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RESUME.

Nous  présentons dans cet article, un nouveau service mobile MMSINFO qui exploite
la technologie RVA du réseau mobile 2G et 3G, et les techniques de reconnaissance des
images par le contenu, pour la recherche d’information sur les sites touristique du
MAROC, a partir de photos prises par les téléphones mobile. Les images requétes
sont envoyées par MMS au serveur de I’application qui mesure leurs similarités aux
images de la base, et retourne une information détaillée sur I’image similaire a I’image
requéte. Cette information est envoyée au client par SMS. Pour détailler et fiabiliser
davantage ’information retournée aux clients, nous avons proposé I’utilisation d’un
portail WAP, pour [’affichage des résultats des requétes, avec cette solution les clients
peuvent naviguer et s’assurer de la pertinence des images retournées. Nous présentons
aussi les résultats de la méthode de reconnaissance des images et aussi un scénario
d’utilisation du service dans I’annexe.

MOTS-CLES: Recherche d’information, systéme CBIR, segmentation image, Réseaux RVA
Mobile, localisation géographique, Approche Bayesianne.
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1. Introduction sur le projet MMSINFO

Maintenant avec la prolifération des technologies RVA (Réseau a valeurs ajoutés)
des réseaux mobiles (SMS, MMS, WAP, GPRS, UMTS). La plupart des opérateurs ont
mis a la disposition des clients mobiles des services supplémentaire de recherche
d’information et de localisation géographique. Ces services sont basés essentiellement
sur les technologies SMS et WAP pour envoyer ou recevoir les requétes et les réponses
des clients. Parmi ces applications, SMSINFO le service d’information sur les horaires
du train, de prieres, les indicateurs de la bourse, la météo ... etc. Toutes ces
informations sont a la disposition des clients mobiles, sur envoi d’SMS contenant des
microcodes spécifiés pour la recherche désirée, ou par navigation sur un portail WAP.
Maintenant avec les téléphones mobiles munis d’appareils photos et d’OS qui supporte
des applications. Beaucoup de nouvelles applications et services vont émerger. Dans
cette optique, nous proposons de développer dans le projet MMSINFO un nouveau
service de recherche d’information, dans un contexte de mobilité. Il s’agit de
I’utilisation des techniques de reconnaissances d’images par le contenu, ainsi que les
techniques de géo-localisation dans un service, basé sur les réseaux RVA mobile,
destinée a la recherche d’informations sur des sites touristiques du Maroc.

Le présent article est organisé comme suit : dans la seconde partie nous présentons
I’architecture matériel et logiciel de I’application, dans la troisiéme partie nous
proposons une méthode d’indexation et de reconnaissance d’images par le contenu
visuel, et dans la quatrieme partie, nous montrons les résultats de 1’expérience d’une
telle approche..

2- Architecture matériel et logiciel du service MMSINFO

Le service MMSINFO est une application orienté client/serveur (figurel). Le client
est un téléphone portable, muni d’un appareil photo, d’une interface Java et
éventuellement d’un détecteur GPS. Le serveur est un ordinateur multiprocesseur, muni
d’une application qui regoit, analyse et traite les requétes images provenant du client, et
retourne la réponse d’information en SMS. Le client a le choix de consulter le portail
WAP pour plus du détail et de fiabilisation des résultats.
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Figure 1: Architecture Matériel du service MMSINFO
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Le systtme est composé de 4 processus (figure2: Communication MMS,
Communication SMS, Géo-localisation, et Mesure Similarité), et fonctionne selon le
mode multithread. En effet Le systeme est constamment en écoute des requétes
provenant de la plate-forme MMS, et stocke les images dans une mémoire tampon avant
la phase du traitement et du retour d’information au client. Le portail WAP acceéde a la
table ‘Résultat’, et permet une affiche des résultats en détail.

PF MMS'
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Figure 2 : Fonctionnement de I'application serveur du service MMSINFO

3- Reconnaissance des images par le contenu

L’information de géo-localisation aide a affiner le contexte de la requéte, mais n’en
capture pas I’intention des clients. Du point de vue technologique, I’obtention d’une
information de localisation est d’ores et déja possible avec un systeme GPS. Elle peut
également étre obtenue par l’infrastructure cellulaire du réseau mobile, griace a
I’information CID ou la triangulation. Cependant, connaitre la position d’un téléphone,
et donc de son utilisateur, n’est pas suffisante pour déterminer ce qui I’intéresse.

Le processus de reconnaissance d’image par le contenu constitue dans le systéme
MMSINFO P’étape de finalisation de la recherche, pour retourner les informations
pertinentes. Ce processus est basé sur un systtme RIPC (Recherche Image par le
contenu), caractérisé par 2 aspects indissociables, l'indexation et la recherche. Le
premier concerne le mode de représentation informatique ou la description des images et
le second concerne I'utilisation de cette représentation dans un but de recherche. La
description des images, soit calculée d’une maniére globale, a partir de toute I'image,
soit locale, le calcul est réduit sur des régions ou des points d’intérét sur I’image. Les
descripteurs globaux sont peu discriminants, vu que I’information portée par les objets
de I’'image peut étre perdu. Au contraire, la description locale de chaque région de
I’image est plus précise.

4.1 Segmentation des images

La segmentation est une étape essentielle pour pouvoir s’attaquer a I’extraction
d’information locale de I’image. Pour cette étape, nous avons utilisé¢ la méthode SOM
(Self Organizing MAPs) [1], en utilisant des parametres de la couleur de I’espace HSV.
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Ces paramétres sont composés de moyennes des composantes H et S des zones Z,, de

dimension n x m (Figure 3), n et m sont déterminés en fonction de la taille des images.
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Figure 3 : méthode de segmentation d’'une image par la méthode SOM

Apreés ’étape de segmentation, chaque image [ = {R],Rz, ...... ,Rj} de la base B est

décomposée en régions. Chaque région est représentée par un descripteur
D(R)) = {DC (R, D,(R), D, (Rj)} décrivant la couleur, la texture et la forme.

4.2 Descripteur de la couleur

Pour la description de la couleur des images de la base, nous avons utilisé le
descripteur de la couleur dominante. Dans [2] I’auteur a prouvé que 4 a 6 couleurs
suffisent pour modéliser 1’histogramme d’une image. Ce descripteur est composé pour
chaque classe de couleur i par 3 paramétres : La couleur dominante CD;, le pourcentage
P; que représente la classe par rapport a I’image et la variance o; de la couleur dans la
classe. Pour combler I’absence d’information spatiale dans le descripteur de la couleur
dominante, on a utilisé le descripteur de la cohérence spatiale [3] SCR des couleurs
dominantes. Pour remédier au probléme de luminosité, nous avons utilisé¢ seulement les
composante H et S, et nous avons évité le composante ¥ qui représente la luminosité,
ainsi la distribution du descripteur de la couleur D(R;) d’une région R; est donné par :

D.(R,)={(cD,,R,0,,SCR).......{CD,,P,.c,,SCR, )} Avec n=14

4.3 Descripteur de la texture

11 existe plusieurs descripteurs de la texture, les plus utilisés sont les fonctions de
corrélation a travers la matrice de cooccurrence. Pour la description de la texture, nous
avons utilisé les 2 paramétres de texture I’entropie ENT et le moment inverse /DM.
D’aprés I’étude de [4] les deux parametres précités admettent le plus fort pouvoir
discriminant parmi les 14 parametres de Haralick. La texture de chaque région sera

décrite par le vecteur D (R ; ): {EN i IDM}
4.2 Descripteur de la forme

Pour la description de la forme, on a utilisé les invariants de Hu [5] basé sur le calcul
du moment géométrique centré des régions d’image, donnée par la fonction :
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W, =2 > 106 p)(x—x)" (¥ = ¥o)"

Avec Xo et Yo le barycentre de I’image. Les cinq premiers paramétres de Hu sont
invariants en translation, rotation et changement de I’échelle, ils sont définis dans les

Gy = Moy + Moy 5 Py = (U +ﬂoz)2 +4!1121 NS (ﬂzoﬂoz)z _ﬂ121
0, = Uz _3ﬂ12)2 —(3u,, _,uso)z 95 = (Us _ﬂ12)2 —(us, +ﬂ03)2
4.3 Mesure de la similarité

Pour estimer la ressemblance entre deux régions R et R’, il faut mesurer les
similarités entre leurs descripteurs correspondant aux mémes attributs. Les poids sont
évalué automatiquement en utilisant une procédure de teste itérative.

D, =w.D. +w.D; + w.D,
Ou D; et w; représentent respectivement la distance normalisée et le poids associé a
I’attribut i (¢ pour la couleur, 7 pour la texture et f pour la forme).
La distance de Kullback est utilisée pour la couleur tandis qu’il fait appel a la distance
Euclidien L2 pour la texture et la distance L1 pour la forme.

v, D, +1 N
dK(RJR'):ZZ(Dnm _D'nm)XLOg[L) dL(R’Rr):LZ(Dn_D'n)l
n=1

n=1 m=l1 D'nm+1

Ou M est le nombre d’éléments de chaque composante de couleur, N est le nombre de
composante de couleur (H = 16, 4 paramétres des 4 couleurs dominantes et N = 2 les
composantes H et S). Dc et Dc¢’ sont les descripteurs de la couleur de 2 régions R et R .

4.4 Modélisation du systeme CBIR

Dans la premiere phase, nous avons organisé la base d’une maniére arborescente,
chaque site S(C, CID/, I, INF) est caractérisé par leur cordonnée GPS, les CID des
BTS serveuses avec leurs priorités, des images /; de site S; dupliquées sur plusieurs
angles, et les informations INF qui décrit le site en question. Chaque image est
décomposée en régions, décrites par des descripteurs locaux.

Pour I’étape de I’indexation automatique des images au niveau de la base, nous
avons procéder a la réduction des régions R; de chaque sites S;a un ensemble M; qui
représente que les régions d’intéréts les plus importantes, autrement dit I’ensemble des
régions d’intéréts RI; différent a ’ensemble M;” des régions non significatifs RFj,
notamment les régions qui représentent le ciel, les passagers, les arriéres plans,....etc.
On dit qu’une région RI; est une Région d’intérét de ’ensemble M; pour une distance €,
si la distance entre cette région et toutes les régions RF;, de M;’ est supérieure a € Ce qui
peut s'écrire également :
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Riel,R e Mi< Ri=RI[;VRFr € M'; Do(Rj; RF¥) > €

Soit B = {M1, Mo...uuaennn... ,M} une collection de n ensemble des sites S
Chaque site est représenté par un ensemble des régions
d’intérét RI = {RI 1, RI>,....... ,le}, avec j le nombre de régions d’intéréts
caractéristiques. Soit une image requéte (. Nous souhaitons retrouver 1’ensemble
M:; € B dont I'une des régions caractéristiques est la plus proche de ’une des régions
de DI’image requéte. Cet ensemble est celui qui a la plus grande
probabilité P(M,R[j/ Q) C’est la probabilité qu’une région R, de I'image Q
corresponde a une région d’intérét R/; de I’ensemble M.
Soit H = {hl UhU.......... U hn} ’ensemble des hypothéses pour une
image Q = {RQl, Roo,......... , RQn}. Une hypothése 4, correspond a ce que une région
d’intérét RF; d’un ensemble M, corresponde a une région Ry, de I'image requéte Q. Le
signe U représente le ou logique. Notons également que si une hypothése 4, est vraie,

toutes les autres hypothéses sont fausses, car une région de 1’image requéte ne peut
correspondre qu’a un seul ensemble M. Si une image requéte est représentée par

I’ensemble de toutes les hypothéses possibles, la probabilité P(M, RI;/ Q) peut étre
exprimée par P(M, RIi/H ) Le modele le plus proche est celui qui contient la région
ayant la plus grande probabilité. En utilisant le théoréme de Bayes [6], nous avons :

P(H | M, RI; )P(M: .
P(M, R/ H) = ( )P ) Avec P(H)=> P(H / M, RL)P(M:)
P(H) i
Avec P(M, RI;/H ) est la probabilité a postoriori, P(H / M, R[j) et P(M)
sont respectivement la probabilité d’appartenance a une classe M; et la probabilité a
priori. D’aprés la décision de Bayes, on affecte I'image Q a la classe qui

maximise P(]\/[;,R[;/ H ) En effet il faut estimer les probabilités P(H | M;, R[j)

etP(M). Les ensembles M; contient des R/ dissemblables, pour cela, nous avons

procédé a la classification automatique de chaque ensemble M; en classes homogénes
C;. Ainsi nous avons assimilé les classes C; a des classes gaussienne, P(H / M, R[j)
s’est ramené éP(H /Ci, R[;) , les n classes C; sont équiprobable seitP(Cz)z%, et

pour le calcul de cette probabilité, nous avons utilisé I’approche de Bayes quadratique :
1
P(H/Ci,Rl)=—————expl-1 (X — ) Z7(X -
( f) (Zﬂ_)d(detz)l/z p( 2 ( ,Ll) ( ﬂ))

Avec u est la moyenne d’une classe C;, X est le descripteur local d’une région de
I’image requéte, d est la dimension du descripteur et ¥ représente la matrice de
covariance. Par conséquent le probléme de I’apprentissage se rameéne a [’estimation des
moyennes y; et les matrices de covariances Z; des classes C;. Notre approche consiste &
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appliquer I’algorithme Online-median et déterminer les centres, i.e. Les moyennes, puis
estimer la variance a postoriori pour chaque classe C; des R/, homogénes. La méthode
online median [7] est une solution online du probléme de k-median. Au lieu d’optimiser
globalement le placement de k centres (k fixé), ceux-ci sont placés un par un, selon le
principe des Facility Location. L’algorithme online-median place successivement, et de
fagon définitive, les centres du clustering. Le processus s’arréte lorsqu’un critére d’arrét
est vérifié, ou lorsque toutes les données ont €té choisies comme centre. L’algorithme
dispose de parametres fixés o, B, y et 8. la valeur d’une boule 4 de centre x et de rayon »

est définie comme suit : 14/ (A) = Z (r-d(x.y))

yed
Le fils d’une boule 4 de centre x et de rayon 7 est un point y qui vérifie d (x, y) <rp.
Rappelons que d(x, y) représente min e X d (x, y) ,avec d(x, y) est la distance D,.
Aprés I’étape de classification, chaque ensemble M; de R/; va étre regroupé selon des
classes uniformes M, = {CPCP ....... ,C, }, chaque classe C; est caractérisée par une
moyenne y; €t une matrice de covariance Zy.

L’étape de la recherche consiste & retourner I’information du site qui présente au moins
une région d’intérét similaires a une région de 1’image requéte, en utilisant la regle de
Bayes pour estimer les probabilités a posteriori, et avec les paramétres calculés dans la
phase d’apprentissage, ainsi I’algorithme de I’opération de la recherche d’information.

G ;= Géo_localisation {S .S ,......., S, } ; RQJ.= Segmentation (Image Requéte)
D( RQ,- ) = Description_Local {RQI,RQZ, ....... ,RQ\,}
Tant que (j < Card {RQ.],} )
Tant que (i < Card {G;} )
Resultat ;= Argmax iP(Cl}R[ 0! RQ.,- )}
++;
Retourner_et_envoyer_SMS_Information (S, /max(resultat ;)

Pour I’affichage des résultats avec le WAP, le serveur accede a tous les informations
de la table ‘Résultat’ enregistrée et indexée sur la base par le N° de client et la date
d’envoi de la requéte, et affiche les informations et les images similaires avec ’ordre de
similarité.

5 Expérience et résultat

Premiérement, nous avons évalué¢ la méthode CBIR proposée par le parametre
‘Rappel’, appliquée sur un corpus de 1000 images de 15 monuments et sites
touristiques de MAROC, divisés selon les villes en 4 classes {Rabat, Fes, Marrakech et

CARI 2008 - MAROC
- 167 -



Cari 2008+ 22/08/08 17:11 Page 168 $

Mekneés}. Pour tester le service MMSINFO, nous avons simulé les plates formes SMS
et MMS par des PC qui communiquent en temps réel avec le client (Emulateur sur PC)
et avec le serveur via un intranet, et nous avons évalué le pourcentage de 1’information
pertinente avec et sans géo-localisation, Aussi en utilisant le service WAP.

Evolution de Il'indicateur Rappel .. % . L % .
i - d’1ntomat10n d’1r}t0rmat10n
- a pertinente pertinente avec
| 28 T class sans Géo- Géo-

'f_% 06 // localisation localisation
0.4 ol SMS | WAP | SMS WAP
0.2 Classl 62% 86% 82% 100%
o 7 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Class2 | 60% 85% 81% 100%
0 56 46 66 @0 460 490 Class3 | 64% 82% 79% 100%
—e—class1 —®—class2 Rang class3 class4 Class4 39% 82% 80% 100%

Les résultats de reconnaissance obtenus montre que la technique de localisation a
permis une trés bonne identification des sites par rapport a une recherche global. Aussi
le portail WAP a donné plus de fiabilité d’information pour le service, ce qui constitue
une complémentarité entre la géo-localisation, technique de reconnaissance par le
contenu et le WAP pour une meilleure utilisation du service MMSINFO.
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Figure 3 : Déroulement de la recherche d’information par le service MMSINFO
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