervalles discrets correspondants a |'attribut passé en argument, ensuite il les
intégre dans des trapézoides afin d'obtenir un ensemble d'intervalles trapézoidaux.

Algorithme : GetFuzzyOverlapTrapzinterval(listvaluesAttribute;, s;)

Description : Calcule des intervalles flous pour un attributs i
Entrée : La liste des valeurs de I'attribut /

Entrée : Nombre d’intervalles souhaités s;(s; > 2)

Sortie : s; intervalles discrets pour |'attribut i
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Fonction GetFuzzyOverlapTrapzlnterval( listvaluesAttribute;, s; : liste, entier) : intervalles
flous
n; < 2xs; —1
intervallesDiscrets <— GetInitCrispInterval(listvaluesAttribute;, n;)
intervallesFlous < vide
intervallesFlous[1].a < - oo
intervallesFlous[1].b + - oo
intervallesFlous|[1].c < intervallesDiscrets[1].end
intervallesFlous[1].d < intervallesDiscrets[2].end
je1
jdiscret < 0
Répéter
J<Jtl
jdiscret < j+2 intervallesFlous[j|.a < intervallesFlous[j-1].c
intervallesFlous|[j].b < intervallesFlous[j-1].d
Si (jdiscret +1 > n;) Alors
intervallesFlous[1].c + + oo
intervallesFlous[1].d < + oo
break
Fin Si
intervallesFlous[1].c < intervallesDiscrets|jdiscret+1].end
intervallesFlous[1].d < intervallesDiscrets|jdiscret+2].end

jusqu’a ce que (j > s;)

Retourner intervallesFlous;
Fin

Algorithme 5 — L’algorithme GetFuzzyOverlapTrapzlnterval

L'algorithme GetFuzzyOverlap Trapzinterval permet de construire un ensemble de trapézoides dont
chacun est défini par 4 points (a,b,c,d)4.9, le degré d'appartenance d'un point appartient a l'intervalle
continu [0,1]

FIGURE 4.9 — Intervalles trapézoidaux

Encapsulation du graphe

La phase de I'encapsulation d'un graphe utilise les intervalles construits lors de la phase d’apprentis-
sage non supervisée, ensuite, pour chaque attribut, on déduit son histogramme en utilisant les intervalles
discrets pour les attributs symboliques, et les intervalles flous trapézoidaux pour les attributs numériques.
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La concaténation des histogrammes de tous les attributs en ajoutant d'autres informations qu’on détaillera
par la suite constitue un vecteur représentant le graphe dans un espace R".
La représentation numérique, autrement dit « signature », d'un graphe prendra la structure suivante :

Informations sur Informations Informations
le graphe structurelles élémentaires

FIGURE 4.10 — Vecteur Flou de Caractéristiques
Informations sur le graphe : Cette partie intégre deux informations sur la structure générale du

graphe, une premiére concernant son Ordre (le nombre de noeuds) et la deuxiéme information c'est
sa Taille (le nombre d’arcs).

Lordre du La taille du
graphe graphe

FIGURE 4.11 — Encapsulation des informations concernant le graphe

Informations structurelles : La deuxieme partie intégre des informations sur le degré des nceuds
(nombre d’arcs connectés a chaque nceud) et sur la ressemblance des attributs pour les nceuds
et pour les arcs.

Histogramme des degrés des Histogramme des attributs Histogramme des attributs
nceuds de ressemblance des nceuds de ressemblance des arcs

FIGURE 4.12 — Encapsulation des informations structurelles

Informations élémentaires : La derniére partie intégre les informations élémentaires concernant les
attributs numériques et symboliques pour les noeuds et pour les arcs.

Histogramme flou des Histogramme discret des Histogramme flou des Histogramme discret des
attributs numériques de attributs symboliquesdes | attributs numériques des | attributs symboliques des
neeuds noeuds arcs arcs

FIGURE 4.13 — Encapsulation des informations élémentaires

Implémentation de I’encapsulation dans le systéme

L'encapsulation du graphe (clique d'ordre 2) au niveau implémentation respecte le méme ordre cité
préalablement :

La phase d’apprentissage non supervisée :

Entrée
— La liste des attributs numériques des noeuds et des arcs.
— La liste des attributs symboliques des nceuds et des arcs.
— Le nombre désiré d’intervalles pour chaque attributs numérique.

Sortie
— Ensemble d'intervalles flous trapézoidaux pour les attributs numériques
— Ensemble d'intervalles discrets pour les attributs symboliques
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Attribut 1
listNumNodesAttributes In-_ervallesﬂuush
listNumEdgesAttributes !

Attribut: n

Attribut - 1

listSymbNodesAttributes In'.ervallesdl'scret\s

listSymbEdgesAttributes

S—— .

Attribut: n

FIGURE 4.14 — La phase d’apprentissage non supervisée

learning.ser

Le systeme génere un fichier Learning.ser qui stocke les intervalles construits. Ce fichier en question
est le résultat d'une sérialisation d'un objet Java, ce qui va permettre de lancer I'apprentissage une
seule fois, ensuite on peut I'utiliser sur d'autre machines sur lesquelles le systeme est déja installé.

Encapsulation du graphe

Entrée
— La liste des cliques d’ordre 2 issues de I'étape 4.1.6
— Le fichier Learning.ser

Sortie

— Liste des Vecteurs Flous de Caractéristiques (signatures) de chaque clique

La figure 4.16 montre le positionnement des fichiers résultat au niveau de I'arborescence du systéme.

N DAProjectsavastrustiibermatE S IR A A g =t o et Nmepadﬂ_bl%lﬂ
Fichier Edition Recherche Affichage Encodage Langage Paramétrage Macre Exécution Compléments Documents X
PR 2 T & & Ty | &g | % 3| BE id-L:||° 2] | Iz %

EJ signatures.csv 1

l2,1,0,0,2,0,0,1.7‘3,0.22,0,0,0,2,0,0,1.79,0.21,0,0,0,2,0,1.5,0.5,0,0,0,1,1,0,0,0,2,0,0,0,2,0,1,1,0,0,
2,1,0,90,2,0,0,2,0,0,0,0,2,0,0,2,0,0,0,0,2,0,1.58,0.42,0,0,0,2,1,0,0,0,2,0,0,0,2,0,1,1,0,0,1,0,0,0.0:
2,1,0,0,2,0,0,0.46,1.54,0,0,0,2,0,0,0.52,1.48,0,0,1.44,0.56,0,0.94,1.06,0,0,0,1,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0
1.1,0.9,0,0,0,1.52,0.48,0,1.12,0.88,0,0,0,1.47,0.53,0,0,1.43,0.57,0,0.95,1.05,0,0,0,1,1,08,0,0,1,
0,0.46,1.54,0,0,2,0,0,0,0.52,1.48,0,0,2,0,0,0.9%,0.01,1,90,0.95,0.05,1,90,0,1,1,9,0,0,1,0,0,0,1, 0,
o,1.22,0.7&,0,0,0,2,0,0,1.2,0.8,0,0,0,2,0,1.597,0.08,0,0,0,0.28,1.77,0,0,0,2,0,0,0,2,0,0,0,2,0,0,
0.95,0.55,0.5,0,0,0.5,1.5,0,0.92,0.57,0.51,0,0,0.45,1.55,0,0.99,0.44,0.57,0,0,1,1,0,0,0,2,0,0,0
0,0.5,1.5,90,0,0.46,1.54,0,0,0.49,1.51,0,0,0.52,1.48,0,0.99,0.46,0.56,0,0,1,1,0,0,0,2,0,0,0,2,0,¢
0,1.21,0.79,0,0,2,0,0,0,1.28,0.72,0,0,2,0,0,1.97,0.03%,0,0,0,0.32,1.68,0,0,0,2,0,0,0,2,0,0,0,2,0,
0.95,0.52,0.54,0,0,1.5,0.5,0,0.92,0.6,0.48,0,0,1.45,0.55,0,0.99,0.44,0.57,0,0,1,1,0,0,0,2,0,0,0
a
o
o
o
a

-

1ot s N

,0.46,1.54,0,0,1.46,0.54,0,0,0.52,1.48,0,0,1.52,0.48,0,0.98,0.46,0.56,0,0,1,1,0,0,0,2,0,0,0,2,¢
.55,1.18,0.28,0,0,0.52,1.48,0,0.52,1.19,0.29,0,0,0.47,1.53,0,0.99,0.44,0.57,0,0,1.23,0.77,0,0,¢
,0.72,1.28,0,0,0,2,0,0,0.72,1.28,0,0,0,2,0,0.99,1.01,0,0,0.59,0.64,0.77,0,0,1,1,90,0,0,2,0,0,0,:
.55,1.2,0.26,0,0,1.52,0.48,0,0.52,1.24,0.24,0,0,1.47,0.53,0,0.99,0.44,0.57,0,0,1.32,0.68,0,0,0,
,0.74,1.26,0,0,2,0,0,0,0.76,1.24,0,0,2,0,0,0.99,0.01,1,0,0.74,0.57,0.68,0,0,0,2,0,0,0,2,0,0,0,: -
4 | I | *

0
PORIORI R ORI R RI R R ORI MR K

Mormal text file length : 147468  lines : 653 Ln:1 Col:1 Sel:0 Macintosh ANST INS

FIGURE 4.15 — Les vecteurs flous de caractéristiques (signatures)
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il |

Input Output

[ l [ ) I I 1
L)) |

images eyl signatures learning.ser
A

To | e

Vectorisation Apprentissage non supervisé

Encapsulation @

signatures

FIGURE 4.16 — Résultats de la phase d’encapsulation

4.1.8 Groupement des VFCs en classes (Clustering)

Aprés avoir construit les Vecteurs Flous de Caractéristiques (VFC) correspondants a chaque clique,
I'’étape qui suit est le groupement de ces vecteurs en classes homogenes, les vecteurs appartenant a la
méme classe partagent des caractéristiques similaires. la méthode utilisée est "K-means" de la librairie
Weka en utilisant la fonction weka.clusterers.SimpleKMeans aprés |'avoir intégrer dans |'environnement
java du systéme. Le résultat du groupement est enregistré dans un nouveau fichier qui s'appelle forLear-
ningClassifier.csv de telle facon a ce que chaque signature finit par le nom de la classe pour laquelle est
attribuée (voir figure 4.17)

Q{ Di\Projects\JavaStrustHibernatelworkspace\Events\Outputisignatures'forlearningClassifier.csv - Notepad++ I nﬂg
Fichier Edition Recherche Affichage Encodage Langage Paramétrage Macro Exécution Compléments Documents 7 X
o = = Ty & | o O ity | | &g | & & |@EE ‘=‘»'.L:|“ 2] ReR

[ forleamingClassifier.cav 1
5, £47,f48,£49, 50, £51, £52, £53, £54, £55, £56, £57, £58, £59, £60, £61, £62, £63, £64,£65, £66, £67, £68,£63,£70, £7 ~
0,0.51,0.49,0,0,0.33,0.67,0,0,1,0,0,0,0,1,0,cluster192 o
35,0,0,0.33,0.67,90,0,1,0,0,0,0,1,0,clusterlaz
0,0.96,0.04,0,0,0.75,0.25,0,0,1,0,0,0,0,1,0,clusterl20
0,0.43,0.57,0,0,0.95,0.05,0,0,0.75,0.25,0,0,1,0,0,0,0,1,0,cluster218
0,0.99,0.01,0,0,0.75,0.25,0,0,1,0,0,0,0,1,0,cluster449
25,0.75,0,0,0,1,90,0,0,1,0,0,0,0,1,cluster139
& ).7m,0,0,0.99,0.01,0,0,0.55,0.45,0,0,0,1,0,0,0,90,1,0,0,0,1,cluster3l
2 ).9%,0.01,90,0,0.56,0.44,0,0,0.25,0.75,0,0,0,0,1,0,0,0,1,clusterl2é
10 o,0.27,0.73,0,0,0.25,0.75,0,0,0,1,0,0,0,0,1,clusterlS
11 ).57,0,0,0.99,0.01,0,0,0.54,0.46,0,0,0.25,0.75,0,0,0,0,1,0,0,0,1,cluster420
1z ,0,0,0.99,0.01,0,0,0.55,0.45,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,1,clusterd490
i )9,0.21,90.79,0,0,0.99,0.01,0,0,0.58,0.42,0,0,0.25,0.75,0,0,0,0,1,0,0,0,1,cluater399
i4 4,90,0,0.99,0.01,0,0,0.85,0.15,0,0,0.33,0.67,0,0,0,0,1,0,0,0,1,cluster7s
15 o,0.%,0.7,0,0,0.98,0.01,0,0,0.57,0.43,0,0,0.25,0.75,0,0,0,0,1,0,0,0,1,cluster22é -
< [ m | [

- AT R Tt

Mormal text file length : 155469  lines : 654 Ln:1 Col:1 Sel:0 DosiWindows ANST INS

FIGURE 4.17 — Résultats du groupement des vecteurs
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4.1.9 Apprentissage d’un classificateur

Le classificateur utilisé est de type KNN (K-nearest neighbor) de la librairie Weka. il permet par la
suite, pour une nouvelle signature, de trouver la classe correspondante. Le classificateur est stocké dans un
fichier classifier.ser pour qu'il soit utilisé par la suite dans la phase de la classification.

4.1.10 Indexation

La phase d'indexation consiste a sauvegarder dans une base de données I'ensemble des informations
liées a chaque signature : sa classe, le nom du fichier GXL (d'ou elle vient) et ces coordonnées 4.18 . La
base de données utilisée est une base de donnée MySQL.

£ MySQL Query Browser - Connection: root@localhast:3306 / events = | B ||

File Edit View Query Script Tools Window Help

O« Trersacion ({{g) QP 02220 £

Q Resultset 1

{7
oD
i
E
&
b

1[SELECT * FROM “sig_index";

id  signature cluster  path coordinates
» 21.0020,01.79,0.220,00.2,0,01.79,0.21,0,0,0201.5,050,0,01.1,0,0,0,20,0,0.201.1,0.01.0,00.04.0.96,0.0.. 191 symbol008. g« 435.0191.045002070 »
2 21.002002000020020000201580420001,1,00,02,000201.1,0,01,00,0.03097.0,00.01.0.99... 191 symbol008. g#l 435.0191.0450.0 207.0
3 21.002000461540,00.2,00,0521.430,0,1.44,056,0,0941.060001,1,0,0,07.00,01,01.1.,00050500. 119 symbol008.gxl 502.0 370.0607.0 365.0
4 21110800015204801120830001.47.062001.4305700551.060001.1.0001.0,0,01.011.00, 217 spmbol006. gxl 430177.04501820
5 21.0046154002000052145800200,0830011.0,0850051,001,1,00010001011,00083017, 448 spmboll06. gsl 501.0143.0506.0 147.0
6 210122078000200120800020157.0030,000231.77.0,002,00020,00200201,0000030. 138 spmbol006. gxl 254.0367.0 257.5366.0
7 21095055050005150,052057051.0.0,0451550093,044057001,1,000,2000200020020, 30 symbal00B. gyl 254.0367.0 25753660
8 21.0051500046,15400.049151.00052748,0093046056001.1.,00.020002.00020020001. 125 spmbol006. gxl 254.0367.0 25753660
9 21.01.21.07900200.0.1.2807200200.1.57.00300.0.0.32168000200.02000200201.000011. 14 symbal00B gyl 257.5147.02545147 5
100 21.0950520.54.0,0,1.5050.0920.6,0480,0,1.45,055,0,0.99,0.44,057,0,0,1.,1,0.0,0,2,0,0,0.2,0.0.0,200210.... 419 spmbol00E. -l 257.5147.0 25451475
11 21.0,0.46,1.54,0,0,1.46,054,0,0,0.52,1.48.0,0,1.52,0,48,0,0.99,0.46,0.56,0,0,1,1.0,0,0,2,0,0,0,2,0.0,0,2,0,0,2,0,0.0.. 489 spmbol006. gxl 257.5147.0 25451475
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FIGURE 4.18 — La base d’indexation

4.1.11 Résumé du mode « Apprentissage »

Le schéma suivant 4.5 résume les différentes fonctions implémentées concernant le mode « Apprentis-
sage » ainsi que les résultats qu'elles génerent .

4.2 Le mode « Localisation » (Spotting)

La deuxieéme principale fonctionnalité du systéme est de pouvoir sélectionner un logo par I'utilisateur
et de lancer une recherche dans notre collection d'images afin de repérer les documents qui contiennent
ce logo. Les traitements qui seront effectués sur la zone d'image sélectionnée (le logo) seront presque les
mémes cités dans la phase d'apprentissage avec quelques différences qu’on va citer par la suite.

4.2.1 Entrée

L'entrée du mode « Localisation (Spotting) » sera une partie d'image qui contient un logo, donc le
systeme doit offrir a |'utilisateur une interface graphique qui permet de sélectionner avec la souris une zone
dans le document affiché, et c'est grace au package JCrop de la librairie JQuery qu’'on a pu intégrer cette
fonctionnalité comme le montre la figure 4.20.

Ensuite, le systeme récupeére les coordonnées de la zone sélectionnée, découpe le logo, et |'enregistre
dans dans un fichier nommé « logo ».
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FIGURE 4.20 — Sélection d’un logo

4.2.2 Pré-traitement de la zone sélectionnée

Cette partie est similaire au pré-traitement des images dans le mode « Apprentissage » 4.1.2 sauf que
cette fois le traitement a effectuer sera seulement sur le logo sélectionné.

4.2.3 Vectorisation

Idem (cf. 4.1.3)

4.2.4 Pré-traitement des graphes
Idem (cf. 4.1.5)
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4.2.5 Extraction des cliques d’ordre 2
Idem (cf. 4.1.6)

4.2.6 Encapsulation des graphes

Cette étape consiste a encapsuler les cliques d'ordre 2 extraites du logo sélectionné dans des vecteurs
flous de caractéristiques en utilisant les intervalles flous trapézoidaux et intervalles discrets déja calculés
lors du mode « Apprentissage ».

4.2.7 Classification des VFCs

A

Cette étape consiste a classifier les VFCs (les signatures) en utilisant le classificateur générer lors de
la phase d'apprentissage, ce qui va permettre d'affecter, aux signatures requéte, les mémes classes que les
signatures qui leurs ressemblent dans la base d'indexation.

4.2.8 Recherche dans 'index

Aprés la classification des VFCs, on va chercher dans la base de données, les documents qui contiennent
toutes les classes trouvées dans la requéte, ensuite, pour chacun de ces documents, on va récupérer sa
matrice d'adjacence puis en modifie les valeurs telles que pour chaque case (i,j) qui représente un arc
entre les noeuds i et j, aura comme valeur :

= 0, s'il ny a pas d'arc entre 7 et j

= 1,s'ily aun arcentreiet j

= 2,s'ily aun arcentre i et j et il ala méme classe que celles de la requéte
L'étape suivante consiste a calculer le score pour chaque arc d'une valeur égale a 2 en utilisant la formule
suivante :

score = 22:(2 X ’Z‘)
Z=0 w
avec :
= Z, une valeur dans la matrice d’adjacence (0, 1 ou 2)
= |Z|, sa fréquence dans les case voisines
= W, la taille de la fenétre choisie pour le calcul du score

La figure 4.21 montre un exemple pour le calcul du score avec une fenétre de taille 3 x 3

Au final, on trie les cliques selon leurs score pour en sélectionner les meilleurs, ensuite on récupére ses
coordonnées pour les afficher avec une couleur différente afin de les localiser dans les documents résultat.

4.2.9 Post-traitement

Les premiers résultats obtenus ont montré qu'il fallait ajouter une autre étape afin d’éliminer les faux
positifs (voir la figure ?), c’est-a-dire qu'il y a des documents qui contiennent I'ensemble des signatures qui
ressemblent aux signatures requéte, mais en calculant leurs scores, on en déduit qu’ils ne dépassent pas
le seuil défini dans le fichier de paramétrage, donc ces documents seront éliminés et ile ne figureront pas
parmi les résultats.

Une deuxiéme constatation qu'on a remarqué était la dispersion des zones repérées dans les documents
résultat qui est dii a la structure bruitée de ces derniers, et pour remédier a cela, on a ajouté une étape
dans le post-traitement qui consiste a repérer et n’'afficher que les zones denses. Cette procédure se base
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La matrice d’adjacence

1 0 0 1 1 0

Pas d'arc

Une cligue qui n'a pas la méme classe que

I:‘ celles trouvées dans la requéte

Une cligue qui a la méme classe qu'une
autre clique de la requéte

La clique qu'on voudrait calculer son score

score = $2_o(Z x 1) = (0x3)+ (1x 3) + (2 x3) =0,88889

FIGURE 4.21 — Calcul de score
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FIGURE 4.22 — Résultat de la localisation

sur un calcul pour chaque signature sélectionnée, du nombre de voisins selon un horizon préalablement
défini (exemple : une fenétre de méme taille que I'image requéte).
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Spécification logicielle du systeme

5.1 Langage de développement

L'objectif principal de ce projet était de concevoir et développer un systéeme de localisation des logos dans

les images de documents, et contrairement aux projets précédents notamment ceux de Adil MARKOUCHE
et de Anass AYOUBI qui ont été développés dans le cadre de leurs projets de fin d'études et qui utilisent
a la fois des scripts MATLAB et le langage Java, ce systéme a la particularité d'étre développé seulement
en Java, et plus précisément en Java EE puisqu'il s'agit d'une application web Client-serveur.
D’autres langages sont utilisés dans la partie présentation tel que le JQuery, une librairie javaScript qui
offre plusieurs fonctionnalités comme celle utilisée dans la sélection du logo, ou la barre de progression lors
de la création des fichiers GXL, etc. L'autre langage utilisé est le JSP a c6té du HTML et du CSS pour la
création des pages web.

5.2 QOutils de développement

Afin d'avoir un code source bien structuré, le choix d'un framework était indispensable pour bien séparer
les données, le traitement et la présentation, pour cela, j'ai choisi Struts qui adopte I'architecture Modéle-
Vue-Contréleur et qui offre d'autres fonctionnalités telles que la validation des données saisies, le controle
des actions déclenchées par |'utilisateur, etc. En ce qui concerne la couche accés aux données, j'ai utilisé
Hibernate, un framework open source qui gére la persistance des objets Java en base de données.

=4 \
=
‘ Apache
@ __) Tomcat Couche
Métier

Couche c h
i\ présentation 4 - ouche
| QU acces aux <
. v N données R
cjueY struts? My
4 ) ¥y HIBER
Utilisateur Systéme "Spotting logos" Base de données

FIGURE 5.1 — Architecture logicielle du systeme
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5.3 Diagrammes UML

5.3.1 Diagramme d’utilisation

POLYTECH’
TOURS

Le diagramme 5.2 montre les différents cas d'utilisation du systéme et son interaction avec les acteurs

externes.

Utilisateur
(Réle : Client)

U%I“SE]EF‘.UI'
(Réle : Admin)

Sélectionner le logo

<<Use>>

Lancer

I'apprentissage

z<Z|se>= "

Paramétrage

Indexation

Chercher une
image

Selecticnner
le logo

Lancer le
spotting

requétage
< Use> >

Vectorisation

Construire le
graphe

"..E.xtran'e le
cliques __:"

_dordre 2 _

Encapsulation

Clustering P"

Y

Construire
un classifieur

Apprentissage

FIGURE 5.2 — Diagramme de cas d’utilisation

L'interface web développée offre a |'utilisateur la possibilité d'afficher, puis de sélectionner la partie qui
contient le logo, ensuite le systéme est capable de récupérer la zone sélectionnée sous forme d'une image
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puis il lance le Spotting la-dessus. 4.2

L’encapsulation explicite des graphes

Cette fonction consiste a passer d'une représentation descriptive d'un sous graphe d'ordre 2 (des fichiers
XML) a une représentation numérique sous forme d'un vecteur (signature) appelé Vecteur de Flou de
Caractéristiques (VFC). Cette transformation permettra un traitement rapide et un stockage plus facile.
4.1.7

Paramétrage

Dans certaines étapes et surtout dans la phase d'apprentissage, ils existent plusieurs paramétre a passer
au systéme tel que le nombre limite de documents a retourner lors de la recherche, ou le seuil du score
a définir pour la sélection des signatures, etc. Dans ce cas, le systéme doit offrir a I'utilisateur le choix
d'utiliser une telle ou telle valeur selon ces besoins, et c’est pour cette raison qu'une partie de paramétrage
est nécessaire afin d'ajouter une certaine souplesse au systéme.

La base d’indexation

Cette base d'indexation sera une table dans une base de données MySQL qui, lors du mode d'appren-
tissage, va stocker, pour chaque image, le graphe, les cliques, les signatures et les classes correspondants.
Et pour le mode Spotting, cette table va servir une base de recherche des documents qui contiennent les
mémes régions d’'intérét sélectionnées par |'utilisateur.

Localisation des ROIs

Cette fonction intervient dans la phase finale du mode de localisation, elle permet de repérer les ROls
recherchées par I'utilisateur dans les documents trouvés.
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5.3.2 diagramme de séquence

Le mode « Apprentissage »

A

Admin

WebApplication

‘ MyVectorizer

Diagrammes UML ‘ ’

‘ Weka

POLYTECH’

TOURS

SGBD

LOOP

Learning

—get Learning_mode page—i»

——Choose image collection—i» |

Images pretreatment

[For each image]

Vectorize &
construct graphs >
Vectograph
- Graph (GXL file) -
Extract sub-graphs (2nodes)
| :
Graph embad\r‘vg (signatures) :
Grouping signatures >
H Clustering
- lass e
Learn classifier L
-¢ \aSSifu:u -
Save :image & graph & clicks & vectors & classes >
-t ; onfirmation :

FIGURE 5.3 — Diagramme de séquence du mode « Apprentissage »

Comme vous pouvez le constater, lors de la phase d'apprentissage, le systéme interagit dans un premier
temps avec I'utilisateur pour le choix de la collection d'images, ensuite il construit les fichiers GXL de chaque
image en faisant appel a VectoGraph 3.2a, puis il encapsule les cliques d'ordre 2 dans des signatures qui
seront regroupées a l'aide de Weka dans des classes pour les enregistrer dans une base de données en

faisant référence pour chaque signature, au graphe a qui elle appartient, sa classe et ses coordonnées.
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Le mode « Localisation »

;[ 3 WebApplication MyVectorizer Weka J ‘ SGBD J ‘ Spotting J
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-
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A

Display images
whith selected ROIs

FIGURE 5.4 — Diagramme de séquence du mode « Localisation »

Lors de la phase de la localisation, I'utilisateur commence par choisir une image, puis il sélectionne
le logo contenu dans cette image, ensuite le systéme récupere la zone sélectionnée et il va effectuer les
mémes traitements que la phase d'apprentissage, en commencant par la vectorisation, ensuite I'extraction
des cliques d'ordre 2, puis |'encapsulation et enfin il va chercher dans la base de données les signatures
qui ressemblent le plus a celles trouvées dans la requéte utilisateur pour les imprimer avec une couleur
différente dans les documents résultat.
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5.3.3 diagramme de classes

Learning
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FI1GURE 5.5 — Diagramme de classes

Ce diagramme montre les classes les plus importantes du systeme, dans un premier lieu, on trouve la
classe Graph qui va représenter la structure contenue dans les fichiers GXL, elle contient principalement
des attributs représentant I'ordre, la taille, la matrice d'adjacence et la liste des nceuds et des arcs qui
sont eux méme composés d'un ou plusieurs objets de type attributes, cette classe a comme fonctions,
le parseur qui permet la lecture des fichiers GXL et l'initialisation des structures de données, les autres
fonctionnalités permettent le calcul des nouveaux attributs de ressemblance pour les nceuds comme pour
les arcs. Ensuite la classe PrepareDataForlearning qui va avoir comme objectif le parcours des objets
Graph présents en mémoire afin d'enregistrer leurs attributs numériques et symboliques séparément dans
des listes qui, a leurs tours, vont étre utilisées dans la phase d'apprentissage. On trouve aussi la classe
Learning avec des attributs de type Crispinterval pour les intervalles discrets, et des attributs de type
TrapezoidFuzzylnterval pour les intervalles flous, les fonctions permettant 'initialisation de ces intervalles,
notamment GetlnitCrisplnterval() et GetFuzzyOverlap Trapzinterval() se basent sur les attributs fournis par
la classe PrepareDataForLearning, aprés il y a la classe GraphEmbedding qui va utiliser les intervalles,
préalablement construits, pour encapsuler les graphes dans des Vecteurs Flous de Caractéristiques (VFC),
une autre classe nommée clustering qui va prendre en charge le groupement des VFCs dans des classes
en utilisant comme méthode le K-means, on a aussi une classe OpeningClosing pour le pré-traitement des
images afin d'éliminer le bruit et la derniére classe sera la classe Index qui va assurer la sauvegarde dans la
base de données les signatures (VFCs) avec leurs graphes, classes et leurs coordonnées.
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Gestion de projet

6.1 Cycle de développement

La méthode adoptée pour le déroulement du projet est une approche par méthode agile (Figure 6.1).
Ce choix est dii a la nature du projet qui demande un développement par modules. Chaque module sera
développé en un ou plusieurs cycles (Sprints). Chaque Sprint commence par une phase de spécification,
ensuite le développement, et il se termine par une phase de test. Un livrable est programmé pour la fin de
chaque Sprint qui est validé par | 7encadrant lors des réunions.

Tests Spécification

Sprint

Produit

Backlog du produit
(Livrable)

Backlog du |
sprint

(priorisé)

FI1GURE 6.1 — Méthodologie de cycle de développement

6.2 Outils de gestion de projet

Les produits Google sont les principaux outils utilisés pour la gestion de ce projet, notamment Google
Docs pour le partage des documents, Google Calendar pour la planification des réunions, GMail pour
la communication et Google Wave pour planification des taches, mais malheureusement ce dernier a été
cléturé par Google, c'est pour cette raison j'ai choisi de basculer vers Assembla qui offre gratuitement un
environnement de travail complet avec des outils intéressants tels que le dépot SVN multi-utilisateurs de
200 Mo, un chat avec les membres de |'équipe du projet, un wiki, le Time tracking, File attachements, etc.
Un autre outil MicrosoftProject est utilisé pour la planification des taches est la construction du digramme
de Gant, ainsi qu’'un logiciel qui s'appelle SmartDraw pour le dessin des digrammes UML.

6.3 Planning de développement

La tache de la planification est parmi les taches les plus difficiles a effectuer, surtout dans le cas d'un
type de projet qui est tout a fait nouveau et dont on ignore la charge de travail, notamment lors de la
phase de spécification, pendant laquelle, on est amené a découper le projet en taches, d'estimer le temps
nécessaire pour leurs réalisations et en déduire un planning de développement.
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FIGURE 6.2 — Outils de gestion de projet

Le premier planning a été effectué le 01/11/2011, lors de la rédaction du cahier de spécification systéme,
ensuite il a été présenté lors de la soutenance de mi-parcours le 18/01/2012 avec une seule modification

concernant la tache de Pré-traitement d’images qu'on a déplacé vers la fin du projet a cause du manque
d'informations sur les algorithmes a implémenter.

Les figures 6.3 et 6.4 montrent respectivement le planning prévisionnel et le planning respecté.

tembre Octobre [Novembre [Décembre Janvier Féwrier Mars. Avril Mai
5/0912/02[19/09]26/0903/10110/10117/1024/1031/10007/11[14/1121/11[28/11]05/12/12/12[15/12]26/12p2/01/05/01[16/01]23/01/30/0106/02[13/02]20/02]27 /02]05/03]12/03[15/03[26/03]02 /04j05/04[1 6/0a[23/04|30/0 407 /05[1 4/05[2 1/05]2:
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v P De du mode "
= = ion explicite des graphes
=== Prétraitement des images

7 @ Vectorisatin + Construction et prétraitement des graphes

===y Extraction des diques + Clustering + Sauvegarde dans la BDD

=2
o
3
o
8
#
=
5
=2
[=]

PE===1y GUI de SpottingLogo + Soutenance mi-parcours

¥

¥ De ‘du mode:"Requétage”

Integration et validation du systeme @

Rédaction du rapport PEE——
préparation soutenance WD

FI1GURE 6.3 — Planning prévisionnel

Logo Spotting 37



Chapitre 6. Gestion de projet

POLYTECH’

TOURS

e,

=]
=
5
[&]
@
o
=
£
=
2
=]
L}
(a1

[Octobre [MNovembre | Décembre [1anvier [Février [mars [ Awril [mai

Nm\om_oﬂﬁu ﬁo%m\o% 6/09j03/1010/1017/10724/1031/1007/11[14/11[21/11[28/11]05/12[12/12[19/12]26/1 202 /01[09/01[16/01[23/01[30/01]06/02]13/02]20/02[2 7 /02/05 /031 2/03[19,/03[26/03]02/04J03/04]1 6/04]2 w\c%eca_oa_cm_:

] Etat de l'art
== Analyse et specification

=== |nstallation et configuration du syst&éme

P P Dé du mode "Apprentissage”
Encapsulation explicite des graphes [ ———
Vectorisatin + Construction et prétraitement des graphes [i—mp

Extraction des cliques + Clustering + Sauvegarde dans la BDD ===y

GUI de Spottinglogo + Soutenance mi-parcours (g

Dé du mode " é "

Prétraitement des images [y

Integration et validation du systeme
@ 01/05

Rédaction du rapport (g
préparation soutenance E=gp

Planning respecté

FIGURE 6.4

Logo Spotting

38



Problemes rencontrés

Chaque projet, quelle que soit sa nature, a des moments pendant lesquels la rentabilité et la vitesse de
développement ne sont pas constantes dans le temps, ce sont des moments ol on rencontre des problemes
plus au moins difficiles, soit d'ordre conceptuel ou technique.

Le premier probléme rencontré lors de la réalisation de ce projet était le développement du parseur des
fichiers GXL, la premiére version utilisait la librairie GXL (Graph eXchange Language) et elle était fonction-
nelle sur les premiéres versions des fichiers qui m’ont été fournis, par la suite, on voulait tester le parseur
sur d'autres fichiers, mais malheureusement cela ne marchait pas, aprés quelques heures de debuggage on
s'est redu compte que l'erreur vient de la structure de ces fichiers qui était différente, et pour résoudre
ce probléme, j'ai créé un autre parseur avec une autre librairie qui s'appelle SAX (Simple API for XML)
et finalement j'ai obtenu deux types de parseurs adaptés aux différents type de fichiers sur lesquels on a
exécuté le systeme.

Le deuxiéme probléeme rencontré était la sauvegarde des structures java tel que l'objet Learning qui
contient la liste des intervalles construits pendant la phase d'apprentissage non supervisée, et aussi |'ob-
jet KNIN qui représente le classificateur créé lors de la classification et qui sera utilisé dans le mode de
localisation, a ce moment-la, on avait le choix entre deux méthodes de sauvegarde, soit un mapping de
ces objets dans une base de données, ou la deuxiéme solution, qui a été adoptée, et qui utilise la sériali-
sation, ce concept implémenté en Java est facilement utilisable et ne nécessite que deux opérations, une
sérialisation qui enregistre un objet présent en mémoire dans un fichier .ser, la deuxiéme opération est la
dé-sérialisation qui récupére I'objet a partir d'un fichier. Ce processus de sauvegarde a donné par la suite
une certaine indépendance entre les phases du systéme, par exemple, on peut lancer I'apprentissage non
supervisé un jour j, éteindre le systéme, ensuite le reprendre un autre jour sans étre obligé de refaire la
phase d'apprentissage, et cela est valable pour toute les phases.

D’autres problemes ont été rencontrés surtout d'ordre technique par exemple I'intégration d'une librai-
rie développée en C++ dans un environnement Java, cette librairie s’appelle OpenCV pour le traitement
d'images, dans un premier temps j'ai essayé quelques outils jusqu'a ce que j'ai trouvé JavaCV qui est une
interface qui fournit I'accés aux fonctionnalités, non seulement celles d'OpenCV, mais aussi celles d'autres
librairies de recherche telles que FFmpeg, libdc1394, PGR, etc.

Les problémes rencontrés tout au long de ce projet m'ont permis d'acquérir des nouvelles techniques
et des nouvelles méthodologies intéressantes qui vont me permettre de bien gérer, dans le futur, telles
situations, et surmonter les défis a venir dans le monde du travail.
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Perspectives

Le systeme développé est fonctionnel et il répond aux besoins du client cités dans le cahier des spécifi-
cations, et comme chaque projet est susceptible a des améliorations qui peuvent le rendre plus performant
et plus robuste, on peut citer quelques perspectives qui peuvent intéresser celui qui va prendre le relais de
développement du systéme.

Une premiére perspective concerne la phase de clustering pendant laquelle j'ai utilisé le K-means de la
librairie Weka, cette méthode peut donner des résultats plus intéressants si les parametres passés, tel le
que le nombre de classes sont calculés dynamiquement en s'adaptant a la nature des documents.

Une deuxieme perspective serait d'utiliser plusieurs méthodes pour le clustering comme pour la classi-
fication et proposer a I'utilisateur une interface de paramétrage avec laquelle il peut configurer le systéeme
selon sa collection d'images.

Une autre proposition serait, au lieu d'extraire des cliques d'ordre 2 ensuite les encapsuler dans des
vecteurs numériques, on peut extraire des cliques d'ordre plus important ensuite procéder de la méme
maniére afin d’obtenir des vecteurs plus significatifs et plus riches d'informations.

Une autre remarque, que je suppose, pourrait améliorer les résultats, est I'intégration dans les signa-
tures, une autre couche d’informations liées au graphe initial, parce que , au moment de découpage de ce
dernier en cliques d'ordre 2, il y a une perte d'informations concernant leurs origines (c'est-a-dire le graphe
source). Ces informations numériques peuvent étre plus utiles et elles peuvent rendre les signatures plus
fideles aux éléments qu'elles représentent (notamment les graphes).
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Conclusion

Ce projet de fin d'études, intitulé « Spotting automatique des logos dans les images de documents »
s'inscrit dans le domaine de traitement d'images, il traite comme problématique la recherche, dans un
ensemble de graphes, les sous-graphes similaires a la requéte. Le systéme accomplit le repérage a travers
une technique d'encapsulation dite Fuzzy Multilevel Graph Embedding qui produit, pendant la phase d'ap-
prentissage non supervisée hors-ligne, une base d'indexation de la collection des graphes. Ensuite la phase
de la localisation se fait en temps réel.

La réalisation d'un tel projet, qui couvre a la fois, le domaine de la recherche et la technique, m'a
permis d'améliorer mes capacités et mes réflexions au niveau de la conception comme au niveau de la
programmation, d'autant plus qu'il s'agit d’'un systéme qui implémente des méthodes et des approches
trés récentes issues des travaux de recherche de I'équipe RFAI, et en méme temps un systeme qui s'est
basé dans son développement sur les nouvelles technologies notamment le Java EE et le panier qui vient
avec (Struts, Spring, Hibernate, etc), sans oublier les situations critiques et les problémes rencontrés qui
ont développé en moi la patience, la responsabilité et I'engagement a fournir un travail qui correspond aux
attentes de mon encadrant.

En fin, ce projet était une expérience tres intéressante d'autant plus que qu'il ne s’agit pas de la
réalisation d'une partie d'un programme ou la participation dans un projet collectif dans lequel on se
contente d'exécuter les taches confiées, mais sa particularité réside dans la prise de responsabilité de
toutes les phases quelle soit I'état d'art,la conception, le développement, les tests, ainsi de suite jusqu'au
déploiement, et cela n'était pas le fruit d'un travail individuel, mais aussi grace a la supervision, les idées
et les consignes de mon encadrant.
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