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Résumé

De nos jours, l'identification automatique des especes de plantes par I'analyse d’images, devient in-
contournable pour faire perdurer, standardiser voire approfondir les connaissances relatives a la com-
munauté végétale.

Cette these aborde le probleme d’identification automatique des especes de plantes en utilisant
les images de feuilles. Elle s’attaque a deux principaux challenges: Le premier challenge est le grand
nombre et la large variabilité de la morphologie foliaire des especes et le deuxiéme challenge est la va-
riabilité intra-especes qui se manifeste localement au niveau de régions particulieres des feuilles. Pour
pallier a ces deux problémes, un retour a la botanique et notamment aux concepts botaniques foliaires
a été établit pour définir une structuration automatique des feuilles a deux niveaux: Le premier niveau
concerne un schéma de catégorisation selon les deux concepts botaniques “arrangement” et “lobation”.
Le deuxieme niveau consiste a définir les parties sémantiques qui composent la feuille.

L'approche de la thése s’articule autour de deux principaux volets: Dans le premier volet, nous nous
intéressons a mettre en place cette structuration guidée par la sémantique botanique en définissant des
propriétés géométriques simples corrélées avec les définitions et les observations botaniques. Dans le
deuxiéme volet, nous étudions la faisabilité et la pertinence d’intégrer cette structuration dans la chaine
d’identification. Particulierement, nous établissons des recherches ciblées dans les catégories et nous
définissons des modéles de parties a significations botaniques.

Nous établissons notre évaluation sur les deux bases d’images de Scans de feuilles ImageCLEF 2011
et ImageCLEF 2012. Nous comparons notre approche par rapport a un schéma d’identification de ré-
férence, appliqué sur la totalité de la base et en utilisant I'image entiere, et par rapport a plusieurs mé-
thodes référencées dans la littérature.

Mots Clés: Feuilles, caracteres morphologiques, botanique, structuration sémantique, catégorisation,
partition, modeles statistiques, fusion tardive, identification des espéces.
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Abstract

Nowadays, automatic identification of plant species, by image analysis, has become crucial to main-
tain, standardize or deepen knowledge about the plant community.

This thesis focus on the problem of automatic identification of plant species using leaf images. It
addresses two main challenges: The first challenge is the large number and the high variability in foliar
morphology across species. The second challenge is the intra-species variability which occurs locally
at particular regions of leaves. To overcome these two problems, a return to botany and especially to
leaf botanical concepts is established in order to define an automatic structuring of leaves at two levels:
The first level concerns a categorisation scheme according to the botanical concepts “arrangement” and
“lobation". The second level consists in decomposing leaves into semantic parts.

The approach of the thesis is based on two key parts: In the first part, we focus on establishing this
botanical-based structuring process by defining simple geometric properties correlated with botanical
definitions and observations. In the second part, we investigate the feasibility and opportunities to in-
tegrate this structuring process in the identification scheme. Particularly, we make targeted researches
in categories and we define specific part-based models.

Experiments are conducted using the ImageCLEF 2011 and 2012 Scan images leaf databases. We
compare our approach with respect to the reference identification scheme, applied on the whole data-

base and using the entire images, and with respect to several methods referenced in the literature.

Key words: Leaf shape, morphological characters, botany, semantic structuring, categorisation, parti-
tion, statistical models, late fusion, species identification.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte et problématique

ACE aux menaces croissantes qui pésent sur les écosystemes en raison du chan-
gement climatique et de la pollution, la compréhension de la diversité du regne
des plantes, leur évolution et leur interaction avec 1'écosystéme devient un en-

jeu qui échappe aux seuls scientifiques concernés par la biodiversité pour entrer dans le
champ d’étude des économistes, des politiciens et de la société d'une maniere générale.
Cette compréhension est indispensable pour la mise en place de mesures urgentes pour la
préservation de I'’environnement et I'instauration du développement durable dans divers
secteurs économiques (telles que I'agriculture, I'industrie agroalimentaire, la cosmétique

et la pharmaceutique).

Lidentification des especes végétales constitue le maillon essentiel pour appréhender
le regne végétal. Cependant, malgré le travail intensif réalisé depuis des centaines d’an-
nées, le probleme d’identification des plantes subsiste pour plusieurs raisons. La prin-
cipale étant la diversité considérable des espéces de plantes. On estime environ 300000
especes de plantes distinctes connues dans le monde GROUP [1999]. Les autres raisons
sont la pénurie des taxonomistes, la décentralisation des connaissances botaniques et la
complexité des méthodes traditionnelles (telles que la chimie, 'anatomie, la biologie mo-
léculaire, etc.). Ces différents aspects ont contribué a un vrai “handicap taxonomique”
COPE et collab. [2012].

De nos jours, I’évolution que connait le domaine de la vision par ordinateur offre de
nouvelles opportunités pour pallier a ce probleme. Le développement de systémes au-
tomatiques d’identification des espéces végétales par le contenu de leurs images rend
possible la standardisation, la diffusion voire I’approfondissement des connaissances en
matiere de la taxonomie des plantes.

Le développement de méthodes et d’outils logiciels d’identification automatique de
plantes a base de I'analyse d’images est un sujet en plein essor qui n'a cessé d’attirer I'at-
tention de plusieurs chercheurs ces derniéres années. L'objectif principal est de promou-
voir des systemes fiables et faciles a utiliser pour I’exploration, la gestion et le partage des
données botaniques pour les professionnels concernés comme pour les enseignants, les

agriculteurs et les citoyens d’'une maniere générale.

Enréalité, plusieurs projets-systemes de recherche d’images botaniques par le contenu
ont été implantés, notamment, LeafSnap en Amérique HAIBIN et collab. [2006]; KUMAR
et collab. [2012], CLOVER NAM et collab. [2005] en Asie, Pl@ntNet BARTHELEMY [2009]
et ReVes CERUTTI et collab. [2012] en Europe, etc. A ceci s'ajoute le lancement d’une
campagne d’évaluation ImageCLEF de la tache d’identification des plantes a partir des
images. Cette campagne constitue une bonne référence pour le partage des bases bota-
niques et pour le positionnement des différents travaux réalisés dans ce domaine.

Un principe fondamental pour le développement de chacun de ces systémes est la
définition d’'un contexte particulier d’utilisation respectant des conditions spécifiques et

des fois méme restrictives. Ces conditions portent sur la définition des plantes cibles et
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Herbe Arbuste Arbre

FIGURE 1.1: lllustration des types de plantes : de gauche a droite : herbe, arbuste et arbre GoEAU
et collab. [2014]

Plante Feuille Fleur Fruit

FIGURE 1.2: Différents organes de la plante : feuille, fleur, fruit et écorce GOEAU et collab. [2014]

la spécification du cadre du travail (nature d’images, conditions de prise d’images, etc.).
En effet, on ne peut imaginer une solution unique qui couvre la diversité faramineuse des
plantes. A titre d’exemple, ces systémes sont principalement dédiés aux espéces d’arbres
et quelques arbustes (cf. Figure 1.1). Les herbes, ayant une structure un peu particuliére,
devraient étre explorés indépendamment et différemment. D’autres restrictions et hypo-
theéses, concernant principalement I'organe de la plante impliqué dans la tache d’identi-
fication et les conditions de prise de 'image, seront discutées par la suite.

D’une maniere générale, I'identification des espéces de plantes peut étre établie en
se basant sur plusieurs organes : fleurs, fruits, écorces ou feuilles (voir Figure 1.2). Les
systemes d’identification proposés ont utilisé chacun de ces organes séparément COPE
et collab. [2012]; DAS et collab. [1999]; FIEL et SABLATNIG [2011]; GAGE et WILKIN [2008];
HONG et collab. [2004]; NILSBACK et ZISSERMAN [2008]; WILKIN [1999], ou combinés GOEAU
et collab. [2012Db].

Cependant, un intérét majeur a été accordé a I'organe feuille COPE et collab. [2012];
GOFAU et collab. [2011]. Ceci est di a deux raisons principales : La premiere est qu’elles
sont les plus faciles a collecter (souvent abondantes tout au long de 'année contraire-
ment aux organes reproductives) et a scanner ou a photographier (vu que leur forme est
bi-dimensionnelle). La deuxieme étant la richesse de 'information foliaire. Les feuilles
comportent plusieurs éléments caractéristiques (tels que la marge et les nervures) qui
sont considérés, par les botanistes, comme étant des clés pertinentes d’identification des
espeéces végétales.

D’une maniere générale, le probleme de I'identification automatique de feuilles consti-

3
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Feuille lisse Feuille dentée  Feuille lobée

FIGURE 1.3: Variation de la marge : feuilles lisses, dentées et lobées.

tue un véritable défi scientifique. Outre les contraintes classiques liées aux conditions
d’acquisition d’images et a la segmentation (i.e, séparation de la feuille de son contexte),
I'identification automatique des feuilles est sujette a d’autres contraintes qui lui sont spé-
cifiques. Elles sont principalement liées a deux phénomenes majeurs: (1) le grand nombre
et lalarge variabilité des especes et (2) la variation intra-especes versus la similarité inter-

especes. Ces deux phénomenes seront détaillés et discutés dans ce qui suit :

— La large variabilité des especes rend difficile la tache de trouver une représenta-
tion unique qui permet de distinguer toutes les espéces entre elles. Cependant,
cette représentation peut étre significative pour un groupe particulier d’espéces.
Par exemple, si nous nous intéressons a la marge de la feuille (qui varie de lisse,
dentée a lobée, cf. Figure 1.3) et aux parametres géométriques de forme WU et col-
lab. [2007]; YAHIAOUTI et collab. [2012], nous pouvons intuitivement déduire que la
convexité et la solidité, définies respectivement par le périmetre et la surface de la
forme par rapport a sa boite englobante, ne sont pertinents que pour les feuilles
contenant des irrégularités (dents ou lobes) au niveau de leurs marges. Quant aux
marges lisses, elles peuvent plutot étre décrites en utilisant par exemple d’autres
parametres comme I'élongation et la circularité.

— Lasimilarité, importante inter-espéces et faible intra-especes, constitue un des phé-
nomenes les plus complexes qui survient pour certaines espéces, a cause des chan-
gements géographiques, climatiques ou lors de I'évolution de la feuille. Ce phé-
nomeéne de variation intra-especes se manifeste en fonction de certaines caracté-
ristiques des feuilles en gardant la méme allure pour d’autres. Par exemple, I'es-
pece Acer Negundo, illustrée dans la Figure 1.4 comporte des marges lisses, dentés
et/ou lobées. Cependant, I'allure de la micro-nervure (texture) est la méme pour
ces différents échantillons (cf. Figure 1.4). Un autre exemple concerne les deux es-
peces Ilex aquifolium et Quercus Ilex est illustré dans la figure 1.5. Les deux es-
peces Ilex aquifolium et Quercus Ilex contiennent chacune des feuilles a marge

lisse et dentée. Nous constatons que les échantillons a marges homologues qui
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FIGURE 1.4: Intra-variations au sein de I'espéce Acer Negundo : de droite a gauche : marge lobée,
dentelée et lisse.

proviennent de chacune de ces deux especes sont plus similaires que ceux prove-

nant de la méme espece. D’autres exemples d’espéces (ayant des caractéristiques

variables) sont illustrés plus loin dans les Figures 1.12 et 1.13.

Illex aquifolium

Quercus ilex

FIGURE 1.5: Similarité inter-especes (fleche rouge) et variation intra-especes (fleche verte) dans le
cas des especes Ilex aquifolium (haut) et Quercus Ilex (bas)

La plupart des méthodes proposées dans la littérature ramenent le probleme d’identi-
fication des especes de feuilles a un probleme d’identification générique, basé sur des re-
présentations de forme et de texture standards (i.e, valable pour tout type d’objets) et des
méthodes de classification souvent linéaires (non hiérarchiques) GOEAU et collab. [2011].
Bien que les résultats obtenus soient assez intéressants, les descripteurs génériques bas
niveau demeurent non interprétables et ne permettent pas la modélisation et le discer-
nement de la composition et la structure des plantes. Un recours a |'expertise botanique
serait judicieux pour augmenter la précision et la compréhension des systémes d’iden-
tification automatiques. D’ailleurs, cette expertise, fruit de plusieurs centaines d’années
d’étude, est particulierement concue pour répondre aux contraintes spécifiques a I'iden-

tification des espéces de feuilles.

1.2 Contribution

1.2.1 Démarche adoptée

Notre étude s’intéresse a l'interprétation sémantique des images de feuilles, en se ba-

sant sur I'expertise botanique. Plus particulierement, nous visons a modéliser des élé-
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ments du savoir-faire botanique par l'introduction de méthodes géométriques simples
(inspirées des définitions et des observations botaniques). Ces modeles seront par la suite
intégrés dans un systéme automatique d’identification de feuilles dans lequel des tech-
niques usuelles de fusion d’information et de prise de décision sont adoptées. Par rap-
port aux approches classiques d’apprentissage, cette approche se distingue par |'utilisa-
tion d’'une hiérarchie de caractéristiques discriminatoires (dénommées par la suite ca-
racteres ou concepts), dont la structure et les définitions sont déduites a priori a partir
des connaissances botaniques. D’autre part, cette approche a la particularité d’étre in-
terprétable a deux niveaux : au niveau de la conception des solutions, en définissant des
modeles géométriques corrélés avec chacune des caractéristiques botaniques étudiées,
puis, au niveau des résultats, en expliquant les raisons de fausses identifications si elles
ont eu lieu. D'une maniere générale, les botanistes ont construit des ontologies (ou en-
semble de hiérarchies) de caracteres (ou concepts) qui décrivent les aspects les plus im-
portants de 'architecture de la feuille, par exemple, I'organisation du limbe, la forme glo-
bale, les configurations marginales (formes des dents) et la description des différentes
parties de la feuille, etc. En général, 'agrégation des états (ou labels) de ces caracteres
permet une éventuelle identification de I'’espece. Nous illustrons un exemple simple de
cette démarche dans la Figure 1.6 (pour quelques espéces). Nous signalons, par ailleurs,
qu’outre leur intérét en taxonomie GROUP [1999], ces caracteres foliaires ont des contri-
butions potentielles dans de nombreuses autres disciplines : par exemple, la construction
de I'histoire paléo-climatique en se basant sur les fossiles de feuilles en paléo-botanique,
la définition de 'interaction entre les formes foliaires et les parametres environnemen-
taux (température, humidité, nature du sol, etc), en géologie TRAISER et collab. [2005],
etc.

Néanmoins, envisager d’effectuer la totalité du processus d’identification botanique
d’'une maniere automatique (c’est-a-dire, extraire tous les caractéres possibles) est un ob-
jectif un peu illusoire, pour plusieurs raisons :

— Labsence d’une vérité terrain relative a tous les concepts possibles.

— La subjectivité de certains concepts botaniques. Certains caracteres botaniques ne

sont pas standards ou communs a tous les botanistes.

— Labsence de I'information au niveau de I'image (par exemple, la rugosité ou la pré-
sences de poils).

— Linsuffisance de la qualité de 'image. En effet, |'extraction automatique de certains
concepts fins (par exemple, ceux relatifs a la nervation et aux épines), requiert des
images de haute qualité ce qui est difficile a réaliser dans les conditions d’acquisi-
tion classiques.

— Les contraintes d’acquisition d’images et les problémes spécifiques a l'identifica-

tion des feuilles que nous avons évoqués auparavant.

— Linsuffisance des caracteres foliaires pour certaines especes et la nécessité d’ajou-

ter des caracteres botaniques relatifs a d’autres organes de la plante.
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FIGURE 1.6: Exemple de la démarche botanique sur quelques espéces.

La présente étude s’intéresse, plus particulierement, a trois concepts botaniques fo-
liaires : I'“arrangement”, la “lobation” et la “partition”.

Les définitions respectives des trois concepts sont présentées dans ce qui suit :

1. Le concept “Arrangement”
Les feuilles peuvent étre divisées selon le concept “arrangement” en deux catégo-
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FIGURE 1.7: Catégorisation des feuilles selon le concept “Arrangement” en feuilles simples et
feuilles composées. Les feuilles composées qui sont découpées en folioles peuvent étre classifiées
selon la disposition de ces derniéres en (de droite a gauche) feuilles pennées, bi-pennées, palmées
et trifoliées GROUP [1999].

ries principales : simples et composées. Pour les feuilles simples, le limbe est une
seule unité, définie par la partie aplatie attachée au pétiole (voir les deux exemples
de la Figure 1.10)). Quant aux feuilles composées (cf. Figure 1.10 et Figure 1.7), le
limbe est compléetement divisé en plusieurs petites structures, appelées folioles.
D’un autre coté, la disposition et la structure des folioles déterminent plusieurs
sous-catégories (cf. Figure 1.7) : (1) pennées si les folioles sont disposées de part et
d’autre du rachis (qui est la continuité du pétiole dans le limbe dans ce cas), (2) bi-
pennées, si les folioles ont, par ailleurs, une structure pennée, (3) palmées si elles
sont centrées autour du point base et (4) trifoliées si elles sont limitées a trois fo-
lioles.

2. Le concept “Lobation”

La division des feuilles selon le concept “Lobation” ne concerne que les feuilles
simples (cf. Figure 1.10). En réalité, le limbe d’une feuille simple peut étre découpé
en des parties arrondies, moins profondes que les folioles et séparées par des sinus.
Ces parties s’appellent des lobes et les feuilles qui en contiennent s’appellent des
feuilles simples lobées. Tout comme les folioles, les lobes ont des structures pal-

mées ou pennées selon leurs dispositions dans la feuille (cf. Figure 1.8). Le limbe
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FIGURE 1.8: Catégorisation des feuilles simples en feuilles lobées et feuilles non lobées. Les feuilles
simples non lobées incluent les feuilles lisses (a droite) et les feuilles dentées (a gauche).

d’une feuille simple peut avoir aussi une bordure entiere (marge lisse) ou moins
échancrée (marge dentée). Les feuilles simples a marge lisse ou a marge dentée

constituent I’ensemble des feuilles simples non lobées (cf. Figure 1.8).

3. Le concept “Partition”

La décomposition des feuilles est distincte selon le type des feuilles : simples et
composées.

Pour les feuilles (simples lobées ou non lobées), la décomposition que nous consi-
dérons est celle définie par le Manuel de I'architecture des feuilles GROUP [1999].
Cette décomposition doit étre précédée par un alignement de I'image de la feuille
selon sa position intuitive, définie par la droite liant les points clés de caractérisa-
tion : base et apex (droite portée par le segment /,, dans la Figure 1.9a). Elle en-
gendre trois régions principales (cf. Figure 1.9a) :(1) Partie basale, définie par la par-
tie un quart inférieure du limbe (25 % inférieur du limbe et centré au point base qui
lie le limbe au pétiole, (2) Partie apicale, définie par la partie un quart supérieur du
limbe (25 % supérieur du limbe) et centré a un point aigu, appelé apex. (3) Partie
centrale qui n’est que la région restante entre les deux parties basale et apicale. Sa
bordure correspond a la marge de la feuille.

Quant aux feuilles composées (cf. Figure 1.9b), les parties considérées sont les fo-

lioles. En général, une feuille composée doit avoir au minimum trois folioles.

Le choix de ces concepts se justifie par leur simplicité et leur fiabilité. En effet, ils sont
les premiers caracteres qu’utilisent tous les botanistes pour identifier les feuilles GROUP
[1999]. Dans notre contexte, ces trois concepts sont utilisés pour des fins de structuration
de la base d’'images de feuilles avant tout processus d’identification d’espéces. Plus parti-
culierement, ils correspondent a deux types de relations sémantiques TOUSCH et collab.
[2012] (cf. Figure 1.11).

— Relation d’appartenance : “Est membre de”, définie par les labels du premier niveau

relatifs aux concepts “arrangement” et “lobation”. Ceci engendre un schéma de ca-

9
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FIGURE 1.9: La décomposition en parties sémantiques selon le type de la feuille : simple ou com-
posée.

tégorisation en trois sous-ensembles homogeénes (cf. Figure 1.10 qui sont les feuilles
simples lobées, feuilles simples non lobées et composées.

Feuille

Simple

/\

Lobée Non Lobée

Composée

FIGURE 1.10: Le schéma de catégorisation proposé dans cette theése.

— Relation de décomposition : “Est partie de”, qui concerne la décomposition de la
feuille en parties (cf. Figure 1.9). Cette derniere differe selon le type de la feuille.
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Elle engendre trois parties basale, apicale et centrale pour les feuilles simples et
plusieurs folioles pour les feuilles composées.
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A L

- 2
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FIGURE 1.11: Illustration des types de relations existantes entre les concepts foliaires étudiés.

Par le biais de cette structuration sémantique (inspirée de la botanique), nous arrivons
a concevoir une approche de type “diviser pour régner”. Nous pensons que cette approche
est tres adéquate pour soulever les difficultés spécifiques au probleme d’identification des
feuilles, notamment les variations intra-especes et les similarités inter-especes, et réduire

ainsi le “fossé sémantique” entre les éléments bas-niveau et les concepts botaniques.

1.2.2 Avantages de la structuration sémantique en identification des

feuilles

La structuration sémantique, proposée dans cette étude, est principalement intéres-

sante pour les deux raisons suivantes :

— La catégorisation permet d'une part d’élaborer des recherches délimitées dans des
sous-ensembles homogenes et de méme type et d’autre part, offre la possibilité de
définir des descriptions adaptées a chaque sous-ensemble en fonction de ses pro-

priétés discriminatoires.

— La décomposition des feuilles permet de définir des représentations locales dont
le support sont les parties sémantiques. Par rapport aux supports usuels, définis
a partir de concepts visuels bas niveaux (par exemple, les patchs définis a partir
des points d’intérét BAMA et collab. [2011]; MOUINE et collab. [2012a]), les parties
sémantiques sont choisies en fonction de certaines propriétés, définies et décrites
par les botanistes. Par ailleurs, la décomposition des feuilles est une solution effi-
cace pour le probleme de la faible similarité intra-especes. Par exemple, 'espéce
Corylus Avellena, de la catégorie des feuilles simples, peut avoir diverses formes au

niveau de la partie apicale (cf. Figure 1.12 contrairement au reste de la feuille. Par

11
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ailleurs, 'espéce Salix Caprea comporte des variations au niveau de la marge tout
en ayant des parties basales similaires. Un autre exemple concerne la variation de

la longueur du pétiole dans certains cas (par exemple, 'espece Crataegus azaro-

lus). Quant aux feuilles composées, les folioles peuvent varier au sein d'une méme

o Ak .

(a) Lespece Corylus Avellena

b4

(b) Lespece Salix Caprea (c) Lespéce Crataegus azarolus

FIGURE 1.12: Exemples d’aspects variables et similaires a 'intérieur des especes : (1) Les formes
des parties apicales au sein de 'espece Corylus Avellena sont variables par rapport aux parties
restantes des feuilles. (2) L'espece Salix Caprea peut contenir une variation au niveau de la marge
tout en ayant des parties basales similaires. (3) La longueur du pétiole peut varier a I'intérieur de
I'espece Crataegus azarolus.

espece (cf. Figure 1.13) en termes du nombre (par exemple, I'espece fraxinus an-
gustifolia, colonnes 1-3), de la forme (par exemple, 'espéce Gleditsia triacanthos,

colonnes 4-5) et de la taille (par exemple, 'espéce Vitex Agnus Cactus colonnes 6-

bk

) |
FIGURE 1.13: Intra-variation au sein de quelques espéces de feuilles composées en terme des pro-
priétés de folioles : nombre (3 premieres colonnes, 'espece Fraxinus Angustifolia), type (2 seconde
colonnes, I'espéce Gleditsia triacanthos ou les folioles peuvent étre simples ou penées) et taille (2
dernieres colonnes, I'espece vitex agnus cactus).
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1.2.3 Cadre du travail

Le scénario idéal d’identification des feuilles est qu'un utilisateur envoie des photo-
graphies de feuilles prises aléatoirement (sans aucune restrictions) et recoit correctement
et rapidement l'identité des especes auxquelles ces feuilles appartiennent. Par ailleurs,
cet utilisateur est généralement néophyte (n’ayant aucune expertise botanique) et donc
n'est pas en mesure d’interagir avec 'application. L'aboutissement a ce scénario idéal,
en pratique, reste encore un sujet de recherche ouvert. Les approches existantes varient
selon leur capacité a répondre aux différents criteres qui définissent le scénario idéal :
précision, rapidité, conditions d’acquisition aléatoires, non intervention de I'utilisateur.
Par exemple, les approches qui ont ciblé les photographies de feuilles prises dans des
conditions naturelles (aléatoires) sont généralement limitées par la grande complexité
opératoire GOEAU et collab. [2014] ou bien requiert I'intervention de I'utilisateur CERUTTI
et collab. [2013]; CERUTTI et collab. [2011]; GOEAU et collab. [2014]. Par ailleurs, leurs per-
formances restent insuffisantes vis-a-vis des usagers.

Dans ce travail, nous nous situons différemment. En effet, nous souhaitons démontrer
I’apport de certaines connaissances botaniques dans un schéma automatique d’identifi-
cation de feuilles et étudier dans quelle mesure un tel procédé est faisable a partir des
techniques de traitement et de recherche d’'images par le contenu. Pour ce faire, nous
concevons un ensemble de solutions simples et rapides, définies a partir de ’analyse des
propriétés géométriques des contours des feuilles. Aucune intervention de l'utilisateur
n’est exigée. Cependant, le succes de cette approche dépend énormément de la précision

des contours ou plus précisément du succes de I'étape de segmentation. D'une maniére

(a) Photographies naturelles (b) Pseudo-scans

160~

(c) Scans

FIGURE 1.14: Trois types d’images selon le protocole d’acquisition : Les photographies et les
pseudo-scans présentent des déformations qui rendent la tache de segmentation difficile.

générale, la segmentation est une tache extrémement difficile pour les photographies

prises dans des conditions entierement naturelles (cf. Figure 1.14a) ou le fond comporte
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des objets autres que la feuille a étudier (par exemple, les autres organes de la plante, les
autres feuilles, les cailloux, les herbes, etc.). La segmentation n’est pas toujours couron-
née de succes méme pour photographies prises sur un fond uniforme (connues sous le
nom de pseudo-scans, cf. Figure 1.14b) étant donnée que ce type d'image comporte des
déformations liées au protocole d’acquisition (par exemple, la présence d’ombre et I'irré-
gularité de la luminance).

De ce fait, les images considérées dans cette these sont exclusivement les images prises
dans des conditions “de laboratoire”; ce sont les images scannées sur un fond comple-
tement homogene (cf. Figure 1.14c) pour lesquelles la tache d’extraction de contour est
facilement établie. Les contours ainsi obtenus constituent un support fiable pour évaluer
notre approche de structuration inspirée des connaissances botaniques.

D’un autre coté, seul le processus de structuration sémantique (catégorisation et par-
tition) des images de feuilles est établi entierement sur le contour. L'étape de description

des feuilles peut étre élaborée en utilisant, outre le contour, la texture et la forme interne.

1.3 Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé de la maniére suivante. Dans le chapitre 2, nous exposons
une revue des différentes approches d’identification des feuilles qui existent dans la litté-
rature. Cette revue est organisée en deux sections : La premiere section présente les ap-
proches génériques qui adoptent des méthodologies et des techniques usuelles d’iden-
tification d’objets. La deuxiéme section porte sur les approches spécifiques qui ont in-
troduit des connaissances botaniques dans le processus d’identification des feuilles. Un
apercu sur les approches qui ont utilisé la sémantique structurée dans d’autres contextes
d’étude, notamment, en reconnaissance automatique d’objets naturels est aussi présenté
au début de cette deuxiéme section.

Le chapitre 3 traite la mise en ceuvre du procédé de la structuration sémantique d’'une
maniere automatique en se basant sur I’analyse du contour de la feuille. Cela passe par la
présentation de l’étape préliminaire d’étiquetage de la feuille (extraction automatique des
points clés de caractérisation et alignement). Les algorithmes de catégorisation et parti-
tion sémantiques seront expliqués par la suite.

Le chapitre 4 présente les différentes représentations, définies en fonction des struc-
tures sémantiques introduites (parties et catégories). Sur la base des parties, nous avons
exploité deux types de représentations: (1) les descripteurs génériques de forme et de tex-
ture et (2) les modéles statistiques de forme qui ont permis de modéliser les variations des
parties par especes. D’autre part, un procédé de sélection de représentations pertinentes
ainsi qu'un descripteur a base de parameétres morphologiques ont été définis a partir de
la connaissances des catégories des feuilles.

Dans le chapitre 5, nous présentons les approches de fusion d’informations, adaptées
ala combinaisons des représentations élémentaires a base de ces structures sémantiques.

Ensuite, nous rappelons les méthodes de classification employées. Deux principaux scé-
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narios d’identification seront décrits a la fin de ce chapitre.

Le chapitre 6 sera dédié a I’étude des performances de 'approche proposée par rap-
port au schéma d’identification classique (en utilisant I'image entiére) et par rapport aux
approches existantes dans la littérature (en se référant principalement aux compagnes
d’évaluation de la tache d’identification ImageCLEF 2011 et 2012). Nous terminons ce
manuscrit par la conclusion et les perspectives de ce travail.
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"IDENTIFICATION automatique des espéces végétales est un sujet de plus en plus
abordé dans le contexte de la recherche d'image par le contenu. Les approches
qui s’y rapportent ont utilisé différents organes de la plante : les fleurs DAS et col-

lab. [1999]; GAGE et WILKIN [2008]; HONG et collab. [2004]; NILSBACK et ZISSERMAN
[2008]; WILKIN [1999], les fruits WILKIN [1999], les écorces FIEL et SABLATNIG [2011]; WIL-
KIN [1999] et les feuilles COPE et collab. [2012] séparément ou combinés GOEAU et collab.
[2012b]. Toutefois, c’est I'organe feuille qui est le plus fréquemment étudié et utilisé, non
seulement puisqu'’il est le plus abondant et le plus facile a scanner et a photographier,
mais surtout vu qu’il est porteur d’informations riches et discriminantes conduisant sou-
vent a I'identification correcte de l’espéce ou a la limite a I'identification des niveaux taxo-
nomiques un peu plus haut (i.e, le genre ou la famille de la feuille).

Nous consacrons ce chapitre a la présentation des principales approches d’identifi-
cation automatique des espeéces de plantes par les images de feuilles. Nous considérons
principalement deux grandes familles d’approches : approches génériques et approches
spécifiques. Les approches génériques utilisent les descripteurs standards congus pour
tous les types d’objets, indépendamment des particularités des feuilles. En revanche, les
approches spécifiques essaient d’introduire des connaissances issues de I’expertise bo-
tanique, notamment, les caractéres morphologiques foliaires, dans le processus d’identi-
fication. D’'une maniére générale, ces deux familles d’approches dépendent chacune de
I’échelle d’analyse selon laquelle la feuille est décrite d'une part (i.e, étant soit locale ou
bien globale) et de la primitive utilisée d’autre part. Le Tableau 2.1 présente une vue d’en-

semble de ces différentes catégories d’approches.

Approches génériques Approches spécifiques
Forme Forme

Globale | Texture Nervation
Couleur

Locale Régions’(.)u feigments Parties caractéristiques
Points d’intérét

TABLEAU 2.1: Familles d’approches d’identification des espéces de plantes a base des images de
feuilles.

2.1 Approches génériques

Les descripteurs génériques sont congus pour tous les types d’objets. Ils décrivent gé-
néralement un aspect visuel particulier défini selon trois criteres :

— Lattribut (ou la primitive) qui représente I'image. Il correspond soit a la couleur, a
la texture ou a la forme,

— La transformation de I'image, c’est-a-dire, la regle selon laquelle 'image est codée
dans I'espace descripteur. Cette regle peut étre définie, a titre d’exemple, par un
changement de base ou un histogramme.
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FIGURE 2.1: Récapitulatif des principaux descripteurs génériques utilisés en identification de

feuilles
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— Léchelle d’analyse (i.e, globale ou locale). Les descripteurs peuvent étre extraits a
partir de I'image entiére et correspondent dans ce cas aux descripteurs globaux
comme ils peuvent étre définis localement sur des segments de contour, des régions

ou des points d’intérét de I'image. Ils correspondent dans ce cas aux descripteurs
locaux.

2.1.1 Approches globales

Les approches globales décrivent I'objet dans son intégralité. Elles utilisent plusieurs
attributs, notamment la forme, la texture et la couleur. Dans le contexte d’identification
des feuilles, la forme constitue l'attribut le plus fréquemment employé COPE et collab.
[2012]. Ceci est lié principalement a sa richesse et a la facilité de son extraction a partir
de I'image (par rapport a la texture). En revanche, si la texture constitue aussi un attri-
but tres discriminant de la feuille, elle est beaucoup moins utilisée que la forme, étant
donné qu’elle requiert des techniques plus sophistiquées d’acquisition d'images afin de
pouvoir capturer les variations fines de la micro-nervure COPE et collab. [2012]. Quant a
la couleur, elle est trés rarement utilisée dans le contexte d’identification des feuilles vu
qu’elle varie selon les saisons. Cependant, elle peut contribuer a I'amélioration de I'iden-
tification quand les images de la base sont capturées pendant la méme période de 'année
ou bien quand la base contient plusieurs observations collectées aux mémes périodes de

I’année. D'une maniére générale, les approches a base de la texture et de la couleur sont
combinées avec la forme.

2.1.1.1 Laforme

(a) Image couleur (b) Région (c) Forme interne (d) Contour

FIGURE 2.2: Trois types de supports pour la représentation de la forme foliaire : région, forme in-
terne et contour.

La description de la forme peut étre définie sur trois supports :

— Région correspondante a I'image binaire de la feuille (pour une meilleure visibilité,
ces régions sont représentées en noir dans la Figure 2.2b),
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— Tous les contours contenus sur 'image de la feuille, c’est a dire, le contour externe
et les contours internes (cf. Figure 2.2¢)

— Labordure externe de la feuille, nommée simplement contour (cf. Figure 2.2d).

2.1.1.1.1 Descripteurs de région
Les descripteurs basés sur la région tiennent en compte tous les pixels de cordonnées
(x,y) de 'image binaire f(x, y) qui représente la forme R (cf. Figure 2.2b) tel que :

1 siP(x,y)eR

0 sinon.

f(x’,V):{

Parmi les descripteurs de région qui ont été appliqués sur les formes foliaires, nous citons
principalement les moments géométriques de Hu et de Zernike et un descripteur dérivé

de I'analyse fractale.

a) Les moments géométriques de Hu et de Zernike

Les moments m,, ; d’ordre p + g, p, q € Z de I'image binaire (région) f (x, y) sont don-

nés par la formule suivantes :
mp,q:;;wm, Df(xy) 2.1)

avec ¥(p, q) est une base de fonction.
Les moments de Hu sont définis par la projection de I'image binaire sur une base de
fonction définie par ¥(p, q) = x” y9. Quant aux moments de zernike, la fonction de
base ¥(p, q) est définie par un ensemble de polynémes orthogonaux.
Les moments de Hu et de Zernike ont été utilisés dans le contexte d’identification des
feuilles dans WANG et collab. [2008].

b) Descripteur dérivé de I'analyse fractale
L'analyse fractale a été utilisée pour mesurer la complexité des formes foliaires, en
se basant notamment sur la technique de Minkowski-Bouligand PLOTZE et collab.
[2005]. Le principe est d’étudier la variation de 'aire de la forme A(r) en effectuant
une suite de dilatations progressives de la région de la feuille selon un disque de taille

r (cf. Figure 2.3). L'aire de la forme est définie par le nombre de pixels tel que f(x,y) =1

La dimension fractale, notée D, est définie formellement par :

D = lim 12840

o—0 log(r) 2.2)

Dans la pratique, D est obtenue directement en mesurant la pente de la droite de
régression linéaire (i.e, moindre carrée) de la courbe (log(A(r)),log(r)) (notée log-

log dans la Figure 2.4). La différence e; entre cette droite estimée (représentée par
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FIGURE 2.3: Une suite de dilatations selon un disque de taille r appliquée a la région de la feuille.

I'équation ax + b = y) et la courbe log-log définit le descripteur utilisé a un point,
qu'on note e; :
e;=alogr;+b—logA(r;). (2.3)

avec (i < I, I le nombre de points de la courbe log-log).

(1) Boj
i

1 1 1 1 1
2 45 4 @05 0 05 1 15 2 25 3
log r

FIGURE 2.4: La courbe log-log (PLOTZE et collab. [2005]).

Une autre maniere d’étudier la variation de I’aire de la forme consiste a appliquer une
suite de lissages au contour par des filtres gaussiens avec des valeurs de variance o
croissantes FLORINDO et collab. [2010].

2.1.1.1.2 Descripteurs de forme interne

Parmiles descripteurs de forme a base de la forme interne, définie par tous les contours
contenus dans la forme (cf. Figure 2.2c), nous citons notamment, le descripteur Edge
Orientation Histogram (EOH ) DALAL et TRIGGS [2005], le descripteur Local Edge Orienta-
tion Histogram (LEOH) MZOUGHI et collab. [2013]; QIAN et collab. [2000] et]’histogramme
de Hough FERECATU [2005]. Ces descripteurs ont été parmi les représentations qui ont été
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utilisées dans GOEAU et collab. [2011] et évaluées dans le cadre de la campagne d’évalua-
tion d'ImageCLEE Ces descripteurs sont aussi exploités dans le cadre de cette these. Leurs

définitions seront détaillées dans la Section 4.1.

2.1.1.1.3 Descripteurs de contour

Le contour (externe) (cf. Figure 2.2d) est le support le plus utilisé dans le contexte
d’identification des feuilles. Les approches qui s’y rapportent sont basées soit sur des pa-
rametres géométriques globaux ou bien des propriétés géométriques particulieres repré-
sentées sous forme de vecteurs signatures. Dans la suite, nous allons passer en revue ces
différentes approches utilisées en reconnaissance d’especes d’arbres. Nous commencons
par quelques parametres géométriques puis nous regroupons les principales approches
a base de vecteurs signatures.

Soit P la représentation discrete du contour de la feuille, définie par n points p;, telle
que:

P={pi=(x;,yi)|0<i<n-1}.

2.1.1.1.3.1 Parametres géométriques
Nous allons énumérer certains parametres géométriques qui ont été utilisés dans le
contexte d’identification des feuilles WU et collab. [2007]; YAHIAOUI et collab. [2012] (cf.

Figure 2.5) :
Rectangularité & Circularité @

Convexité , ‘ Sphericité

Solidité Variance d’ellipse @

FIGURE 2.5: llustration de quelques parameétres géométriques.

a) Rectangularité, noté Rect, représente dans quelle mesure la forme est rectangulaire,
c’est a dire, combien elle remplit sa boite englobante minimale. La boite englobante

minimale est définie par le rectangle minimale contenant la forme.

A
Rect=1—— (2.4)
Ap

avec A est 'aire de la forme, Ap est 'aire de la boite englobante minimale B.
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b)

c)

d)

e)

24

Convexité et solidité, décrivent respectivement les variations du périmetre et |’aire de
la forme par rapport a son enveloppe convexe H. Lenveloppe convexe H (représentée
sous forme de polygone) est définie par la plus petite région convexe contenant la
forme.

La convexité, notée C, est définie par le ratio entre le périmetre de 'enveloppe convexe

pu et celui du contour original P :
co P

pp
La solidité, notée S, qui décrit jusqu’a quelle degré la forme est convexe ou concave

(2.5)

est définie par le ratio suivant :
A

:E

avec, Ay est I'aire de I'enveloppe convexe associée a la forme.

S (2.6)

Circularité, notée O, représente combien une forme est similaire a un cercle. Elle est
définie par le rapport entre I'aire de la forme A et I'aire du cercle ayant le méme péri-

metre Ag, que la forme.
A 4]IA

=—=—. 2.7)
2 2
L
avec P, est périmetre de la forme.
Sphéricité, notée Sph, estle ratio entre les rayons r; et r. , respectivement, des cercles

inscrits et circonscrits dans la forme.
Sph=— 2.8)

Variance d’ellipse, notée E,,, représente le degré d’erreur issue de la mise en cor-
respondance d'une forme a une ellipse qui I'entoure et ayant la méme matrice de
variances-covariances.

La matrice de variances-covariances du contour P est donnée par la formule sui-

vante :

(xi - %) (xi=%) (yi-7) (2.9)
(xi-%)(yi-7) (-9’ '

avec G = (%, y) le centre de gravité du contour P. G est défini par 'équation suivante :

_1yn-1
C= nzi:O

1 vn-1

7 Llisg Xi

G= . (2.10)
y=1ymlty

=i
1

Soit Ceyipse = C la matrice de variances-covariances de I'ellipse. Notons par :
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d; =/ (V] CeriipseVi)

1 n-1 n-1
oy=y|= 2 d-p)? et pi=) d;
n iz i=0

Ainsi, le parametre variance d’ellipse s’écrit de la maniere suivante :

/

O-S
E va— _,, (2. ]. 1)
N
Passons maintenant a la description de certains descripteurs globaux qui correspondent
a des vecteurs signatures (i.e, liste de composantes) qui représentent la forme de la feuille.
Nous organisons ces descripteurs selon les approches d’analyse en quatre catégories : les
fonctions uni-dimensionnelles, les transformées spectrales, les descripteurs a base des
relations spatiales entre les points du contour et les descripteurs multi-échelles.

2.1.1.1.3.2 Les fonctions uni-dimensionnelles

a) Le descripteur CCD.
Le descripteur CCD Centroid-Contour Descriptor BEGHIN et collab. [2010]; WANG et col-
lab. [2003] est défini par la suite des distances entre les points du contour et le centre
de gravité de la forme. Un exemple de calcul du CCD est représenté dans la Figure 2.6

ccd function on a leaf shape

1200

1100

1000

900

800

ced(i)

7001

600

500(

4001

FIGURE 2.6: Illustration du calcul du descripteur CCD : La distance d;o représente une composante
de la fonction CCD représentée a droite.

b) Le descripteur ACD.
Chaque composante du descripteur ACD (Angle Contour Distance) BEGHIN et collab.
[2010] est définie par la différence en valeur absolue des deux angles suivants : (1)
'angle défini au centre de gravité de la forme de la feuille entre le point de départ et
le point courant, et (2) 'angle équivalent défini sur un cercle de méme périmetre que

le contour de la forme (cf. Figure 2.7).
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ACD function on a |eaf shape

0.95[

0.75[

FIGURE 2.7: Tllustration du calcul du descripteur ACD : acd;( représente une composante de la
fonction ACD représentée a droite.

(-A /-[Al

~4R ﬁ]_] B]\]

n."T—'

4

FIGURE 2.8: Réduction des points de départ possibles au points de contour (a droite) proches aux
terminaux du squelette qui lui est associé (a gauche) WANG et collab. [2003]

Les descripteurs CCD et ACD ont été utilisés combinés dans BEGHIN et collab. [2010].
IIs ont été traités comme des distributions de probabilités pour définir une mesure de
similarité a partir de la distance de “Jeffery-divergence” COPE et collab. [2010Db]

Ces deux descripteurs sont, par définition, sensibles au choix du point de départ. Une
solution intuitive serait d'utiliser le décalage “shifting” afin de trouver la meilleure mesure
de similarité entre deux formes. Une alternative plus rapide, a été proposée dans WANG
et collab. [2003], consiste a réduire '’ensemble de points de départ possibles aux points de
contour proches du squelette associé (cf. Figure 2.8). Nous montrons dans le Paragraphe
3.1.2.3 que la détection de la base (un point clé de caractérisation botanique des feuilles)
est une solution plus efficace qui permet d’éviter totalement I’étape de décalage.

2.1.1.1.3.3 Transformées spectrales

a) Descripteur de Fourier 1D.
Bien que le descripteur de Fourier est une technique vieille de 40 ans, il reste encore
un outil de description valide vu qu'il est facile a calculer et robuste au bruit MING-
QIANG et collab. [2008]; ZHANG et LU [2005]. Il est généralement obtenu suite a la
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b)

représentation de la forme du contour par la transformée de Fourier.

Les travaux en identification des feuilles a partir de leur contour se sont principa-
lement intéressés aux descripteurs de Fourier 1D KADIR [2015]; SIRAVENHA et CAR-
VALHO [2015]; SUK et collab. [2013], définis a partir d’'une fonction unidimensionnelle
du contour, notée s(i),0 < i < n—1 (n le nombre de point du contour) qui peut étre
définie de deux manieres :(1) soit une fonction complexe s(i) = x(i) + j y(i) ou bien (2)
une fonction de distances (i.e, le descripteur CCD), ccd ().

Le descripteur de Fourier 1D obtenu a partir du calcul de la transformée de Fourier

discrete qui est définie selon la formule suivante :

n

1 211u
aw) == s(k)exp(—j
nico

) (2.12)

avecu=0,1,...,n—1.

Les coefficients du descripteur de Fourier sont définis par les amplitudes de la fonc-
tion a(u). Ces coefficients sont normalisés par rapport au premier coefficient a(0)
dans l'objectif d’assurer I'invariance aux transformations affines (translations, rota-
tions et aux changements d’échelle) et au point de départ.

Descripteur de Fourier elliptique.

Le contour est décrit par un ensemble ordonné d’harmoniques, dont chacune carac-
térise géométriquement une ellipse KUHL et GIARDINA [1982]. Plus spécifiquement,

pour un contour fermé, ’harmonique, d’ordre k, est définie par les quatre coefficients

suivants :
ar = Zk;rﬂz X3 A% cos(Zkfti)—cos(%)] (2.13)
b= szTHZ )3 3);’ 2km")—sin(%)] (2.14)
= sz172 > 3{: ST — cos L (2.15)
di = 2k2TH2 Z Ay’ i Zkft")—sin(%)] (2.16)
avec :

t; est’abscisse curviligne du point d’'indice i,
Axi =X — xi—1, Ayi = yi— yie1 et At; =/ (Ax)? + (Ayp)?2.

Ces coefficients seront par la suite normalisés par rapport a certaines propriétés géo-

métriques des ellipses afin d’assurer 'invariance par rapport aux transformations af-
fines. Le descripteur de Fourier a été appliqué dans NETO et collab. [2006] pour I'ana-
lyse et la description de quatre especes de feuilles lors de leur croissance.
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2.1.1.1.3.4 Descripteurs a base des relations spatiales entre les points du contour

a) Contexte de forme :

Le contexte de forme shape context BELONGIE et collab. [2002] est un descripteur qui
caractérise la distribution spatiale de n — 1 points du contour par rapport a un point
pi. Cette distribution est représentée sous la forme d’histogramme 2D dans un espace
log-polaire. Autrement dit, pour chaque point p;, on représente le voisinage dans le
repere log-polaire par une cellule définie par une log-distance log(r) et une position
angulaire 8, comme illustré dans la Figure 2.9(a). Les points situés dans la méme zone
(ayant la méme log-distance log(r) et la méme position angulaire 0) contribuent a

mettre a jour I’histogramme 2D au niveau de la cellule (log(r),0). Une version amé-

g2 E S

(a) (b)

FIGURE 2.9: llustration du calcul et de la mise en correspondance des descripteurs shape context
au niveau de chaque point du contour BELONGIE et collab. [2002] : De gauche a droite : (a) : Dia-
gramme d’un histogramme log-polaire utilisé pour le calcul du shape context au niveau du point
situé a son centre, dans cet exemple, 5 plages pour la log-distance et 12 plages pour la position
angulaire. (b) Deux formes visuellement similaires ol les shapes context sont similaires au niveau
des points étiquetés par « , ¢ et nettement différents par rapport au point étiqueté par <.
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liorée du shape context (connue sous le nom de IDSC, Inner Shape context) a été pro-
posée dans LING et JACOBS [2007]. Elle consiste a remplacer la distance Euclidienne
classique par une distance interne (ou “Inner distance”). La distance interne d’'une
paire de points (i, j) est définie comme étant la longueur du plus court chemin situé
a l'intérieur de la forme et liant ces deux points. Un exemple de calcul de cette dis-
tance est illustré (par une ligne continue) dans la Figure 2.10). Le IDSC a été utilisé en
identification des feuilles dans BELHUMEUR et collab. [2008]; HAIBIN et collab. [2006].
D’autres modifications ont été proposées pour améliorer la performance du shape
context dans 'identification des especes de feuilles MOUINE et collab. [2012b]. Elles
concernent principalement les deux ensembles de points considérés lors de la défi-
nition du shape context : I'ensemble du calcul (les points sur lesquels il est calculé) et
I’ensemble du vote (les points par rapport auxquels il est décrit). Ainsi, trois variantes
ont été proposées en fonction de la configuration possible : SCO et SC1 ou les en-

sembles de calcul et de vote sont les mémes et constitués respectivement des points
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FIGURE 2.10: Exemple de calcul de la distance interne (ligne continue) et la distance euclidienne
(ligne en pointillé) HAIBIN et collab. [2006]

de contour et des points d’'intérét (obtenus par le détecteur Harris). En revanche, dans
la troisieme configuration SC2, I’ensemble de calcul contient les points d’intérét et
I’ensemble de vote contient les points de contour.
b) Descripteur a base des graphes complexes.

Lidée principale de ce descripteur est de modéliser le contour de la forme P par un
graphe complexe G = (V,E) ot les sommets V correspondent aux points du contour et
E correspond a I'ensemble des arcs du graphe (défini chacun par une paire de points
du contour). A partir de ce graphe, un certain nombre de parameétres (principalement
les mesures : degré et degré joints, qui caractérisent sa topologie, peuvent étre dé-
duites a différents niveaux de son évolution. En pratique, I’évolution du graphe est
définie par des seuils croissants p a partir desquels seuls les arcs qui ont une distance
euclidienne inférieure a 1, sont retenus. Les arcs retenus a différentes valeurs de p

sont illustrés par des lignes rouges dans la figure 2.11.

P=0.05 P=0.075 p=0.1

FIGURE 2.11: Représentation du graphe complexe a différents niveaux de son évolution, les arcs
retenus sont colorés en rouge a chaque niveau p.

2.1.1.1.3.5 Représentations multi-échelle

a) Ledescripteur CSS
Le descripteur CSS (Curvature scale space) MOKHTARIAN et MACKWORTH [1986, 1992],
qui a été standardisé par MPEG-7, est basé sur la construction d'une image CSS (cf. Fi-

gure 2.12) a partir de I'organisation multi-échelles des points d’'inflexion du contour
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lissé par plusieurs filtres gaussiens de o croissants. Les points d’'inflexion (ou zero-
crossing) correspondent aux points ol la fonction de courbure du contour s’annule
et change de signe. La fonction de courbure K(u) est définie en fonction des déri-
vées premieres et secondes du contour paramétré par rapport a une longueur d’arc u
(cf. détails dans 3.1.4.2.1). Les composantes du descripteur CSS sont définies comme
étant les positions des maximas (ou les pics) de I'image CSS. La mesure de simila-
rité entre deux formes est définie par le cotit minimal de mise en correspondance de
leurs images CSS, en déplacant horizontalement les maximas d'une des deux (c’est a
dire, changer a chaque fois le point de départ). Cette méthode a été appliquée pour
la classification des feuilles de la famille des chrysanthemum ABBASI et collab. [1997];
MOKHTARIAN et ABBASI [2004].

fa, ll.“ Lkt

#1 an L8 i Lk El itH (Eh 141 #

FIGURE 2.12: Exemple d'une image CSS (a droite) associée au contour rouge de la feuille (a
gauche).

b)

c)
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Lhistogramme HocS

La définition de la courbure, adoptée pour le calcul de 'histogramme de courbures
en fonction de I’échelle (HocS) KUMAR et collab. [2012] est différente des mesures dif-
férentielles (utilisées, par exemple, dans le calcul de CSS). Elle est basée sur I'une des
deux mesures suivantes : (1) 'aire de 'intersection d’'un disque de rayon r, centré en
un point du contour et la forme et (2) le périmeétre de la partie du disque située a I'in-
térieur de la forme. Une illustration de ces deux mesures est présentée dans la Figure
2.13 a gauche. Le rayon du disque r définit les différentes échelles de caractérisation
de la forme. Ainsi, le descripteur HocS est composé d’histogrammes de courbures a
différentes échelles (cf. Figure 2.13 a droite).

Ce descripteur a été utilisé pour une application mobile pour I'identification des es-
peces de la flore de '’Amérique du nord dans le cadre du projet LeafSnap KUMAR
et collab. [2012].

Représentations triangulaires multi-échelles

La représentation triangulaire multi-échelles MOUINE et collab. [2013] consiste a ca-

ractériser chaque point du contour par un ensemble de triangles a différentes échelles.
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~ Curvature Image HoCS
@ (b)

FIGURE 2.13: Lhistogramme de courbure en fonction de I'échelle (HocS) KUMAR et collab. [2012] :
(a) Mesures de la courbure pour un point du contour a partir de I'aire (haut) ou du périmetre (bas)
de la partie du disque située a I'intérieur du contour, (b) Calcul de 'image des courbures et les
HocS (a différentes échelles) pour une image de feuille

L'échelle est définie par le nombre de triangles utilisés. Les triangles (centré au niveau
du point de contour concerné) sont espacés par des types de distances bien détermi-
nées (par exemple, logarithmique). Sur la base de cette représentation, une famille de
descripteurs est générée, en fonction des propriétés des triangles : surface, longueurs
des cOtés et orientation des angles aux sommets du triangle.
d) Le descripteur a base des hauteurs d’arcs
Le descripteur a base de hauteurs d’arcs multiscale arch height (MARCH) WANG

1 -=cale
."Jr-. .IL"\.

b '“xJI | 2-=scale

| P s TSNV R
I". \:*' :;‘.:/f_ .r

e E E

;:_‘:. _‘::::-;r". _}-—51::-|Ic:
N 3 rde-scale

1 S
N '._-.j?’—
s

FIGURE 2.14: Calcul de la hauteur d’arc a différentes échelles WANG et collab. [2015].

et collab. [2015] part d'une représentation hiérarchique du contour, définie sur des
segments de contour a différentes échelles. L'échelle est définie par la longueur de
ces sous-segments. Les auteurs WANG et collab. [2015] caractérisent chaque sous-

segment du contour par une mesure réelle, appelée hauteur d’arc, dont la valeur ab-
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2.1.

solue correspond a la distance qui sépare le point central et la ligne définie par les
deux terminaux du sous-segment considéré (cf. Figure 2.14). Le signe de la hauteur
d’arc est défini selon I'orientation du vecteur portant I’arc par rapport au vecteur dé-
fini par la droite liant les deux terminaux du sous-segment considéré. Les auteurs
WANG et collab. [2015] appliquent la transformée de fourrier afin d’assurer !'inva-
riance a la rotation. Enfin, il définissent une représentation moyenne par échelle sur
I’ensemble de tous les points du contour. Ainsi, ce descripteur offre une représenta-

tion locale et globale du contour.

1.2 Latexture

Sur la feuille, la texture correspond principalement au niveau des micro-nervures (cf.

Figure 2.15) mais elle peut étre due aussi a d’autres éléments répétitifs tels que les glandes
ou les poils, COPE et collab. [2010b]. Bien qu’elle constitue un attribut important de la

FIGURE 2.15: Des fenétres riches en texture (micro-nervures) COPE et collab. [2010b]

feuille, la texture est beaucoup moins utilisée que la forme. En effet, 'analyse de la texture

dépend de la qualité des images. En revanche, une représentation fidele de la texture de

la feuille nécessite des techniques d’acquisition d’images de haute qualité COPE et collab.
[2012] ce qui est difficile a réaliser dans un cadre classique d’acquisition des feuilles avec
des caméras ou des scanners ordinaires COPE et collab. [2012]. En général, les approches
qui ont utilisé la texture, la combine souvent avec des descripteurs de forme COPE et col-
lab. [2012].

Dans ce qui suit, nous présentons les principales techniques d’analyse de la texture

adoptées en identification des feuilles.

a) Le filtre de Gabor
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Le filtre de Gabor CASANOVA et collab. [2009]; COPE et collab. [2010b] est défini par

une sinusoide modulée par une fonction gaussienne :

G ) = expCot sy cos 2, (2.17)
X,7) =ex cos )
Y p 202 A

avec : x/ = xcos0 + ysin0, 0 est 'orientation du filtre, 0? est la variance de la gaus-

sienne, A est la longueur d’onde de la sinusoide (I'échelle du filtre).
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b)

c)

La texture est caractérisée dans ce cas par des statistiques (moyenne, variance, etc)
des réponses aux filtres.
La matrice de co-occurrences
La matrice de co-occurrences COPE et collab. [2010b]; HARALICK et collab. [1973] dé-
critles statistiques de second-ordre de I'image. Elle mesure la probabilité d’apparition
d’une paire de valeurs de niveau de gris de pixels distants 'un de 'autre dans I'image
selon un voisinage (dx, dy) (e.g, (1,0),(0,1),(1,1), etc.). Soient I une image ayant m ni-
veaux de gris, s = (x, y) la position d'un pixel de I et ¢ = (Ax, Ay) un vecteur de voisi-
nage. La matrice de co-occurrences C; est une matrice de dimension m x m définie
comme suit :

Ci(i,j)=card(s,s+ D|[sl=p,Ils+tl=¢q (2.18)

avec (p, q) sont un couple de valeurs quantifiées de niveaux de gris de I'image. On
considere généralement des matrices de co-occurrences pour un ensemble de voisi-
nage (Ax, Ay), (e.g.,(1,0),(0,1),(1,1),....).

Plusieurs descripteurs statistiques peuvent étre dérivés de la matrice de co-occurrence
BARALDI et PARMIGGIANI [1995]. On peut citer par exemple la moyenne, I’entropie, la
variance, I'énergie, etc.

Le descripteur LBP

La représentation LBP (Local binary patterns) OJALA et collab. [2002a] se base sur
I'idée que I'image est composée par des micro-motifs réguliers. Elle est déterminée
par la comparaison du niveau de luminance d’un pixel avec les niveaux de ses voi-
sins. Formellement, I’opérateur LBP, en un pixel de I'image ¢, est défini, en considé-
rant les valeurs des pixels, noté g,,(p < P, P est le nombre total de pixels), qui sont
situés a un voisinage circulaire, défini par un rayon R, autour de ce point g, selon la

formule suivante :

pP-1
LBP(PR) = Z s(gp — qc)z” (2.19)
p=0
1six=0
avec s(x) = { .
0 sinon

Le descripteur est ensuite défini par un histogramme des valeurs de LBP afin de ca-
ractériser la distribution des motifs locaux ou des zones d’intérét de I'image.

La définition du LBP a subi plusieurs modifications (qui concernent par exemple, la
forme du voisinage, la fonction de codage (quantification des différences entre les
pixels), etc) selon le contexte et 'application visés. Dans NANNI et collab. [2012], une
étude comparative de plusieurs variantes du LBP a été proposée avec une évaluation
sur plusieurs bases dont une est une base d’image de feuilles.

Un autre descripteur de texture est I'histogramme de Fourier qui a été parmi les descrip-

teurs qui ont été utilisés dans le cadre de la campagne d’évaluation d'ImageCLEF GOEAU

et collab. [2011]. Nous tenons a mentionner que ce descripteur est aussi employé dans

notre approche et est décrit dans la section 4.1.
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Des études récentes RAMOS et FERNANDEZ [2009] et BACKES et collab. [2009] définies
respectivement a partir des descripteurs dérivés de la matrice de co-occurrences et de
I'analyse fractale, ont réalisé des résultats intéressants sur des images d’épidermes de
feuilles prises a une échelle microscopique. Cependant, ces images de haute qualité sont

difficiles a trouver dans un cadre réel d’identification de feuilles.

2.1.1.3 Couleur

La couleur est un attribut peu discriminant pour les feuilles vu qu'’il varie en fonction
de parametres autre que I'espéce (notamment, les saisons, maladies issues de I’environ-
nement, etc.) (cf. Figure 2.16). Rare sont les approches qui ont utilisé la primitive cou-

0000

FIGURE 2.16: Variation de la couleur de la feuille d'une méme espece

leur en contexte d’identification de feuilles. Nous citons principalement ’histogramme
de couleur HAMID et THOM [2011] et les moments de couleur YANIKOGLU et collab. [2011]
qui ont été combinés avec la forme et la texture. Les descripteurs a base de la couleur
peuvent relativement étre porteurs d’'information si on consideére les deux situations sui-

vantes :

— La base est riche : elle comporte plusieurs observations de feuilles par espéces et
couvre les différents états de variation (ou teintes) de la couleur. Les descripteurs
de couleur permettent dans ce cas de différencier les feuilles ayant la méme teinte

entre elles.

— Le nombre d’états de variation de la couleur est limité. Par exemple, les feuilles sont
toutes vertes. Dans ce cas, c’est la variation de la luminance et de la saturation qui
peuvent aider a différentier les especes entre elles.

2.1.2 Approches locales

Les approches locales partent d'une subdivision de 'image en régions locales (ou des
contours en segments). En général, la subdivision des images peut étre soit systématique
(indépendante du contenu de I'image) ou bien adaptative. La subdivision systématique
consiste généralement a partitionner 'image selon des formes géométriques bien déter-
minées, par exemple, des patchs rectangulaires de dimensions égales (ou des segments
de contour de longueur fixe). La subdivision adaptative dépend du contenu de I'image.

Celle-ci peut étre effectuée selon trois manieres :
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— Lextraction des points d’intérét, qui constituent avec leurs voisinages des sites in-
formatifs de 'image. Ils sont généralement définis lorsque les valeurs d’intensité de
I'image varient beaucoup dans toutes les directions.

— La sélection de patchs ou de segments pertinents selon la richesse du contenu vi-
suel. Un premier exemple de choix de régions significatives a été proposé dans le
contexte de la reconnaissance d’images comportant plusieurs objets ou une seg-
mentation adaptative de 'image a été faite en se basant sur les criteres d’homo-
généité de la couleur ou de la texture locale FAUQUEUR et BOUJEMAA [2004]. Un
deuxieme exemple de sélection de régions pertinentes concerne les objets défor-
mables L1U et collab. [2010]; WAN [2009]. L'approche proposée est basée sur la regle
issue des propriétés de la perception humaine et qui consiste a décomposer les
formes en cherchant les régions ou (les segments) avec des concavités importantes.
Enfin, quant aux feuilles, nous citons principalement I’approche décrite dans COPE
et collab. [2010b] (a base de la matrice de co-occurrences et le filtre de Gabor), qui
détermine les zones de texture les plus consistantes dans I'image en cherchant les
régions de micro-nervures. Les auteurs COPE et collab. [2010b] ont réalisé cet ob-
jectif en cherchant les régions avec le minimum de bordures. En effet, ceci per-
met d’exclure principalement les nervures principales et secondaires qui peuvent
contribuer a la variation de la représentation de la texture a travers les fenétres (vu

leur présence dans certaines et leur absence dans d’autres).

— Lextraction de parties sémantiques qui constitue la méthode de décomposition la
plus intuitive, a été proposée principalement dans d’autres contextes d’étude, prin-
cipalement la reconnaissance d’objets naturels (tels que, les visages ARANDJELOVIC
et ZISSERMAN [2005], les oiseaux BERG et BELHUMEUR [2013], les chiens LIU et col-
lab. [2012]). Ces dernieres approches sont décrites dans la Secion 2.2.1.

Les représentations locales utilisées en identification des feuilles sont principalement
définies en utilisant des segments de contour ou des régions définies a partir de points
d’intérét. Elles sont détaillées dans ce qui suit :

2.1.2.1 Représentations a base de segments de contour

a) Arbre de formes
Larbre de formes (shape tree) FELZENSZWALB et SCHWARTZ [2007] est défini a par-
tir d'une représentation hiérarchique du contour de la forme qui permet de décrire
ses propriétés géométriques a différentes échelles. La comparaison des formes est
basée sur une procédure de composition des appariements entre les segments adja-
cents. La représentation hiérarchique de la forme est obtenue par la décomposition
récursive du contour de la forme pour la construction de I'arbre de forme (dont un
exemple est illustré par la figure 2.17). En effet, un point central coupant le contour
initial en deux moitiés sera tout d’abord choisi. Ce point central peut étre simple-

ment fixé a la position |i = gJ, n le nombre total de points du contour. Il peut aussi
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FIGURE 2.17: Exemple d'un arbre de forme. Les cercles pleins représentent les points terminaux
d'un segment et les cercles vides représentent les points centraux FELZENSZWALB et SCHWARTZ
[2007].

e,

(-1/2.0) (12.0)

FIGURE 2.18: La transformation T(B) en coordonnées de Bookstein, définie comme 'unique trans-
formation qui met les points terminaux du segment A et C, respectivement en —%, 0) et (%, 0).
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étre choisi de maniere qu’il constitue avec les deux points terminaux, une bonne ap-
proximation polygonale de la courbe initiale. Ce point central décrit, avec les deux
points terminaux du contour initial le nceud racine. Ensuite, chaque segment obtenu
forme un nceud successeur de I'arbre de formes. Le noeud successeur a gauche décrit
le sous-contour du point terminal initial jusqu’au point central et le nceud successeur
a droite décrit le sous-contour du point central jusqu’a point terminal final. Enfin, le
reste des nceuds de I'arbre seront construits selon la méme démarche jusqu’a ce que
les nceuds terminaux sont définis chacun par un triplet de points adjacents le long du
contour. Chaque nceud de 'arbre de formes représente la position relative d'un point
central par rapport aux terminaux du segment correspondant. La position relative
est obtenue selon une transformation en coordonnées de Bookstein. Par exemple, si
on considere les points A et C comme étant les points terminaux du segment et B le
point central (cf. Figure 2.18), on définit une transformation T a partir du mapping
des points A et C, respectivement en (—3,0) et (%, 0). La position relative sera définie
par T(B).

La comparaison de deux arbres de formes est basée sur I'idée qu'une déformation lo-
cale (définie en terme des positions relatives) qui n'a pas un grand impact sur I'allure
globale de la forme (cf. Figure 2.19).

Pour cela, I'appariement de deux contours s’effectue par la mesure de la quantité
totale de déformations définie par la somme des déformations existantes entre les
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|
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-
FIGURE 2.19: Illustration de la conservation de I'allure globale des formes apreés I'application de dé-

formations aléatoires, par la perturbation des positions relatives au niveau des nceuds des arbres
de formes qui leurs sont associés FELZENSZWALB et SCHWARTZ [2007].
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nceuds de I'arbre de formes de I'une et les noeuds qui leur correspondent le plus dans
I'autre. Cette procédure est effectuée en utilisant la programmation dynamique. Le
calcul des déformations entre chaque paire de nceuds est effectué en utilisant une
distance Procuste GOWER et DIJKSTERHUIS [2004]. Une pondération, définie en fonc-
tion de la longueur du contour (de la forme requéte), est aussi considérée afin de
donner un poids plus élevé aux déformations tout en s’approchant de la racine.

Cet algorithme d’appariement d’arbres de formes a apporté des résultats intéressants
sur la base de feuilles de plante Swedish FELZENSZWALB et SCHWARTZ [2007], conte-
nant 15 especes différentes incluant 75 images chacune SODERKVIST [2001].

Une autre maniere pour construire les arbres de formes dans la littérature est basée
sur la recherche récursive des segments concaves a partir du découpage de leur enve-
loppes convexes (cf. Figure 2.20) MINGQIANG et collab. [2008]; SONKA et collab. [2007].

| 4/35\
) g g )
(a) sO Os b 112 st s

FIGURE 2.20: (a) Lenveloppe convexe et ses concavités, (b) Larbre de concavités SONKA et collab.
[2007]

b) Sac de fragments de contour
L'approche décrite dans WANG et collab. [2014] propose une autre représentation
du contour a base de sa décomposition en segments, appelée “sac de fragments du
contour” (Bag of Contour Fragments). Cette approche décompose le contour en plu-

sieurs segments définis chacun par une paire de points critiques non adjacents. En
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partant d'un ensemble de points critiques (obtenus par la méthode Discrete Contour
Evolution (DCE)), on décompose le contour en plusieurs segments, défini chacun par
une paire de points critiques non adjacents. Cette décomposition englobe une infor-
mation multi-échelles du contour et garantit que les propriétés géométriques locales
et globales soient conservées. Chaque fragment du contour sera par la suite décrit
par le “shape context”. Un code de formes sera ensuite généré pour représenter tout
le contour (par la méthode local-constrained linear coding (LLC)). Enfin, la méthode
d’appariement par pyramide spatiale (Spatial Pyramid Matching (SPM)) est utilisée
pour inclure la distribution spatiale dans la représentation des fragments. La totalité

de I'approche est illustrée par la Figure 2.21.
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FIGURE 2.21: Représentation “sac de fragments du contour” (a)Contour de la forme;(b) Points
critiques obtenus par DCE ;(c) Exemples de fragments de contour ;(d)Description des fragments
avec le shape context;(e) Les codes de formes par LLC;(f) Utilisation des fenétres 1 x 1,2 x 2,4 x4
pour inclure I'information spatiale par SPM ;(g) La représentation en histogramme WANG et col-
lab. [2014]

c)
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Cette méthode a base de sac de fragments de contour a été évaluée sur la base de
feuille de plante Swedish WANG et collab. [2014] et a obtenu des résultats similaires
a ceux de la représentation a base de I'arbre de formes FELZENSZWALB et SCHWARTZ
[2007] que nous avons décrit dans le paragraphe précédent.

Découpage en chaines hiérarchiques

La méthode proposée dans WANG et GAO [2014], appelée HSCs Hierarchical string
cuts, a gardé le méme principe de la représentation multi-échelles en segments du
contour. Cependant, dans cette approche, les auteurs ont choisi de partir d'un en-
semble de n points équidistants représentant le contour puis, de définir pour chaque
échelle t et pour chaque point du contour p;, un segment de contour (appelé chaine)
de maniere que son point terminal p; est déterminé en fonction de I'échelle ¢ tel que :
pi=pj+ % (cf. Figure 2.22).

Chaque segment obtenu (2 une échelle ¢ et a un point p;) est représenté en fonction
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FIGURE 2.22: Décomposition en segments a différentes échelles WANG et GAO [2014]

de la distribution des points qui le compose (distances des projections sur la ligne
(pip;), longueur du segment du contour par rapport a la longueur du segment de la
la droite (p;p;), etc). La mesure de la similarité entre deux contours se rameéne a une
agrégation de mesures de similarités partielles définies pour chaque échelle .

Cette approche a base du découpage du contour en chaines hiérarchiques WANG et
GAO [2014] a été aussi évaluée sur la base d’'image Swedish SODERKVIST [2001] ainsi
qu’'une autre base d’images de feuilles collectée par les auteurs eux mémes.

2.1.2.2 Représentations a base de régions définies par des points d’intérét

Les régions d’'intérét considérées dans ce type d’approches sont centrées au niveau
des points d’intérét. Les descripteurs sont définis en fonction des positions et des orien-
tations de ces points.

Parmi les descripteurs locaux les plus connus qui ont été évalués en contexte d’iden-
tification des feuilles, nous citons le descripteur SIFT VILLENA-ROMAN et collab. [2011].
La définition de ce descripteur requiert, tout d’abord, la détection de points-clés, appe-
1és points SIFT (définis comme étant les extremas de la fonction du gradient DoG les
plus stables VILLENA-ROMAN et collab. [2011]). Ensuite, on définit un descripteur local
en chaque point SIFT de la maniére suivante : on calcule des histogrammes d’orienta-
tions locales, sur des fenétres centrées au point SIFT considéré. Ces histogrammes sont
ensuite orientés chacun selon la direction de ce point afin d’assurer I'invariance a la rota-
tion, ensuite, normalisés et concaténés pour définir un histogramme de taille 128.

Un autre descripteur local a base de points d’intérét est défini a partir des points Har-
ris. Les vecteurs-signatures considérés pour chaque région d’intérét (i.e, les features) sont
définis par la combinaison des descripteurs globaux (EOH, Histogramme de fourier et
Histogramme de Hough) GOEAU et collab. [2011], calculé sur ces régions. Cette représen-
tation GOFEAU et collab. [2011] a été évaluée dans le cadre de la campagne d’évaluation
ImageCLEF GOEAU et collab. [2011].

Dans le cas d'une représentation locale a base de points d’'intérét, I'image est définie
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par L descripteurs d;,d, ..., d;, ou L le nombre de points d’intérét. On aura autant de des-
cripteurs que de points d’intérét. Lespace descripteur ainsi défini est généralement mul-
tidimensionnel de grande taille ce qui pose des problemes d’indexation et de recherche
d’images. Des techniques de recherche approximatives qui réduisent I’espace et le cotit
del'indexation sont envisagées. Dans GOEAU et collab. [2011], I'indexation a été établi par
le biais de la technique RMMH (Random Maximum Margin Hashing) JOLY et BUISSON
[2011]) qui constitue une des variantes de I’algorithme basique de Hachage LSH (Locality
Sensitive Hashing).

En résumé, nous tenons a mentionner que de nouvelles approches génériques, effec-
tuant un apprentissage sur la totalité de 'image par la technique d’apprentissage profond
“Deep Convolutional Neural Networks” KRIZHEVSKY et collab. [2012], ont été proposées
dans les campagnes d’évaluation LIFECLEF 2014 GOFEAU et collab. [2014] et LIFECLEF
2015 GOEAU et collab. [2015] et ont permis de réaliser des résultats tres intéressants.

2.2 Approches spécifiques

Les approches d’identification de feuilles sont qualifiées de spécifiques si elles in-
cluent des caracteres foliaires botaniques dans le processus d’identification.

En réalité, les botanistes ont défini un ensemble de caractéres foliaires a partir de
I'analyse de la morphologie des feuilles. Ces caractéres constituent souvent des clés de
caractérisation dichotomique qui permettent 'identification des espéces. Les caractéres
foliaires botaniques ont la particularité d’étre organisés sous forme d’ontologies ou en-
semble de structures hiérarchiques, en partant du global au plus fin. Les propriétés glo-
bales sont définies par les concepts relatifs a 'arrangement, a la forme globale du limbe et
ala nervation. Les propriétés locales concernent les propriétés morphologiques des par-
ties sémantique de la feuille (i.e, la marge, les parties apicales et basales et des folioles et
des lobes s’ils existent).

Néanmoins, avant de passer a la description des approches qui ont exploité certains
caracteres morphologiques pour I'identification automatique des feuilles, nous commen-
cons par exposer le probleme d’utilisation de vocabulaires sémantiques structurés dans
d’autres contextes d’étude, particulierement, dans la reconnaissance automatiques d’ob-

jets naturels (e.g, personnes, visages, animaux, etc.).

2.2.1 Lastructuration sémantique en reconnaissance automatique d’ob-
jets

Les recherches, menées au sujet de la reconnaissance automatique d’objets, se sont
principalement focalisés sur la réduction du “fossé sémantique”, résultant de la capacité
limitée de la machine a interpréter automatiquement le contenu des images a la maniere
du systeme cognitif humain. En général, la démarche proposée consiste a utiliser une

connaissance a priori afin de pouvoir “transcrire” le contenu de I'image (représenté gé-
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néralement par des éléments numériques bas-niveau) a un langage interprétable et com-
préhensible par tout un chacun (concepts haut-niveau).

Lintroduction de la sémantique en analyse d'images a commencé par des vocabu-
laires non structurés (de méme niveau sémantique), en cherchant a établir des liens entre
les éléments bas-niveau et ces vocabulaires (via des méthodes statistiques). Ce type d’ap-
proches a réussi a construire les bases du domaine d’interprétation d'images TOUSCH
et collab. [2012] (par la définition de caractéristiques tels que SIFT LOWE [1999], SURF BAY
et collab. [2008], HOG DALAL et TRIGGS [2005], LBP OJALA et collab. [2002b] ainsi que des
représentations de type sacs de mots visuels CSURKA et collab. [2004], etc). Cependant,
il reste insuffisant face a des problemes plus complexes, principalement ceux relatifs a
des objets naturels caractérisés par une large variabilité visuelle. Dans ce cas d’étude, I’al-
ternative proposée consiste a enrichir le vocabulaire utilisé par une structure (définie au
préalable par des liens entre les concepts qui le compose) TOUSCH et collab. [2012].

Les structures sont des caractéristiques intrinséques des connaissances partagées par
les humains. Ceci est relié a la nature méme de la perception humaine. En effet, des études
en psychologie cognitive ont montré que la reconnaissance visuelle commence par des
catégories de base (niveau fondamental). Puis, des sous-catégories sont progressivement
déterminées en fonction de la précision souhaitée et le détail visuel identifié ROSCH et col-
lab. [1976].

Il faut mentionner que certains travaux utilisant des vocabulaires non structurés, se
sont déja orientés a la construction des structures, mais d'une maniere implicite, en cher-
chant des similarités visuelles entre les données numériques a plusieurs niveaux. Ces
structures, qualifiées de “visuelles”, tendent généralement a se rapprocher des structures
sémantiques a base de parties EPSHTEIN et ULLMAN [2007]; FAUQUEUR et BOUJEMAA [2004];
FIDLER et LEONARDIS [2007] ou des catégories BART et collab. [2008]; GRIFFIN et PERONA
[2008]. Ces dernieres peuvent étre déterminées, en se basant, respectivement, sur des mé-
thodes de segmentation ou de clustering associées avec des méthodes d’apprentissage
statistiques.

De ce fait, I'exploitation des structures sémantiques, en reconnaissance automatique
d’objet devient un besoin de plus en plus crucial. Il permet, d'une part, de réduire la com-
plexité inhérente de la variabilité des objets et ainsi d’augmenter la précision de la classi-
fication TOUSCH et collab. [2012], et d’autre part, d’organiser des grandes bases d’images
et accélérer 'indexation et la recherche d’'information.

Plusieurs sont les relations qui existent entre les vocabulaires sémantiques TOUSCH
et collab. [2012]. Dans notre contexte, nous nous intéressons principalement aux relations
de composition (“Partie de”) et les relations d’héritage (“Est membre de”), vu qu’elles ca-
ractérisent les liens entre les caractéres botaniques foliaires.

— Les approches compositionnelles, sont celles qui cherchent a trouver les parties sé-
mantiques qui composent I’objet. En général, ce type d’approches a été utilisé pour
des objets naturels. Par exemple, les personnes dans MOHAN et collab. [2001], ont

été reconnues en se basant sur les positions relatives des bras, jambes et téte. Par
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ailleurs, la reconnaissance de visage a été établi dans ARANDJELOVIC et ZISSERMAN
[2005] en localisant les yeux, la bouche, et d’autres points fiduciaires choisis ma-
nuellement. En ce qui concerne les objets biologiques, on peut citer par exemple le
travail BERG et BELHUMEUR [2013] pour la reconnaissance des oiseaux. Dans ce tra-
vail, les auteurs proposent une méthode d’apprentissage automatique d’attributs
intermédiaires discriminants, appelés (Part-based One-vs-One Features (POOFs), dont
chacun est obtenu et dédié pour la différentiation d'une paire particuliére de classes.
La définition des POOFs pour chaque paire de classes est obtenue en se basant
sur 'apparence d’une paire de parties particuliére associée a ces deux classes. Une
autre approche s’est intéressée a l'identification des chiens LiU et collab. [2012]
en utilisant une hiérarchie de détecteurs (visage puis les yeux et le nez et ensuite
les autres parties). Un autre travail, proposé en reconnaissance des plantes GOEAU
et collab. [2012b], est particulierement intéressant vu qu’il part d'une stratégie simi-
laire a celle proposée dans cette these : combiner les réponses partielles des diffé-
rentes images d’organes de plantes : fleurs, fruits, écorces et feuilles. Cependant, le
probleme de localisation des parties n’est pas posé au niveau de ce travail. On part

plutot d’'images d’organes préalablement annotées.

D’une maniére générale, le probleme de reconnaissance de I'objet global se ramene,
au niveau des approches compositionnelles, a un probleme de fusion des repré-
sentations, des réponses ou des classifieurs issus de chaque composant (partie). Un

apercu sur les techniques de fusion est présenté dans 5.1.

Les approches de catégorisation hiérarchique, sont celles qui s'intéressent a mettre
en avant les relations d’héritage entre les catégories (a plusieurs niveaux). Par exemple,
la méthode présentée dans MAILLOT et THONNAT [2008], propose de construire une
ontologie de concepts visuels (couleur, texture, forme, relations spatiales) en se ba-
sant sur l'interaction entre I'analyse d’image (segmentation, extraction d’attributs,
clustering) et I'utilisateur (qui effectue I'opération d’annotation des clusters). En-
suite, pour une requéte donnée, la classification est établie de haut en bas (top-
down, c’est a dire, pour chaque niveau hiérarchique, si une catégorie a des sous-
catégories possibles, on attribue 1'objet a la bonne sous-catégorie parmi celles-ci.
Cette condition est vérifiée en comparant la valeur du concept considéré (a un ni-
veau donné) a un seuil préalablement appris. Une autre approche, proposée dans
BINDER et collab. [2009], qui montre 'efficacité de I'utilisation d’'une taxonomie
pour la classification d’objet. En effet, cette approche consiste a pondérer, a chaque
niveau de la hiérarchie, le modele local associé par une fonction de cotit permettant
de diminuer le risque de confusion entre deux classes qui n’ont pas le méme nceud

pere, avant de les combiner pour construire le modele global (a base de SVM).
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2.2.2 Approches d’identification des feuilles a base des caracteres fo-
liaires

Dans la Figure 2.23, nous présentons un récapitulatif des principaux caractéres mor-

phologiques étudiés en identification automatique des feuilles. Pour exposer les diffé-

Caractéres morphologiques

Forme Nervation
Forme: vision globale Forme: vision locale | |-Arrangement
-Arrangement (type de feuilles) -Parties o
—Forme globale. caractéristiques:
e Marge (dents)

e Parties basales et
apicales.

* Lobes et folioles.

FIGURE 2.23: Récapitulatif des principaux caractéres morphologiques exploités en identification
automatique des feuilles

rentes approches qui s’y rapportent, nous avons choisi d’organiser ces caractéres mor-
phologiques selon deux attributs (cf. Figure 2.23) : la nervation (i.e, la forme interne) et
la forme ou plus particulierement la bordure externe de la feuille (cf. Figure 2.24). Les ca-
racteres foliaires sont par ailleurs divisés selon deux niveaux : des caracteres globaux (“Ar-
rangement” et “Forme globale”) et des caracteres locaux relatifs aux parties des feuilles,
notamment, la marge, les parties basales et apicales, les lobes et les folioles.

D’une maniere générale, le principal probléme au niveau de I'introduction des ca-
racteres foliaires botaniques en identification automatique des feuilles est leur extrac-
tion a partir de I'image. Les premieres tentatives ont été manuelles, semi-automatiques
ou dans des cadres d’étude limités (sketch ou groupe de quelques especes) MACLEOD
[2005]; NAM et collab. [2008]; PARK et collab. [2008]; WANG et PAN [2006]. Récemment,

[

FIGURE 2.24: Principaux attributs de la feuille en botanique : nervation (a droite en rouge) et
contour

de nouvelles approches basées principalement sur la forme ont commencé a affranchir
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cet obstacle dans des contextes réels (c’est-a-dire, extraire des caracteres foliaires sur
un grand nombre d’images issues de plusieurs espéces) CERUTTI et collab. [2014]; CE-
RUTTI et collab. [2013]; CERUTTI et collab. [2011]; SFAR et collab. [2013a,b] . En effet, outre
I’étude proposée dans cette these, deux autres études récentes SFAR et collab. [2013a,b]-
CERUTTI et collab. [2014]; CERUTTI et collab. [2013]; CERUTTI et collab. [2011] ont été me-
nées avec des objectifs relativement similaires (notamment, en terme de la détermina-
tion des points clés caractéristiques de la feuille ainsi que quelques caracteres relatifs a la
forme de la feuille).

Dans ce qui suit, nous exposons les principales méthodes spécifiques (anciennes et
récentes), a base de la nervation puis a base de la forme externe. Nous nous intéressons
notamment aux approches SFAR et collab. [2013a,b]-CERUTTI et collab. [2014]; CERUTTI
et collab. [2013]; CERUTTI et collab. [2011] dont la problématique est connexe a la notre.
Une discussion permettant de nous situer par rapport a ces deux approches est présen-
tée a la fin de cette section. Nous signalons qu'une comparaison quantitative est aussi
effectuée dans la partie expérimentale de cette these.

Mais avant tout, nous commencons cette section par présenter un outil d’identifica-
tion des especes assisté par ordinateur IDAO BONNET et collab. [2009] qui effectue une re-
cherche textuelle des espéeces en introduisant les caractéres botaniques par le biais d'une

interface graphique.

FIGURE 2.25: IDAO : Un systeme graphique assisté par ordinateur pour I'identification des plantes
BONNET et collab. [2009]

2.2.2.1 IDAO

IDAO BONNET et collab. [2009] est un systéeme d’identification graphique assisté par
ordinateur qui part d'une représentation graphique des caracteres botaniques. Ces carac-

teres ne concernent pas seulement les feuilles, mais inclut les autres organes de la plante.
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Un utilisateur doit étiqueter les caractéres morphologiques par des simples clics sur
les dessins correspondants. Lensemble des dessins considérés constitue un portrait-robot
de la plante concernée. Ce logiciel détermine les especes les plus similaires au portrait-
robot réalisé, en effectuant une recherche textuelle par mots clés définis a partir des la-
bels des caractéres morphologiques considérés, dans des fiches techniques décrivant les
especes. Les résultats de recherche sont par la suite organisés par similarité décroissante
(en fonction des caracteres).

Cet outil est intéressant dans le sens qu’il prouve |'efficacité de ces caracteres bota-
niques pour l'identification des espéces. Cependant, son utilisation reste limité, particu-
lierement lorsqu’on est face a des grandes bases d’images.

2.2.2.2 Nervation

Nervation N r
primaire erva '9"
secondaire
Nervatio Micro-
tertiaire nervures

FIGURE 2.26: Nervation (primaire, secondaire et tertiaire) COPE et collab. [2012])

La nervation constitue 'un des attributs spécifiques les plus discriminants de la feuille
(cf. Figure 2.26). Les approches qui s’y rapportent sont composées de deux étapes princi-
pales : (1) Extraction des nervures et (2) leur analyse et description. Les premiéres tenta-
tives, proposées pour établir la phase d’extraction des nervures, sont basées sur les opé-
rateurs classiques de détection de bords tels que Sobel, Canny , Perwitt CLARKE et collab.
[2006]; Fu et CHI [2003]; LI et collab. [2006] (voir un exemple de résultat avec 1'opéra-
teur Canny dans la figure 2.27). Ces méthodes partent de '’hypothese que les nervures
ont souvent un contraste important par rapport au reste des structures contenues dans
le limbe. Cependant, cette hypothése n’est pas toujours valide pour différentes raisons :
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changement de luminosité lors de la prise de vue, la présence des zones texturées (micro-
nervures) ou comportant des endommagements tels que les trous et les taches, etc. Ces
derniéres peuvent causer soit la perte d’éléments de la nervation ou bien I'ajout d’autres
éléments erronés. A ceci s'ajoute la nervation légeérement visible (faiblement contrastée

par rapport au reste de la feuille) pour certaines especes (cf. Figure 2.28). Plusieurs mé-

i,
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FIGURE 2.27: Résultat obtenu par I'application de I'opérateur de Canny sur I'image couleur (ner-
vation discontinue et présence de micro-nervure)

FIGURE 2.28: La nervation est légérement visible sur une image du 'espece Ginkgo Biloba

thodes récentes plus sophistiquées ont été proposées comme une alternative pour ré-
soudre ce probleme. A titre d’exemple, nous citons la méthode proposée dans L1 et collab.
[2006] et qui extrait la nervation a partir des sous-images (ou patchs) de la feuille, en appli-
quant a chaque fois, I'analyse en composantes indépendantes (ICA). Une approche ENFI-
CIAUD et MOUINE [2012] a base de la morphologie mathématique a été utilisée pour I'ex-
traction des nervures sur les feuilles de vigne. Elle consiste a appliquer la transformation
“Chapeau haut de forme” pour extraire le contraste local des feuilles de vigne, puis appli-
quer un ensemble d’ouvertures directionnelles (avec des éléments structurants linéaires)
suivant différentes directions pour déterminer la nervation. Une approche a base de la
théorie des colonies de fourmis a été proposée dans MULLEN et collab. [2008] pour tracer

les nervures principales ainsi que le contour de la feuille. Une autre approche d’extraction
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des nervures COPE et collab. [2010a] utilise des classifieurs successifs, combinés en utili-
sant des algorithmes génétiques, afin de décider si un pixel de I'image appartient ou pas a
la nervation. Cette approche, combinée avec I’algorithme a base des colonies de fourmis,
engendre des résultats d’extraction des nervures principales et secondaires satisfaisantes.
Cependant, la réalisation d'un réseau de nervures totalement connectés (continu, sans
perte ou ajout d'informations) dépend généralement de la qualité des images a étudier
COPE et collab. [2012].

En ce qui concerne la description de la nevartion, nous citons les études NAM et col-
lab. [2008]; PARK et collab. [2008] qui ont proposé d’utiliser les caractéres morphologiques
relatives a la disposition de la nervation (cf. Figure 2.29). Ces travaux sont particuliére-
ment intéressant vu qu’ils suivent le méme principe utilisé dans cette these; c’est a dire,
I'exploitation des caracteres morphologiques définis par les botanistes pour I’améliora-

tion de I'identification des espéces de feuilles. Plus spécifiquement, 'approche, décrite

FIGURE 2.29: Les types de la nervation considérés :(a) Nervation pennée (b) et (c) Nervation paral-
lele (d) Nervation palmée (NAM et collab. [2008]; PARK et collab. [2008])

dans PARK et collab. [2008], qui propose une représentation de la répartition des points
de jonction (définis par les maximas de courbures au niveau du réseau de nervures) en
utilisant la densité de Parzen. L'approche, proposée dans NAM et collab. [2008], décrit le
réseau de nervures par un graphe G = (V,E) construit a partir de deux ensembles, ou V,
représente les points de jonction et E représente les arétes qui les relient. Chaque aréte
est représentée par la distance normalisée entre les deux sommets, de maniere a définir
une matrice, appelée une matrice d’adjacence, qui représente le graphe entier. Ensuite,
un algorithme de matching est proposé pour mesurer les similarités des nervations entre
les feuilles. Nous tenons a mentionner que ces deux approches ont été validées sur des

réseaux de nervures extraits manuellement.

2.2.2.3 Laforme

Lautre attribut spécifique de la feuille est la forme GROUP [1999]. Selon la perspec-

tive (botanique), la représentation de la forme des feuilles est composée par des carac-
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teres morphologiques qui décrivent les aspects globaux (i.e, la forme globale et 'arrange-
ment) de la feuille puis les aspects locaux relatifs a la marge (i.e, la dentition) ainsi que les
autres parties clés de la feuille (i.e, parties apicale et basale, lobes et folioles). L'exploita-
tion de ces connaissances a priori, en identification des espéces de feuilles par I'analyse
du contenu de I'image, reste limitée vu les difficultés reliées a leurs extractions automa-
tiques a partir de I'image. Les premiéres approches ont été concues pour des groupes
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FIGURE 2.30: Variation de la forme globale de la feuille WANG et PAN [2006].

d’especes limités en nombre et en variabilité. On cite par exemple, la méthode GOUVEIA
et collab. [1997] qui vise a localiser les dents pour les feuilles d’arbre “Chestnut”. Pour ce
faire, les auteurs définissent les dents comme étant des maximas de courbure dont’angle
est non aplati et ayant une bissectrice pointant vers I'intérieur. Les auteurs vérifient par
ailleurs la proximité des dents obtenus. Dans le cas ou deux dents consécutifs sont éloi-
gnés (leur distance normalisé par a la hauteur du contour est importante), les auteurs
considerent qu’ils ont raté des dents qu'’ils les définissent par les points de changement
dans le code de Freeman entre les deux dents éloignés. Cette méthode, de détection des
dents, ne peut pas se généraliser pour toutes les especes vu les problemes d’aliasing et de
présence de différents degrés et formes de dentition (cf. Figure 2.31).

D’autres approches ont proposé la détection des points base et apex en considérant
aussi un nombre limité d’espéces. Par exemple, la méthode WU et collab. [2007], qui pro-
pose d’utiliser les positions de la base et de 'apex pour calculer quelques parametres
morphologiques de la feuille. Elle est basée sur I'hypothese que les formes étudiées sont
toutes alignées et convexes. Les points base et apex correspondent dans ce cas aux deux
points bas et haut de la forme. Une autre approche a proposé d’utiliser la base et 'apex
pour la définition d'un modele de Béziers dans CHI et collab. [2003]. Lhypothése établie
est que les points base et apex ont une forme aigué et donc sont définis comme étant des
maximas locaux ayant les valeurs les plus élevées de la fonction de courbure associée au

contour. Ces deux approches ne répondent pas a la grande diversité de la morphologie
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FIGURE 2.31: Les types de la dentition au niveau de la marge.

des feuilles, notamment celles ayant des parties basale ou apicale concaves ou des irré-
gularités au niveau de la marge (feuille dentée et/ou lobée).

Récemment, de nouvelles tentatives sur des données réelles (incluant un grand nombre
d’especes), ont été proposées. Notamment, SFAR et collab. [2013a,b] proposent une stra-
tégie de type “coarse-to-fine” en définissant plusieurs classifieurs consécutifs qui apprennent
respectivement la position de la base, la position de I'apex, le type de I"“arrangement” de
la feuille (simple ou composée), le genre et enfin 'espece. Les classifieurs sont définis en
se basant sur des scores SVM appris en utilisant la technique du maximum de vraisem-
blance. Un seul classifieur est utilisé pour la détection des points clés de caractérisation
(base et apex), tandis que pour chaque étape de catégorisation (congue pour définir le
type, le genre et 'espece), il y a autant de classifieurs que de catégories, et chacun est
construit de maniere a différencier une catégorie par rapport au reste des catégories du

méme niveau.

Un autre travail, proposé par CERUTTI et collab. [2014]; CERUTTI et collab. [2013]; CE-
RUTTI et collab. [2011], utilise le modele du contour actif afin d’estimer les contours des
feuilles simples CERUTTI et collab. [2011] et des folioles CERUTTI et collab. [2013] en esti-
mant des parametres spécifiques tels que la longueur, la largeur, la largeur bilatérale, les
angles de la base et de 'apex pour chaque feuille (ou foliole) sur 'image couleur. En effet,
pour chaque étape, une fonction d’énergie, définie a partir d'une carte de dis-similarité
de couleurs est minimisée. A ceci s’ajoute un autre modeéle préliminaire, dans le cas des
feuilles composées. Ce modele préliminaire approxime les folioles par des cercles arran-
gés de part et d’autre d'un axe principal. Il permet ainsi une localisation grossierement des
folioles. Le modele polygonal est par la suite appliqué pour chacune de ces régions pour
délimiter précisément les folioles CERUTTI et collab. [2013]. Il a représenté les contours
ainsi obtenus par un description structurelle a base d’'un ensemble de symboles qui ca-

ractérisent la variation de leurs fonctions de courbure CERUTTI et collab. [2014].
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Malgré les résultats intéressants réalisés, ces deux approches SFAR et collab. [2013a,b]-
CERUTTI et collab. [2014]; CERUTTI et collab. [2013]; CERUTTI et collab. [2011] peuvent
étre insuffisantes dans un cadre d’identification réel vu qu’elles requiérent une grande
puissance de calcul.

Plus particuliéerement, la méthode SFAR et collab. [2013a,b] exige la répétition du pro-
cessus d’apprentissage des modéles a chaque fois que de nouvelles espéces sont ajoutées
alabase.

L'évolution du processus du contour actif CERUTTI et collab. [2013]; CERUTTI et collab.
[2011] peut étre relativement cotiteux. Par ailleurs, il nécessite I'intervention d'un utilisa-
teur pour définir le type de la feuille (simple ou composée) et initialiser les parametres
des modeles utilisés pour délimiter et représenter les feuilles. D’un autre c6té, le contour
actif a généralement une difficulté a aller détecter les coins (points maximas) qui sont
important pour I'identification des feuilles.

En revanche, notre approche se base sur un processus totalement automatique (sans
intervention préalable) et se distingue par le fait que la structuration sémantique (caté-
gorisation et partition) est établie en utilisant des procédés géométriques définis a partir
des définitions botaniques. Ainsi, ce processus est plus robustes a I’ajout de nouvelles es-
peces. En effet, nous ne sommes pas obligés de changer les outils utilisés si la base est
enrichie avec des espéces non considérées au départ. Il permet aussi de donner des ré-
sultats interprétables, c’est-a-dire pouvoir expliquer, par exemple, les raisons des fausses

détections si elles existent.
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ES botanistes ont défini différentes hiérarchies structurées de caracteres (ou concepts)
afin de décrire la variation de la morphologie foliaire, du plus général au plus spé-
cifique, et de distinguer ainsi successivement les taxons les plus similaires. Dans

le cadre de cette thése, nous nous intéressons a la hiérarchie, définie par les concepts
botaniques : “arrangement”, “lobation” et “partition” des feuilles. Cette hiérarchie, illus-
trée dans la Figure 1.11 (cf. chapitre 1), est organisée selon deux types de relations : (1)
Une relation d’appartenance, selon laquelle les feuilles sont classifiées en trois catégo-
ries (simples non lobées, simple lobées et composées) définies par les deux concepts
“arrangement” et “lobation” (cf. Figure 1.10).(2) Une relation de décomposition, selon
laquelle les feuilles sont partitionnées en régions, appelées parties sémantiques (cf. Fi-
gure 1.9). La définition de ces deux types de relations offre la possibilité de structurer la
base d'images de feuilles et de définir des représentations efficaces et d’effectuer des re-
cherches d’images ciblées.

Bien que la tache de structuration sémantique (i.e, catégorisation et partition séman-
tique) des feuilles puisse étre facilement effectuée par un observateur humain, son ac-
complissement automatique est une tache complexe du fait de la variation graduelle de

la morphologie des feuilles, notamment entre les catégories étudiées (cf .Figure 3.1).
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FIGURE 3.1: Variabilité graduelle des espéeces inter-catégories : composées Bi-pennées (Bi-pi),
composées pennées (Pi C), composées palmées (Pa C), composées trifoliées (Tri C), simples lo-
bées (SL), simples non lobées (S NL).

En réalité, si ces catégories different par les éléments caractéristiques qui les com-
posent:les dents (i.e, légeres irrégularités qui peuvent étre présentes dans certaines feuilles
simples non lobées, cf. Figure 1.8), les lobes (i.e, parties arrondies séparées par des sinus
qui sont présentes dans le cas des feuilles simples lobées, cf. Figure 1.8) et les folioles (i.e,
les unités structurantes du limbe d’'une feuille composée et ayant les mémes structures
internes qu'un limbe d’une feuille simple, cf. Figure 1.7), ces éléments caractéristiques
peuvent étre disposés de la méme maniere entre les différentes catégories. On distingue
principalement deux types de dispositions : (1) une disposition pennée et (2) une dis-
position palmée. Lorsque les éléments caractéristiques (dents, lobes ou foliole) sont dis-
posés en peigne, on parle d’'une structure pennée. Cependant, lorsqu’ils sont disposés
comme les doigts de la main, on parle d'une structure palmée. La quantification de la dif-
férence entre les feuilles de différentes catégories est d’autant plus difficile quand elles
ont la méme disposition de leurs éléments caractéristiques. Un premier exemple peut se
voir entre les deux feuilles des especes Quercus coccifera et Quercus petraea qui appar-
tiennent respectivement aux catégories des feuilles simples non lobées (dentées) et des

feuilles lobées (cf. Figure 3.2a). Un autre exemple concerne les feuilles composées pen-
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nées de I'espece Fraxinus angustifolia et les feuilles lobées pennées portant des stipules
de I'espece Crataegus azarolus (cf. Figure 3.2b). Les stipules sont des structures en forme
de feuilles réduites situées de part et d’autre a la base du pétiole.

La similarité entre les structures pennées et les structures palmées inter-catégories
devient de plus en plus importante au niveau du contour de la feuille quand un recouvre-
ment de folioles survient lors de la prise d’image (cf. Figure 3.3 et Figure 3.40).

0y ¥

(a) Dents vs. lobes (b) Lobes et stipules vs. folioles

FIGURE 3.2: Exemple de similarité inter-catégories entre des structures pennées : de gauche a
droite : une feuille simple dentée, deux feuilles simples lobées et une feuille composée.

% )

(a) Structures palmées (b) Structures pennées

FIGURE 3.3: Similarité entre des feuilles composées (de gauche a droite : 1°7¢ et 32 colonnes) et
des feuilles lobées (2°"¢ et 4°*¢ colonnes).

Une solution systématique a la structuration sémantique est d'utiliser une des mé-
thodes d’apprentissage automatique (par exemple, SVM) afin de définir des plans sé-
parateurs pour différencier les catégories (ou les parties sémantiques). Ce type de mé-
thodes part généralement de la définition d’'un nombre important de descripteurs suivi
parfois d’'une étape de sélection d’attribut. Puis, a partir d'un ensemble d’apprentissage,
il cherche a délimiter le domaine de définition des catégories (des parties). Une approche
suivant cette démarche a été proposée dans SFAR et collab. [2013a,b] pour la catégorisa-
tion des feuilles en simples et composées et pour la définition des points caractéristiques
base et apex. Ce type d’approches est généralement d'une complexité opératoire impor-

tante. Par ailleurs, il n'est pas en mesure d’expliquer 'origine des fausses classifications
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(qui peuvent étre dues notamment a I'inter-variations graduelles de la morphologie des
feuilles). Enfin, si ce type d’approches arrive a identifier correctement la catégorie (ou les
parties) de la feuille , c’est qu’il a pu simuler, a partir de 'ensemble des observations, les
éléments caractéristiques intrinseques et invariants a cette catégorie (a ces parties).
Ainsi, il serait intéressant de concevoir une solution de structuration sémantique qui
part directement des connaissances a priori botaniques. Les botanistes GROUP [1999] dé-
finissent explicitement les propriétés des éléments caractéristiques intrinséques aux ca-

tégories (ou parties) des feuilles.

— Lelimbe (i.e, la partie étalée de la feuille) comporte les informations qui définissent
la catégorie et les parties de la feuille. Le pétiole qui relie le limbe a la tige et qui a
la méme structure que cette derniére n’est pas considéré par les botanistes comme

un élément informatif de la feuille.

— Les points caractéristiques base et apex. Il sont les points de terminaison du réseau
de nervure qui sont situés respectivement aux extrémités inférieure et supérieure
de la feuille. Ces points caractérisent toutes les feuilles quelques soient leurs ca-
tégories. Ils définissent |’alignement intuitif des feuilles (i.e, la position vertical) et

sont indispensables pour la localisation des parties sémantiques.

— Les éléments caractéristiques qui définissent les catégories sémantiques : marge
lisse, dents, lobes et folioles. Ces éléments different en fonction de leur présence ou
absence et de la profondeur et de la disposition des concavités qu’ils génerent dans

la feuille :

— Absence de concavités (contour convexe), c’est le cas des feuilles simples non

lobées a marge lisse.

— Concavités légerement profondes, c’est le cas des feuilles simples non lobées

dentées.
— Concavités moyennement profondes, c’est le cas des feuilles simples lobées.

— Concavités tres profondes arrivant jusqu’au centre de la feuille, c’est le cas des
feuilles composées. Les folioles, les éléments inter-concavités, ont la méme
structure que le limbe d’une feuille simple et peuvent étre disposées de part et
d’autre sur un rachis (i.e, la continuité du pétiole dans la feuille) dans le cas des
feuilles composées pennées ou elles se réunissent en un point central dans le

cas des feuilles composées palmées.

Dans cette étude, nous proposons d’établir le processus de structuration sémantique
(i.e, catégorisation et partition) des feuilles en se basant sur la corrélation entre les défi-
nitions de ces éléments caractéristiques et certaines propriétés géométriques extraites a
partir du contour.

Nous commencons par une étape préalable d’étiquetage de la feuille qui inclut les
trois opérations suivantes. La premiére est la détection du limbe, étant la partie perti-
nente de la feuille et par conséquent la suppression du pétiole. La deuxieme opération est

la détection des points clés de caractérisation base et apex. La derniére opération consiste
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a déterminer les concavités qui représentent les éléments caractéristiques, soient lobes,
soient folioles et rachis, quand ils sont présents dans la feuille. Ceci se raméne en pratique
a détecter des points maximas pertinents a partir du contour. La profondeur et disposi-
tion des concavités (i.e, des points maximas) ne sont pas pris en considération dans cette
premiere étape de pré-traitement. Autrement dit, il n'y a pas de distinction entre ces dif-
férents éléments a ce niveau.

Ensuite, étant donnée la variation graduelle de la morphologie des feuilles d'une caté-
gorie a une autre, nous proposons un algorithme de catégorisation hiérarchique (a base
d’'une cascade de fonctions de décisions binaires). Le principe est qu’a chaque niveau,
nous utilisons une propriété géométrique, définie a partir de la représentation de la dis-
tribution des maximas pertinents du contour pour décrire quelques éléments caractéris-
tiques et ainsi distinguer des sous-ensembles de catégories par rapport au reste.

Enfin, la partition des feuilles se fait en fonction de son type. Pour les feuilles simples,
la partition est un résultat direct de la détection de la base et de I'apex. Cependant, pour
les feuilles composées, il arrive que les terminaux de folioles ne sont pas visibles sur
I'image a cause du probleme de recouvrement (c’est-a-dire que les maximas détectés sont
décalés par rapport aux vrais terminaux de folioles). Pour cela, nous introduisons d’autres
hypothéses pour déterminer parmi les maximas détectés, ceux qui correspondent proba-
blement a des terminaux de folioles.

Nous tenons a mentionner que les deux opérations de suppression de pétiole et de dé-
tection de la base et de I’apex sont entrelacées avec I’étape de catégorisation sémantique.
Autrement dit, I'achevement de 'une dépend du résultat a un niveau donné de I'autre.

3.1 Verslinterprétation delafeuille: étiquetage sémantique

du contour

Lobjectif de I'étape de I'étiquetage de la feuille est de déterminer des régions ou des
points spécifiques (a signification botanique) a partir du contour. Ces éléments clés per-
mettront la catégorisation et la partition de la feuille. Cette premiere phase comprend
trois étapes : tout d’abord, la suppression du pétiole (cf. Paragraphe 3.1.2), puis, la détec-
tion des points base et apex (cf. Paragraphe 3.1.3), enfin, la détection des maximas perti-
nents (cf. Paragraphe 3.1.4). Pour réaliser ces objectifs, nous partons du principe général
qui consiste a définir des propriétés géométriques simples a partir des définitions et des

observations botaniques.

3.1.1 Extraction du contour

Les différentes notions botaniques relatives aux clés de caractérisations et aux caté-
gories et parties étudiées dans cette these peuvent étre définies a partir du contour de
la feuille GROUP [1999]. Pour cela, le processus de structuration sémantique des bases

d’images de feuilles est établi par ’analyse des propriétés géométriques du contour.
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Lextraction du contour ne fait pas partie des contributions de cette these. Pour ce
faire, nous utilisons simplement I’algorithme de seuillage automatique Otsu OTSU [1979].
Cet algorithme est fondé sur 'hypothese que 'image couleur a binariser ne contient que
deux catégories de pixels (par exemple, I'objet et I'arriére-plan).

Cette hypothese est convenable dans le cas des images de scans que nous avons uti-
lisées dans notre étude expérimentale et dans lesquelles les feuilles sont scannées sur un

fond homogene.

F

(a) Image couleur (b) Image binaire (c) Extraction du
contour

FIGURE 3.4: Résultat d’extraction du contour par I'algorithme de seuillage automatique Otsu (le
contour est coloré en rouge).

Pour séparer 'objet du fond, Otsu OTsU [1979] cherche a déterminer le seuil optimal
pour lequel la variance intra-classes est minimale et la variance inter-classes est maxi-
male. En pratique, nous avons cherché trois seuils, un par canal de couleur puis nous
avons gardé le seuil et le canal, qui minimise le plus la variance intra-classes. Un résultat
d’extraction de contour par I'algorithme Otsu est présenté dans la Figure 3.4.

3.1.2 Détection du pétiole
3.1.2.1 Motivation et problématique

Le pétiole est la partie rétrécie de la feuille qui relie le limbe a la tige de 1a plante. Quant
au limbe, il constitue la partie large et aplatie de la feuille (cf. Figure 3.5).

D’une maniere générale, 'information pertinente contenue dans la feuille est généra-
lement localisée dans le limbe. Le pétiole contient plutot des déformations qui peuvent
induire en erreur le processus d’identification automatique. Nous citons a titre d’exemple
(cf. Figure 3.7), la variation de la longueur du pétiole ou sa direction de fléchissement,
I’éventuelle implantation des structures déformables (telles que les stipules et les gaines)
a ses cotés, etc. Ces différents aspects peuvent engendrer des représentations de feuilles
différentes au sein d'une méme espéce.

La détection automatique du pétiole est une tache difficile non seulement parcequ’il

comporte plusieurs déformations (notamment, la présence des stipules et des gaines),
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Folioles
Rachis

Pétiole
Bourgeon
/ s
FEUILLE COMPOSEE FEUILLE SIMPLE

FIGURE 3.5: Les deux parties de base : limbe et pétiole des différentes feuilles : simples ou compo-
sées ainsi que d’autres composantes élémentaires tels que le rachis et les folioles.

£ 0

(a) Stipule (b) Gaine
(c) Fléchissement (d) Variation de la longueur du pé-
tiole

FIGURE 3.6: Variations intra-espéces dues aux déformations présentes au niveau du pétiole.

mais aussi vu la présence d’autres structures dans le limbe dont les propriétés sont si-
milaires au pétiole, notamment, les rachis qui constituent la continuité du pétiole dans
le limbe dans le cas des feuilles composées pennées et I'acumen qui correspond a une
pointe allongée et trés aigué de la partie apicale. Par ailleurs, les images de feuilles ne
sont toujours pas alignées selon la position intuitive (pétiole en bas et apex en haut).
Louverture morphologique WANG et collab. [2008] ainsi que la transformée de dis-
tances inverses M1ZUNO et collab. [2007] ont été proposées pour la détection du pétiole.
Cependant, ces opérateurs peuvent engendrer plusieurs imperfections. L'ouverture mor-
phologique (cf. Figures 3.8) cause notamment le lissage et la perte des dents au niveau du

contour ainsi qu’'une division du limbe en plusieurs sous-parties. Quant a la méthode a
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Acumen
M
Gaine 3
\ T*

Stipules

(a) Stipule et gaine (b) Rachis et acumen (c) Feuilles non
alignées

FIGURE 3.7: Difficultés liées a la détection automatique du pétiole.

base de la transformée inverse de distances MIZUNO et collab. [2007] qui affecte au pé-
tiole la région la plus longue apres transformation (les régions noires dans la Figure 3.9),
elle peut confondre le pétiole avec’acumen et le rachis qui ont parfois des longueurs plus

importantes que le pétiole.

gloel

(a) Perte dlnformatlons : dents (2 colonnes a (b) Déconnexion (perte des rachis)
gauche) et acumen (2 colonnes a droite) par lissage

FIGURE 3.8: lllustration de quelques problemes de détection du pétiole a base d’ouvertures mor-
phologiques.

1
FIGURE 3.9: lllustration de quelques problemes de détection du pétiole a base de la transformée

inverse de distances : la plus longue région parmi les régions noires restantes apres transforma-
tions correspond soit au rachis (Image a gauche) ou bien a 'acumen (Image a droite).

3.1.2.2 Méthode de détection du pétiole

Pour surmonter les difficultés liées a la détection du pétiole (cf. Figure 3.7), nous pro-
posons une nouvelle approche de détection automatique du pétiole a partir de 'analyse
de la définition botanique du pétiole. Selon les botanistes GROUP [1999], le pétiole est

une structure élancée par rapport au limbe.
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L'analyse de cette définition botanique induit a deux constations : (1) la largeur du pé-
tiole est réduite par rapport a celle du limbe et (2) le pétiole est une structure allongée. Ces
constations nous conduisent a penser que I'étude de la variation de la fonction de la lar-
geur tout au long de la feuille est une solution plausible pour distinguer le pétiole du reste
de la feuille. Nous entendons par fonction de largeur la suite des distances qui séparent
les éléments structurant de la feuille (i.e, les points du contour situés de maniere opposée
de part et d’autre de la feuille). Plus spécifiquement, deux propriétés géométriques prin-
cipales de la fonction de la largeur sont a prendre en compte pour satisfaire la définition

botanique du pétiole.

— Les dimensions des éléments structurant du pétiole sont faibles par rapport a ceux

du limbe.

— Au dela des gaines et des stipules, les largeurs des éléments structurant du pétiole
sont approximativement égales. On parle, ici, d'une symétrie (ou invariance) locale
de translation (LTS) de la fonction de la largeur (cf. Figure 3.10). Cette propriété
permet de distinguer le pétiole par rapport aux autres structures de la feuilles qui
ont aussi des dimensions faibles (notamment, 'acumen dont la largeur augmente

progressivement tout en s’éloignant de la pointe).

1800 2000

1600

$ 8 R = °

FIGURE 3.10: Symétrie locale de translation (LTS) de la fonction de la largeur au niveau du pétiole
(région en bleu). La fonction de la largeur représentant le pétiole et une petite partie du limbe est
illustré a droite.

Pour le probleme de la rotation de la feuille, nous proposons d’établir une étape préa-
lable d’alignement qui vise a mettre au minimum une sous-région du pétiole selon la
position verticale. Cette sous-région est utile pour initialiser I’algorithme de détection du
pétiole. Les propriétés relatives a la dimension faible et a I'invariance de la fonction de la
largeur (que nous venons d’évoquer ci-dessus) permettent de trouver le reste du pétiole.
Alissue de cette étape, d’autres petites régions de la feuille (par exemple, des sous-parties
de 'acumen et des extrémités allongées des lobes, des rachis, etc) peuvent étre aussi dé-
tectées. A I'exception des rachis (présents dans les feuilles composées), les autres régions
du limbe ont généralement des longueurs beaucoup plus faibles que celle du pétiole et

sont élaguées selon cette condition.
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Quant a la différenciation du pétiole des rachis, nous proposons, tout d’abord, de dé-
terminer le type de I'“Arrangement” de la feuille (simple ou composée). Ceci est établi par
'algorithme de catégorisation que nous décrivons en détail dans la Section 3.2. Une regle
particuliere qui différencie le pétiole des rachis est enfin proposée en se basant sur leur
emplacement dans la feuille.

En bref, le processus de détection du pétiole comprend trois étapes principales : d’abord
I'alignement de I'image de la feuille, ensuite, la recherche de régions candidates selon les
deux propriétés : dimension et invariance de la fonction de la largeur et enfin, la prise
de décision de la région pétiole parmi ces régions candidates. Ces différentes étapes sont
détaillées dans ce qui suit :

3.1.2.2.1 Alignement des images de feuilles

Les images de feuilles peuvent avoir des orientations aléatoires (selon le positionne-
ment de la feuille au niveau du scanner). Ainsi, une étape d’alignement devrait étre en-
visagée avant de procéder a la recherche du pétiole. Lobjectif de cet alignement est de
mettre une sous-partie du pétiole dans une position verticale. Un suivi selon les deux cri-
teres : dimension faible et invariance locale de la fonction de la largeur est par la suite
établi pour définir la totalité de la région portant le pétiole.

L'alignement que nous utilisons est défini par I'orientation, notée 0, de la boite en-
globante minimale (cf. trois premiéres images a gauche dans la Figure 3.11). Cependant,
cette orientation 0 devient ambigué quand la hauteur et la largeur de la boite englobante
de 'image sont approximativement égales (cf. les deux dernieres images a droite dans la

Figure 3.11). Pour cela, nous proposons d’effectuer la recherche du pétiole dans les deux

I
5

o = (4

FIGURE 3.11: Alignement des images selon l'orientation 0 de la boite englobante minimale. Les

deux dernieres images a droite ont une boite englobante carrée, les orientations considérées dans

I
75

directions O et 0 +

la détection du pétiole sont 0 et 6 +

Notons que la méthode d’alignement classique a base d’analyse en composantes prin-
cipales (ACP) ne satisfait pas toujours notre objectif (i.e, aligner la totalité ou une partie du
pétiole selon la position verticale) vu qu’elle est définie essentiellement selon la direction
du limbe qui peut étre différente a celle du pétiole (cf. Figure 3.12). Le limbe a souvent la

surface la plus grande dans la feuille.

3.1.2.2.2 Recherche des régions candidates
A partir de la définition botanique du pétiole qui le qualifie comme étant une struc-

ture élancée, nous pouvons supposer que le pétiole est composé de I'union d’éléments
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(a) ACP (b) Boite en-
globante mi-
nimale

FIGURE 3.12: Alignement par ACP et par la boite englobante minimale.

structurants dont la largeur W; (de position j selon la direction vertical Y) est petite par
rapport a celle du limbe W et approximativement invariante tout au long de sa longueur
(cf. cf. Figure 3.13 et Figure 3.10).

Nous décrivons dans ce qui suit I'étape de la recherche des régions candidates a savoir
le choix du seuil selon lequel nous pouvons décider qu’'une région est candidate et le raffi-
nement de ces régions candidates en utilisant le critere d’invariance locale de translation

de la fonction des largeurs de dimension faible.

1. Recherche de régions ayant une largeur faible.

Nous définissons un élément structurant du contour, qu'on note S ;, par deux points
S; = {P;Z,Pj.“}, indexés par les positions i et i + 1 de part et d’autre de I'axe X et par la
position j selon ’axe Y. Autrement dit, les deux points (P;'., P;'.“) sont situés de maniére

opposée sur le contour (cf. Figure 3.13).

= :

? :

g k| wk k+1
o 4

c Pj' ; . Pj'
o . : .

§ P]l —»—‘—/‘—/—/i— Pil+1

st = {pr.r) /

{P',P'*‘

FIGURE 3.13: Deux éléments structurants du pétiole colorés respectivement en rouge et jaune.

Au moins un élément structurant de la région candidate doit étre initialement fixé. Par
la suite, nous effectuons un suivi du contour selon I’axe Y (comme si nous établissons
des coupes horizontales au contour) pour la détection du reste des éléments structu-
rant d'une région. Soient S’ {P’ P’“} et Sk = {P],,
successifs d'une région (cf. Flgure 3.13). Ces deux points sont définis de la maniere

P’.C,“} deux éléments structurant

suivante :

— jr/=j+£1 (selonl'axe Y, du haut vers le bas ou vice versa).
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— Chaque couple de points (P;.,P;.c,) et (P;'.“,P;?,”) sont directement connectés sur
le contour. Leurs abscisses sont approximativement égales.

Notons par W; =d ist(P;.,Pj.“) la largeur d’'un élément structurant. Tout ensemble

d’éléments structurants successifs (selon I'axe Y) et de largeur faible par rapport a la

largeur du limbe W compose une région candidate RW,en :

RW;, = {Si,8h | Wi<qw , Wh<qWw , j=jz1) (3.1)

avec g €]0,1[, 0 'orientation d’alignement du contour et m <M, M le nombre total de
régions candidates.

Le choix du pourcentage g doit étre effectué de maniere a assurer le compromis entre
la détection de la totalité de la région pétiole parmi les régions candidates (i.e, g.W -
W, avec W), la largeur maximale du pétiole) et I'élimination des régions du limbe qui
peuvent comporter une symétrie locale de translation (LTS) de la fonction de la largeur
(cf. régions colorées en bleu dans la Figure 3.16).

L'observation et I'étude de la variation des formes du pétiole par rapport au limbe a
montré que le seuil g dépend de la forme de ce dernier (allongée ou non). Si ce pour-
centage g est généralement faible (i.e, W, < W) pour la majorité des feuilles, il est
plutot important dans le cas des feuilles simples a limbe allongé (cf. Figure 3.14).

Pour distinguer ce type de feuilles, nous utilisons simplement le rapport d’élongation

el= VTV avec L la longueur de la boite englobante si la feuille est simple.

X

A x

1

FIGURE 3.14: Dimension du pétiole W), par rapport a la largeur du limbe W (de gauche a droite) :
feuille simple allongée, feuille simple non allongée et feuille composée
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Le choix de la valeur du pourcentage g est effectuée en pratique selon un procédé
empirique.

Enfin, nous tenons a mentionner que le fait d’initialiser la recherche de régions can-
didates par n'importe quel élément structurant du contour ayant une largeur faible
(selon I'axe Y) peut générer des régions concaves (cf. régions colorées en vert dans
la Figure 3.15) qui sont éliminées avant de continuer le processus de la recherche du
pétiole (étant une région convexe). Les régions restantes (cf. régions colorées en bleu

dans la Figure 3.15) sont les régions candidates a considérer dans la suite.
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AL

FIGURE 3.15: Les régions candidates (en bleu) sont des régions convexes avec des largeurs petites
par rapport aux limbe (régions colorées en bleu). Les régions ayant une courbure concave, colo-
rées en vert uniquement, sont éliminées).

2. Recherche de la symétrie locale de translation.

Le concept de la symétrie locale de translation qui a été introduit en alignement de
formes synthétiques 3D dans CHAOUCH et VERROUST-BLONDET [2009] et évalué pour
des formes réelles 2D dans MZOUGHI et collab. [2012], est défini par I'invariance locale
d’'une caractéristique bien déterminée le long d’'une direction donnée.

Dans notre contexte, nous utilisons, comme caractéristique, la largeur des éléments
structurants du contour. Nous considérons qu'une région SR? contient une symétrie

locale de translation en terme de la largeur, si et seulement si :
SRY = {sl’.,sj?, | ||W;I —w}‘,n <e(e=0) Vj,j eSR% (3.2)

avec W; = dist(P;.,Pj.“) et SR;USRy =@, [,I' <L et L est le nombre de régions ayant
une invariance locale de translation.

Nous illustrons dans la figure 3.16 quelques exemples de régions de la feuille ayant une
symétrie locale de translation en terme de la largeur selon la direction verticale (LTS).
Dans cette illustration, les régions ont des dimensions quelconques.

Comme nous I'avons déja mentionné auparavant, nous établissons la recherche de la
symétrie locale de translation uniquement sur les régions ayant des largeurs faibles par
rapport a largeur du limbe W afin de ne pas confondre le pétiole a des régions (ayant
une invariance locale de translation importante) a I'intérieur du limbe.

Les régions candidates raffinées RY, sont définies par 'union des sous-régions (colo-

rées en bleu) SRY de RW? ayant une symétrie locale de translation :

R%, = {U{SRY}|SR)cRWY} (3.3)

m

Des exemples de sous-régions avec symétrie locale de translation (colorées en bleu) in-
cluses dans les régions ayant des largeurs faible (colorées en rouge) sont illustrées par

la figure 3.17. Dans cette figure, nous illustrons les cas suivants (de gauche a droite) :
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78
I 78 LTS
] LTS

FIGURE 3.16: Régions (colorées en bleu) ayant une symétrie locale de translation (LTS) en terme
de la largeur en dimension quelconque le long de la direction verticale .

une feuille avec stipule, une feuille avec gaine, une feuille composée palmée, une feuille

composée pennée et une feuille ayant un acumen.

A

I

(d) (e)

L

C

FIGURE 3.17: Les sous-régions candidates (en bleu) parmi les régions ayant des largeurs faibles par
rapport aux limbe (régions colorées en rouge).

Nous pouvons voir, par exemple, dans le cas (3.17(b)) que les sous-régions d’'invariance
locale de translation sont séparées par une gaine d’ot1'utilité d’'une recherche séquen-
tielle de régions candidates de faibles dimensions puis les sous-régions a l'intérieur de
celles-ci ayant une invariance locale de translation.

La symétrie locale de translation est quantifiée en terme de la longueur de la région
candidate raffinée R® , notée L(RY ).

3.1.2.2.3 Prise de décision de la région pétiole
La derniere étape consiste a trouver la région pétiole parmi les régions candidates.
Notons par C, la région contenant le pétiole. La région C,, est obtenue différemment en

fonction du type de la feuille : simple ou composée. Pour les feuilles simples, nous dé-

64



CHAPITRE 3. STRUCTURATION SEMANTIQUE DES BASES D’IMAGES DE FEUILLES

FIGURE 3.18: Feuilles composées : Le pétiole (coloré en vert) et les rachis (colorés en violet) ont les
deux une symétrie locale de translation importante.

finissons C,, par la région candidate raffinée qui a la longueur maximale de la maniere

suivante :

Cp=R%.= {argmaxL(R?n)} (3.4)

m
l<sm<M

avec L la longueur de la sous-région du contour R® (m < M) et M le nombre de régions
candidates.

Cependant, pour les feuilles composées, les rachis ont aussi une symétrie locale de
translation importante (ayant une longueur qui peut dépasser celle du pétiole) (cf. Fi-
gure 3.18). Pour cela, nous distinguons le pétiole en se basant sur ’hypothese qu'’il est
généralement situé a I'extrémité de la feuille, contrairement aux rachis qui sont situés a
I'intérieur du limbe. Autrement dit, la distance géodésique qui sépare les deux terminaux
du pétiole et 'extrémité de la feuille est la plus faible par rapport aux régions contenant

les rachis. Cette condition est formulée de la maniere suivante :

C,,:R?n*:{arg min GDist(RY) (3.5)

1=m=M }

avec GDist la distance géodésique minimale entre les deux terminaux (de chaque coté,
haut et bas) de la région R?n avec la bordure de la boite englobante.

Nous tenons a mentionner que dans le cas ol1 nous avons défini deux orientations

d’alignement 6 et 0+ % (i.e, le cas ou1la forme a une boite englobante carré), nous gardons

larégion optimale parmi les deux régions obtenues par chacune des orientations selon les
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mémes regles 3.4 et 3.5 (selon le type de la feuille).
Des exemples de détection automatique de pétioles sont illustrés dans la Figure 3.19.

§':090
ke P%/\
LRIV

FIGURE 3.19: Exemples de détection automatique de pétioles (pétiole en bleu, limbe en rouge et
point d’'insertion en jaune).

3.1.2.3 Détection du pétiole : facteur important pour 'amélioration de la description
des images de feuilles

Afin de monter 'impact de la détection du pétiole dans I'image d'une maniere directe,
nous avons utilisé les deux descripteurs CCD et ACD BEGHIN et collab. [2010] (cf. Para-
graphe 2.1.1.1.3.2) qui sont des descripteurs simples mais sensibles au point de départ.
Nous montrons dans un premier temps (cf. Tableau 3.1) que les résultats d’identification
en terme du MAP (Mean Average Precision, cf. Paragraphe 6.1.2.3) s’Taméliorent si le pétiole
est supprimé de I'image ce qui confirme le fait que la présence du pétiole peut altérer la
représentation des feuilles. Ensuite, nous montrons que le point d’insertion qui relie le
pétiole au limbe (représenté par le point jaune dans la Figure 3.19) peut servir comme
étant un point de départ pour ces descripteurs (cf. Figure 3.2) et améliorer ainsi leurs ré-

sultats d’identification de maniere significative.
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Descripteur | avec pétiole (%) | sans pétiole (%)
CCD 34.36 40.33
ACD 18.33 33.99

TABLEAU 3.1: Résultats d’identification en terme de la MAP avec et sans pétiole.

Descripteur / Point départ | arbitraire (%) | point d’insertion (%)
CCD 6.20 34.36
ACD 7.11 18.33

TABLEAU 3.2: Comparaison des résultats d’identification en terme de la MAP en utilisant le point
d’insertion par rapport a un point choisi arbitrairement.

Dans notre contexte, la détermination du pétiole est indispensable pour la détection
des points clés de caractérisation (la base et I'apex), qui constituent I'information de dé-
part pour aligner les feuilles selon leur repere intrinseque et établir les étapes de catégo-

risation et partition.

3.1.3 Détection de la base et de 'apex

3.1.3.1 Analyse de la définition botanique

Contour du limbe

ES i

FIGURE 3.20: Les deux points base (coloré en jaune) et apex (coloré en vert) sont des éléments clés
pour la caractérisation botanique des feuilles

L'idéal serait de définir la base et I’apex a partir du réseau des nervures. En réalité,
ces deux points la nervure principale. Néanmoins, vu I'exigence d'une haute qualité de
I'image, nous allons nous baser sur le contour de la feuille pour détecter automatique-
ment ces deux points. Le contour comporte des éléments visuels discriminants permet-
tant d’extraire ces deux points base et apex. Ces éléments sont relatifs aux propriétés de
la forme de leurs voisinages, qui se réferent (selon les botanistes) respectivement par les
parties basale et apicale (cf. Figure 3.20). L'observation des schémas botaniques qui carac-

térisent les formes des parties basale et apicale (cf. Figure 3.21) montre que ces dernieres
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varient en fonction de la courbure des concavités et de la présence ou de ’absence de la
symétrie de part et d’autre des points base et apex.

A Parties apicales
é A == OO0 g

Parties basales

BRaAd 4 2N

FIGURE 3.21: Variation de la forme au voisinage des points base et apex, entre autre, en fonction
de la courbure des concavités et de la symétrie.

Selon le manuel de I'architecture des feuilles GROUP [1999], les parties basale et api-
cale sont définies par les 25% en haut et en bas de la surface du limbe, si la feuille est mise
dans sa position naturelle (cf. Figure 1.9).

Un probléme majeur de la détection automatique de la base et de 'apex est donc le
fait que les images de feuilles sont prises dans des positions aléatoires. Les parties apicale
et basale ne peuvent pas étre directement localisées sur I'image.

Nous proposons d’estimer I’emplacement des deux parties apicale et basale dans'image
en utilisant le point d’'insertion (i.e, le point de jonction entre le pétiole et le limbe) que
nous avons détecté par le procédé de surpression de pétiole (cf. Paragraphe 3.1.2. Dans la
suite, les parties estimées sont respectivement appelées partie inférieure et partie supé-
rieure.

Nous tenons a mentionner que la détection de la base et de I'apex s’effectue de la
méme maniere une fois qu'un point de départ est fixé et qu'un segment représentant la
partie estimée est défini. Pour simplifier la présentation de la méthode proposée, nous la
décrivons en détail en considérant le point base. Nous spécifions les particularités rela-
tives a la détection du point apex (notamment, le point de départ) par la suite.

3.1.3.2 Procédé de détection des points caractéristiques : base et apex

3.1.3.2.1 Détection du point base

Le point d’insertion constitue notre point de départ pour détecter la base de I'image.
Ce point est soit confondu avec la base (voir les deux premiéres images a gauche dans la
Figure 3.22), ou bien situé dans son voisinage, en particulier quand une partie du pétiole
est caché par le limbe (c’est-a-dire invisible sur I'image) (voir les deux dernieres images a
droite dans la Figure 3.22).

Nous entendons par partie inférieure le segment du contour situé a un voisinage pres
de part et d’autre du point de départ qui est le point d’insertion P;;,. Nous étudions par
la suite la variation locale au niveau du voisinage du point d’insertion P;, (le segment

inférieur) afin de déterminer la base.
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“*¥o®

FIGURE 3.22: Le point d’insertion (jaune) obtenu par l'algorithme de détection de pétiole et le

point base (bleu) : du gauche a droite : la base et le point d’insertion sont confondus au niveau des
deux premiéres images et proches au niveau des deux derniéres.

Plus spécifiquement, nous cherchons une éventuelle symétrie locale a I'intérieur du
segment inférieur par rapport au point de départ P;,. Ceci peut engendrer deux princi-
paux cas : une symétrie ou une asymétrie. Dans le deuxieme cas : une vérification est
établie afin d’examiner sil’asymétrie est intrinseque a la partie basale de la feuille ou bien

elle est due a la fausse estimation du point base (i.e, le point P;,, est déplacé par rapport

au point base). Commencons tout d’abord par la définition de la partie inférieure.

3.1.3.2.1.1 Lapartie inférieure : approximation de la partie basale

base

FIGURE 3.23: Exemple de segment inférieur délimité par les deux sommets de 'enveloppe convexe

h_; et hy; (avec I = 3) de part et d’autre du segment du contour (hg, h;) qui contient P;,. Le point
Ppase est le point a déterminer. La profondeur de la région délimité par hy, hy1 est d

Soit H ’enveloppe convexe associée au contour du limbe (aprés I’avoir subit un lis-
sage). Les choixrelatifs a 'accomplissement du lissage et I'utilisation de ’enveloppe convexe
sont précisés dans 3.1.4. Notons par hy, h; les deux sommets de ’enveloppe convexe qui
délimite le fragment du contour contenant P;, (cf segment magenta dans 3.23). ). Soit /

le nombre de sommets de I'’enveloppe convexe considérés de part et d’autre de hy, h;. Le

segment inférieur est défini par le segment du contour de la feuille délimité par les deux
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sommets de 'enveloppe convexe H situés respectivement a gauche et a droite de hp aux
positions Py =h_j et Prigns = hyy.

Le segment de contour délimité par h_; et h,; peut étre vu comme étant I'union des
sous-segments délimités par les sommets de 'enveloppe convexe hy,hi.1 tel que —1 <
k<I.

3.1.3.2.1.2 Caractérisation de la symétrie locale de la partie inférieure

Considérons une région délimitée par un segment du contour et I’enveloppe convexe
qui lui correspond. Nous parlons d'une symétrie en terme d’'une caractéristique donnée
(par exemple, I'aire, la profondeur, etc) par rapport a une droite latérale qui coupe cette
région en deux sous-régions si cette caractéristique est invariante pour ces deux sous-
régions.

Dans notre contexte, afin de caractériser la symétrie locale au niveau du segment in-
férieur, nous choisissons d’utiliser la moyenne des profondeurs des concavités de part
et d’autre d’'une sous-région centrale (i.e, définie par le segment du contour et I'aréte de
I'enveloppe convexe délimités par (hy, h;)) (cf. Figure 3.23). Nous pensons que la carac-
térisation de la symétrie au niveau de la partie basale en terme de la profondeur est plus
robuste aux déformations qui peuvent exister de part et d’autre de la base.

Soit dj la profondeur maximale de la sous-région définie par le sous-segment du contour
et'arréte de 'enveloppe convexe délimités par les sommets hy, hy; (voir le segment co-
loré en rouge dans la Figure 3.23). dj correspond a la plus grande distance qui sépare
(orthogonalement) le segment du contour de I'aréte hoh;. Le point ayant la profondeur
dj est appelée le point creux de la concavité.

Le segment inférieur délimité par h_;,h,; est représenté par la suite
D= {d—lr ceey d—ly dl) ) dl—l}

avec dy la profondeur du sous-segment (A, hyy1)-
Nous considérons que le segment inférieur contient une symétrie par rapporta (hy, h;)
si et seulement si :
IDiefs —Drignel <€le=0), (3.6)

avec Dy rr et Dyjgp, les profondeurs moyennes de part et d’autre de (ho, h1). Les profon-
deurs moyennes Dy, r; et D;;gp; sont définies comme suit :

Yol dk "
SR si Y 1(dp #0) #0
Diefr=1 2pe_y1(dr#0) k=1 (3.7)
0 sinon
Yty -1
——EL— s Y 1de#0)#0
Dright = Zk:l 1(dy #0) k=1 (3.8)
0 sinon
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3.1.3.2.1.3 Prise de décision

Nous rappelons que nous sommes partis d'une approximation du segment de la partie
basale (i.e, le segment inférieur) et d'un point de départ (i.e, le point d’'insertion P;;) qui
est supposé confondus ou a proximité du point base (a détecter).

Afin de trouver le point base (c’est a dire, décider de déplacer P;,, ou pas), nous propo-
sons d’étudier les propriétés de la symétrie locale des profondeurs par rapport a (hg, hy)
selon I’équation 3.6. Selon cette condition, nous obtenons deux cas de figure : une symé-
trie ou une asymétrie du segment inférieur par rapport a (hg, h;) . La prise de décision de
la position du point base differe en fonction de ces deux cas de figure.

1. Dans le cas d’'une symétrie, le point base correspond exactement au point P;,.

)

N\

./ ¥
e
I |
FIGURE 3.24: Le point coloré en bleu correspond au point base et le point jaune correspond au
point de départ P;;,.

2. Quant a’asymétrie qui survient généralement quand le segment inférieur contient
une concavité importante dans I'un de ses cotés, la décision du point base dépend
de deux situations : (1) soit I'asymétrie est naturelle (i.e, elle est une caractéristique
inhérente a la partie basale de la feuille) ou bien (2) soit elle est due au fait que le
point de départ P;; est différent du point base (une partie du pétiole est cachée
derriere le limbe).

Pour distinguer ces deux situations, nous allons utiliser dans un premier temps le
fait que le point base et le point d’insertion sont généralement peu distants dans
le cas d'une fausse asymétrie. Cette hypothese est suffisante quand le segment du

contour délimité par (hg, h;) est concave. Le point base correspond, dans ce cas, au
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point creux P¢ (i.e, le point ayant la profondeur maximale) a I'intérieur du segment
du contour (hyg, h;). Cependant, au dela du fragment (hy, h,), la décision quant a la
positon du point base devient plus difficile. L'observation des segments inférieurs
(cf. Figure 3.25) montre que ces derniers ont généralement une forme aigué dans
le cas d’'une asymétrie naturelle, contrairement au cas d'une fausse asymétrie ou ils
ont une forme obtuse. Pour déterminer le type du segment inférieur (obtus ou aigu)
en pratique, nous utilisons I’angle de sommet, le point creux P;, et de cotés [P;,P ;)
et [P;,P_).

hohy est concave Langle P_;P;,P.; est obtus.

(a) Fausse asymétrie : point base correspond au point creux P le plus proche de P;,,.

(b) Asymétrie naturelle : Langle P_,P;,P,; est
aigu

FIGURE 3.25: Illustration des cas d’asymétrie (naturelle ou fausse). Le points base est coloré en
bleu, le point P;;, est coloré en jaune.

3.1.3.2.2 Détection du point apex

Afin de déterminer le point apex, nous suivons le méme procédé décrit précédem-
ment. La partie apicale comporte les mémes propriétés géométriques que la partie basale
(notamment, en terme de la présence de la symétrie et de la concavité).

Reste a définir le point de départ (le point équivalent a P;;), qu’'on note P, a partir
duquel un segment supérieur qui est I'estimation de la partie apicale est obtenu. Pour
cela, nous commencons par appliquer un alignement que nous définissons par rapport
a la droite qui relie le centre de gravité du contour au point base (cf. Figure 3.26). Cet
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FIGURE 3.26: Alignement du limbe selon la droite liant le point base et le centre de gravité de la
forme. Le point P, est le point de départ pour la détection de I'apex.

alignement tend a s’approcher de I'alignement naturel. Nous fixons par la suite P, au
point ayant la hauteur la plus élevée du contour aligné.
Nous montrons dans la Figure 3.27 les cas de figure possibles (symétrie, fausse asymé-

trie et asymétrie naturelle) et la détection de I'apex pour chacun de ces cas.

O

NP2

(a) Symétrie

(b) Fausse asymétrie (c) Asymétrie naturelle

FIGURE 3.27: Prise de décision de la position de 1'apex selon la propriété de la symétrie locale a
I'intérieur du segment supérieur : point de départ coloré en jaune et point apex en bleu.

3.1.3.3 Résultats et discussion

Dans la figure 3.28, nous montrons quelques exemples de détections automatiques
de la base (coloré en jaune) et de 'apex (coloré en vert). Nous remarquons que les points
détectés correspondent aux terminaisons de la nervure principale.

Nous tenons a mentionner que les fausses détections peuvent essentiellement surve-

nir quand la partie associée a une forme linéaire (cf. parties apicales dans la Figure 3.29a)
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M1

FIGURE 3.28: Exemples de détection automatique de la base (colorée en jaune) et de ’apex (coloré
en vert).

ou lorsque le point est completement invisible sur le contour a cause du recouvrement
foliaire (cf. le point base de la feuille a droite dans la Figure 3.29a). Dans ces cas, nous
déterminons des points situés au voisinage des points caractéristiques désirés (cf. Figure
3.29a).

Par ailleurs, dans le cas des feuilles composées, le choix du point apex peut étre am-
bigu. Il correspond a une extrémité de I'une des folioles (cf. Figure 3.29b). En réalité, la
détermination de I'apex dans le cas des feuilles composées devrait étre effectuée pour
chaque foliole séparément.

La détection de la base et de I'apex est indispensable pour I'élaboration du processus
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o@ s

(a) Formes apicales linéaires, la base de la 2¢™¢ feuille (b) Feuilles composées
n’est pas présente dans le contour

FIGURE 3.29: Principaux problémes liés a la détection des points caractéristiques par notre algo-
rithme.

de structuration sémantique (catégorisation et partition de la feuille) et la définition de
plusieurs parametres significatifs, inspirés de la botanique (tels que, les angles au niveau
des points base et apex, la position de la partie la plus large du limbe, etc. (cf. Paragraphe
4.2.1.1) dans le cas des feuilles simples.

Du fait du probleme d’alignement des images des feuilles, notre méthode de détec-
tion de la base et I'apex part du fait qu'un point d’insertion est détecté sur 'image apres
la suppression automatique du pétiole. Cependant, les images de feuilles peuvent ne pas
comporter des pétioles (notamment, si elles sont sessiles ou bien lorsque le pétiole est
préalablement coupé avant la prise de 'image (cf. Figure 3.30). Dans le cas ou nous sa-

FIGURE 3.30: Exemple d’images de feuilles sans pétiole (de la base Flavia WU et collab. [2007])

vons au préalable que les feuilles sont sans pétiole, nous pouvons envisager des méthodes
d’alignement défini a partir de la recherche de la symétrie globale dans I'image afin de
trouver un point de départ approprié pour notre algorithme de détection des points base
et apex. Sinon, le recours a la nervation principale devient indispensable pour déterminer
les points base et apex.

3.1.4 Détection des maximas pertinents

Les éléments caractéristiques : lobes, folioles et rachis se distinguent par la présence
de concavités dans les contours des feuilles. Leur détermination a partir du contour né-

cessite une étape préliminaire de détection des points maximas pertinents. Les relations
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spatiales entre ces points maximas seront utilisées par la suite pour déterminer la dispo-
sition et la profondeur des concavités et ainsi réaliser les étapes de catégorisation séman-
tique (cf. Section 3.2) et de partition des feuilles composées en folioles (cf. Sous-section
3.3.2).

Le procédé que nous proposons pour la définition des points maximas pertinents du
contour dépend des éléments caractéristiques que nous souhaitons distinguer par rap-
port aux autres. Ils sont soient des folioles et des rachis par rapport aux lobes (1¢” niveau
de catégorisation) ou bien des lobes par rapport aux dents (2°”*¢ niveau de catégorisa-
tion). Dans les deux cas, nous commencons tout d’abord par établir une étape de lissage
du contour afin d’éliminer les points issus de I'effet d’aliasing ou a la présence de légere
dentelure.

3.1.4.1 Lissage du contour

Supposons que nous avons une représentation paramétrique du contour tel que P(u) =
(x(w), y(u)) ou 0 < u < 1 estle parametre qui représente la longueur d’arc sur le contour et
g(u,0) estle noyau gaussien 1-D de largeur o. Les composantes de la courbe lissée X(u, 0)

et Y(u, o) sont définies par
X(u,0) = x(u) * g(u,0) and Y(u,0) = x(u) * g(u, o). 3.9

La valeur de o varie selon I'’élément caractéristique a définir : importante si nous sou-
haitons déterminer les terminaux de folioles et moins importante si nous considérons les
lobes.

3.1.4.2 Sélection des maximas pertinents les plus représentatifs des folioles et des ra-
chis

Les maximas a définir a ce niveau sont utilisés pour distinguer les folioles et les rachis
des lobes, c’est-a-dire pour effectuer le premier niveau de catégorisation qui consiste a
différencier les composées des simples) et pour établir la partition des feuilles composées
en folioles. Ces points pertinents sont sélectionnées a partir des maximas locaux de la
fonction de courbure.

3.1.4.2.1 Calcul delafonction de courbure du contour

Considérons la fonction de courbure du contour qu’'on note K(u). K(u) est définie par
les dérivées premiéres et secondes du contour par rapport a la longueur d’arc u. Elle peut
s’écrire de la maniére suivante : :

X(l) (u)Y(Z) (u) — X(2) (u)Y(l) (u)

K(uw) = 3
XV (w2 +YV (w)?)?2

(3.10)

XD (), YO (1)) et X2 (u),Y? (1)) sont les dérivées premieres et secondes par rapport au

parametre u.
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En pratique, nous calculons ces dérivées par I'application d'un lissage gaussien au
contour selon la méthode présentée dans MOKHTARIAN et MACKWORTH [1986]. Considé-
rons g(u,0) un noyau gaussien mono-dimensionnel d’écart type o :

2

202

g(u,0)= exp( ). 3.1

Nous avons alors X(u, o) et Y(u, o) sont des versions évoluées de x(u) et y(u) avec:
XY (u,0) = x(u) * gV (u, 0) and X? (1, 0) = x(w) * g (u, 0). (3.12)

ol * représente la fonction de convolution. D’apres les propriétés de convolution, les

composantes des dérivées peuvent étre calculées de la maniere suivante :
XY (u,0) = x(w) * gV (u,0) and X? (4, 0) = x(w) * g? (1, 0). (3.13)

Le méme calcul s’applique pour définir YV (1, 0) et Y? (1, 0).

3.1.4.2.2 Sélection des maximas pertinent

Les maximas locaux déterminés a partir de la fonction K(u«) correspondent outre des
terminaux des folioles, des rachis et des lobes, a d’autres points qui sont indésirables (i.e,
qui peuvent induire en erreur le procédé de catégorisation). Une étape de filtrage est alors
effectuée afin de rejeter ces points indésirables en utilisant la regle suivante : un maxima
est rejeté s'il est aligné avec les deux points d’inflexion situés de part et d’autre de son voi-
sinage. Les points d’inflexion (ou zeros-crossings) sont les points ol la fonction de cour-
bure K(u) s’annule et change de signe. En général, cette regle permet de rejeter les maxi-

mas correspondants aux légeres dentelure et les maximas dus a I'effet d’aliasing.

3.1.4.3 Sélection des maximas pertinents pour la détection des lobes.

Les lobes peuvent comporter, eux mémes des marges lisses ou ondulées. Lutilisation
des maximas de courbure (méme apres filtrage) ne permet pas de distinguer les termi-
naux des sinus (i.e, les concavités inter-lobes) des dentelures. Par exemple, dans 'image a
gauche dans la Figure 3.32, nous pouvons voir que les concavités définies entre les maxi-
mas de courbure convexes (colorés en rouge) peuvent étre a I'intérieur des sinus.

Comme alternative, nous définissons les maximas des lobes par les sommets de I'en-
veloppe convexe. Les profondeurs des fragments concaves du contour délimités par les
sommets de I'enveloppe convexe donne une bonne estimation sur la présence des lobes
et permettent de les différencier par rapport aux dents (cf. Section 3.2). Notons que cette
meéme regle (calcul de I'enveloppe convexe et des profondeurs par rapport a celui-ci) a
été aussi établie au niveau de la détection de la base et de ’apex pour éviter aussi les ir-
régularités qui peuvent exister aux niveau de leur voisinage et qui peuvent affecter leur
détection (cf. Sous-section 3.1.3.2).
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(a) Contour lissé  (b) Tousles maxi- (c) Points d’'in- (d) Maxima per-
mas convexe flexion en bleu tinent
(rouge) et

concave (vert

FIGURE 3.31: Exemple de sélection des points maximas pertinents parmi ’ensemble des maximas
de courbure.

J L = /]

v
& A

| | Y R L a— _r’/
(a) Maximas de courbure (b) Sommets de l'enve-
loppe convexe

FIGURE 3.32: Fragments concaves du contour : colorés en rouge si la détection des maximas
est obtenue a partir de la courbure (image a gauche), délimité par les sommets de I'’enveloppe
convexe(image a droite).

3.2 Catégorisation sémantique de la feuille

Notre premiere approche pour structurer les bases d’images de feuilles consiste en un
schéma de catégorisation a deux hiérarchies (cf. Figure 1.11 et Figure 3.33) : la premiere
hiérarchie divise les feuilles en deux catégories : simples et composées (selon le concept
arrangement), tandis que la deuxiéme hiérarchie concerne les feuilles simples unique-
ment. Elle les divise en feuilles lobées et feuilles non lobées selon le concept lobation.

Un probleme majeur pour la réalisation de cette tache par la machine est les variations
qui peuvent exister entre les éléments d'une méme catégorie (variation intra-catétgories)
etles similarités qui peuvent exister entre les sous-catégories (la similarité inter-catégories).

Ces deux situations sont illustrées dans la Figure 3.33 entre les catégories considérées
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dans cette étude : Simple Lobée (SL), Simple Non Lobée (S NL) et Composée (C). Dans la
Figure 3.33, la variation intra-catégories est montrée avec une fleche jaune et la similarité
inter-catégories est montrée avec une fleche de couleur verte. La raison principale de ce
probleme est la similarité de la disposition des éléments caractéristiques inter-catégories
(i.e, les folioles, les lobes ou les dents) étant soient palmées ou pennées. La variation entre
les éléments ayant la méme structure (pennée ou palmée) inter-catégories peut étre vu
comme une transformation graduelle de leur morphologie. Les frontiéres entre ces élé-
ments est en général définies subjectivement par les botanistes.

Un autre probleme qui augmente la similarité inter-catégories est le recouvrement de
folioles. Ce probléme est essentiellement grave quand la feuille est analysée et identifiée
par son contour. Selon le degré du recouvrement, nous pouvons distinguer deux niveaux :
un recouvrement partiel qui ne concerne qu'un nombre limité de folioles (cf. Figure 3.34)
et un recouvrement total qui concerne toutes les folioles. Dans ce dernier cas, le contour
de la feuille composée devient similaire a celui d'une feuille simple (cf. Figures 3.35, 3.3
et 3.40). Notons que seul le cas du recouvrement partiel est traité dans le cadre de cette
these. Le recouvrement total qui se produit moins fréquemment, devrait étre résolu en

utilisant plut6t I'information interne de la forme foliaire.

Simple Not )
Lobepd (SNL) Simple Lobed (S L) Compound (C)

UGS

S Toothed S Pinnate C Pinnate
! \ . / \*
S Entire S Palmate C Palmate
[ntra-category similarity Inter-category similarity

FIGURE 3.33: Similarité et variation des structures pennées et palmées entre les catégories simples
lobées (SL), simples non lobée (S NL) et composées (C) en terme du contour (coloré en rouge).

Pour répondre aux contraintes de la similarité intra-catégories et de la variation intra-
catégories, nous concevons une méthode de classification sur la base d'une cascade de
fonctions de décision (ou classifieurs) binaires. Les fonctions de décision sont définies

selon des caractéristiques géométriques simples et sémantiques (déterminées a partir
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FIGURE 3.34: Recouvrement partiel des folioles

FIGURE 3.35: Recouvrement total des folioles

d’une analyse des définitions botaniques associées aux catégories) et de complexité crois-
sante en fonction du sous-probléme a résoudre, c’est-a-dire, distinguer les feuilles ayant
des structures tres différentes puis progressivement séparer celles qui sont de plus en plus
similaires. Ainsi, le principe général de ce procédé est qu'a chaque niveau de la cascade,
seulement un sous-ensemble d'une catégorie donnée est caractérisé et labellisé (en uti-
lisant un parametre géométrique corrélé avec les éléments caractéristiques de ce sous-

ensemble). Le reste sera traité a des étages ultérieurs de la cascade.

3.2.1 Méthode de catégorisation

Soit x une image telle que x € x et x est 'ensemble des observations des feuilles col-
lectées. A chaque cascade j, un sous-probleme de classification bi-classe est traité. Seules
les images appartenant a la catégorie considérée au niveau de ce sous-probleme, notée
C, auront un label y = 1. Le reste des images x € x|C auront un label y = —1. Pour ré-
soudre chaque sous-probleme de catégorisation (correspondant a un niveau de la cas-
cade), nous définissons une fonction de décision (ou classifieur) élémentaire h;(x) tel que
hj:x — [-1,1]. En général, la loi de décision consiste a affecter a I'instance x € x le label
y=1sihj(x) >0, sinon lui donner le label y = —1. On parle d'une fausse classification si
y.h;j(x) <0. Soit L(h) I'erreur de classification associée au classifieur i : L(h) =P(y.h;(x) <

0). D’'une maniere générale, le classifieur optimal qui minimise I'erreur de classification
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est défini selon la loi de bayes comme suit :
h* = argminTousClassifieursL(h) (3.14)

Pour définir ce classifieur, nous divisons I’ensemble d’apprentissage, noté T, en deux par-
ties : 'ensemble des exemples positifs T* = x € C et 'ensemble des exemples négatifs :
T =x¢C.

Les fonctions de décision sont directement définies par des caractéristiques géomé-
triques uniques. Soit f; la caractéristique géométrique considérée a un niveau j de la cas-
cade. Le classifieur optimal h;‘ (x), qui minimise 'erreur de classification, est défini par le

seuil € et le signe p (+ ou -) :

0 sinon.

Le classifieur est noté comme suit : h; = (fj,Cp;,€j, pj) avec Cp; la catégorie considérée
au niveau de la cascade j.

hp Cbl h2 Ch2 h..Cs h . Ch
k> k n n
S =B S =b-
R - CERYS k27 Jeasuas
S1=B P s2=B -S(Ch)|""* > U, S(Ch,) M U,.,S(Ch,)

* Chp, Catégorie considérée pour la fonction de décision hx
« S(Ch;) Sous-Base de la catégorie C,
- B Toute la base d'images

FIGURE 3.36: Une cascade de fonctions de décision pour la catégorisation sémantique des feuilles

3.2.2 Fonctions de décision binaires sémantiques

Les fonctions de décision dépendent chacune d'un parametre géométrique simple.
Chaque parametre géométrique est choisi en se basant sur les définitions botaniques de
manieére qu’il quantifie un aspect tres spécifique de la catégorie considérée. Par exemple,
les feuilles simples non lobées lisses ont souvent une structure convexe et donc un nombre
tres réduit de points d’inflexion. Le tableau 3.3 résume qualitativement la variation de
chaque parametre géométrique par rapport a 'aspect botanique qu'’il caractérise au sein

de la catégorie considérée. Les états qualifiant chaque aspect varient de tres faible (—-),
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faible (-), élevé (+), a tres élevé (++). L'état peut étre aussi indéfini quand I'aspect est non
présent dans la catégorie considérée. Ce cas de figure est illustré par une cellule grisée

dans le Tableau 3.3.

Parametre Aspect Simple Simple Composée | Composée
Non Lobée | Lobée Pennée Palmée

Nombre de points | Convexité ' | — + ++ ++

d’inflexion

Nombre de seg- | Rachis 0 + 0

ments aplatis

Nombre de maxi- | Proximités ++ ++ ——

mas concaves a | des termi-

I'extérieur de la | naux des

partie centrale de | folioles'

la feuille

Nombre de conca- | Lobes —— ++

vités profondes

TABLEAU 3.3: Variation qualitative de chaque parametre par catégorie (parametre indéfini dans le
cas des cellules grisées)

A partir de ce tableau, nous pouvons constater que nul parametre ne peut classifier
seul toutes les images de feuilles. En effet, certains parametres sont trés génériques par
définition. A titre d’exemple, le nombre de points d’'inflexion qui peut donner une idée
rapide sur la présence des irrégularités au niveau de la bordure de la feuille mais ne peut
pas décrire leurs dispositions. D’autre parametres sont indéfinis. Par exemple, les feuilles
simples lisses ne présentent qu'un nombre tres limité ou nul de points maximas. Les pa-
rametres définis a partir de la dispositions des points maximas (tel que le nombre de seg-
ments aplatis) n'ont pas de sens pour 'ensemble de feuilles simples non lobées lisses.

Les propriétés géométriques qu’on vient de décrire (cf. Tableau 3.3) sont en cohérence
avec notre stratégie de classification en cascade. Chaque parametre permet d’identifier
un ensemble d’images d'une catégorie unique, si ses valeurs sont contenues dans un in-
tervalle, défini par un seuil 0 et un signe p, par la minimisation de I'erreur de catégo-
risation selon une analyse bayésienne. Le paragraphe suivant est dédié a la description

détaillée de ces parametres.

— Nombre des points d’'inflexion pertinents présents entre les points maximas perti-
nents. Ce parameétre permet de distinguer certaines feuilles simples non lobées (ayant
généralement une forme convexe apres lissage), comme il permet de déterminer cer-
taines feuilles ayant souvent une structure bi-pennée (ou les folioles eux mémes ont
une structure pennée), vu qu’ils ont un nombre trés important de points d’inflexion.
Nous montrons des exemples de ces cas de figure dans le Tableau 3.4. Les points d’in-
flexion pertinents sont colorés en rouge dans ce Tableau. Nous illustrons dans la Fi-

gure 3.37 la distribution des catégories en fonction du nombre de points d’inflexion

1. Le parametre et 'aspect sont inversement proportionnel
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Si tres faible Si tres élevé Sinon
Feuilles essentielle- | Essentiellement com- | Feuilles non classées
ment simples non | posées bi-pennées

lobées
@ $

[\ ' : ( ‘)

<,‘ \l' 3 3 [ Q (
| SRS ) g :
/\““\" ;4 }f‘

= o0 C )

-t~ I\

Loy i

TABLEAU 3.4: Catégorisation des feuilles selon le parameétre : nombre de points d’inflexion

sur '’ensemble d’apprentissage de la base ImageCLEF 2011. Nous remarquons que la
premiere fonction de décision h; qui est définie pour détecter les feuilles simples, est
caractérisée par un seuil 8, = 3 et un signe positif. Par ailleurs, la deuxieme fonction de
décision h, qui permet de déterminer les feuilles composées pennées est définie par

un seuil 0, = 12 et un signe négatif.

Distribution des catégories en fonction des points d'inflexion

400
350 + Simple

300 + m Composée palmée

250 + ‘m Composée pennée

200 +—

150 |-
100 + — —

] -
0 T T T \.\_w = —

T T T T T T T T T T T T T T T T 1

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

FIGURE 3.37: Histogramme empilé montrant la distribution des catégories en fonction du nombre
de points d’inflexion.

— Nombre de segments aplatis. Un segment aplati est défini comme étant un segment
du contour délimité par deux points maximas concaves consécutifs dont chacun est
non aligné avec les deux minimas situés de part d’autre a son voisinage (colorés en
jaune dans la Figure 3.5). Ce segment correspond le plus souvent a un rachis. Ainsi, ce
parametre permet de différencier les feuilles composées pennées des autres feuilles
(cf. Figure 3.5.

— Nombre de points maximas concaves situés loin de la partie centrale. Nous dispo-
sons a ce niveau des feuilles composées pennées et palmées et des feuilles simples

lobées. Nous visons par le paramétre nombre de points maximas concaves situés loin
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Nombre faible Nombre élevé

Feuilles non classées Feuilles composées pennées

\ Y/
N
=
?

TABLEAU 3.5: Catégorisation des feuilles selon le parametre : nombre de segments aplatis

de la partie centrale a distinguer les feuilles composées palmées du reste des feuilles.
Ceci sera effectué a deux niveau :

D’abord, nous souhaitons déterminer la région de la feuille qui contient les terminaux
des folioles dans le cas des feuilles composées palmées. Cette région est généralement
de faible dimension. En effet, les terminaux des folioles sont tres proche dans le cas
des feuilles composées palmées. En suivant cette condition, nous différencions les
feuilles composées palmées des feuilles simples lobées palmées. En pratique, nous
définissons la partie centrale par le voisinage du plus petit cercle (coloré en rouge) qui
existe entre chaque triplet de points concaves. Afin d’élaguer les feuilles simples lo-
bées palmées, nous n’acceptons que les petits cercles de rayon faible. En effet, apres
avoir normalisé ce rayon par rapport a la distance maximale séparant les points du
contour du centre de gravité, nous apprenons le rayon maximal possible (i.e, le seuil)
que peut avoir les feuilles composées palmées en minimisant I’erreur de classification
sur I'’ensemble d’apprentissage.

Une fois la partie centrale est définie, nous déterminons le nombre de maximas concaves
situés a I'extérieur de ce cercle (colorés en violet dans la Figure 3.6). Ces derniers sont
généralement faibles dans le cas des feuilles composées palmées, contrairement aux
feuilles composées pennées.

La figure 3.6 montre un exemple de catégorisation selon le parametre, nombre de
points maximas concaves situés loin de la partie centrale.

Nombre de segments aplatis paralleles apres suppression du pétiole. A ce niveau,
c’estla méme définition des segments aplatis qui revient sauf qu’on ajoute deux condi-
tions supplémentaires : (1) supprimer le pétiole afin d’éliminer les segments aplatis
qui en proviennent, surtout dans le cas des feuilles ayant des stipules et (2) vérifier
que les segments proches sont paralleles afin d’éliminer les segments applatis qui pro-
viennent des lobes allongés. Ces deux cas de figure sont illustrés dans la Figure 3.7.
Nombre de concavités profondes. Ce parametre concerne le deuxieme niveau de ca-

tégorisation. Il divise les feuilles simples en feuilles lobées et feuilles non lobées. Les
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Nombre faible Nombre élevé
Composées palmées Feuilles non classées

TABLEAU 3.6: Catégorisation des feuilles selon le parametre : nombre de points maximas concaves
al'extérieur de la partie centrale.

Nombre faible Nombre élevé
Simple Composée Pennée

evgy

TABLEAU 3.7: Catégorisation des feuilles selon le parametre : nombre de segments aplatis paralleles
apres suppression du pétiole : les segments aplatis sont colorés en jaunes, les pétioles portant des
stipules sont encerclés en bleu foncé, les segments aplatis des lobes allongés sont encerclés en
bleu ciel.

Nombre faible Nombre élevé
Simples non lobées Simples lobées

R

TABLEAU 3.8: Catégorisation des feuilles simples selon le parameétre : nombre de concavités pro-
fondes

concavités sont définies par les sommets de I'’enveloppe convexe du contour de la

feuille. Les lobes ont généralement une profondeur de concavité importante. La pro-
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FIGURE 3.38: Exemples de déchirures foliaires.

fondeur de concavité correspond a la distance maximale qui sépare (orthogonale-
ment) un point (appartenant au segment du contour ayant cette concavité) et I'aréte
de I'enveloppe convexe qui lui correspond. La profondeur correspond a la distance
du segment coloré en rouge dans la Figure 3.8). Le seuil a partir duquel une concavité
correspond a un sinus (i.e, concavité inter-lobes) est défini selon le méme principe de
minimisation de I’erreur de catégorisation. Par ailleurs, ce parametre n’est pas calculé
sur la totalité du contour de la feuille. En effet, afin de minimiser 1'effet des déforma-
tions tel que I'’endommagement (principalement la déchirure foliaire, cf. Figure 3.38),
nous ne considérons qu'un segment représentatif du contour que nous définissons
selon la procédure suivante (voir illustration dans le Tableau 3.8) : d’abord, nous divi-
sons le contour en deux segments droit (colorés en jaune) et gauche (coloré en rouge),
séparés par les deux points base et apex; ensuite, nous enlevons les deux concavités
(du contour) contenant la base et I'apex (colorées en rose) ; enfin, nous effectuons le
calcul du parametre nombre de concavités profondes sur le segment ayant la plus pe-

tite moyenne de concavités.

Un récapitulatif des étapes de la cascade, définie chacune par un parametre géométrique
qui permet de distinguer des sous-groupes de catégories par rapport aux autres, est illus-
tré dans la Figure 3.39.

Enfin, nous tenons a mentionner que bien que les structures pennées et palmées sont
différenciées dans notre catégorisation (surtout pour la détermination des feuilles com-
posées), ces dernieres (pennées et palmées) ne sont pas utilisées a des fins d’identification
d’espéces dans nos expérimentations. Ceci est essentiellement dus au fait que leurs sta-
tistiques de présence relativement faible par rapport aux feuilles simples non lobées dans
la base ImageCLEE Autrement dit, nous pensons que leur impact sur le score d’identifica-
tion ne serait pas significatif. Nous nous limitons a ce niveau d’étude a la caractérisation

des feuilles simples lobées, simples non lobées et composées.

3.2.3 Etude des performances de la méthode catégorisation proposée

Nous évaluons notre méthode de catégorisation en utilisant la base ImageCLEF 2011
(décrite en Section 6.1.1.1) pour laquelle une vérité terrain de catégorisation, fournie par

des botanistes du projet Pl@ntNet est disponible.
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Images en entrée

mm it

Feuilles Simple

S| faible

N° de points d’inflexion pertinents

"e

A 4

Feuille Composée Pennée

Si élevé

Feuille Composée Pennée

N° de segments aplatis

Si élevé

A 2

Feuilles Composées Palmée

N° de pointsloinsde la partie centrale de la feuille

Si faible

\ 4

Feuille Composée Pennée

Si élevé

N° de segments aplatis paralléles aprées
suppression du pétiole

Si faible;

(a) 1°" niveau de catégorisation (Arrangement)

Feuilles simples

e e

W
N° de concavités profondes (aprés

Feuilles Simples Non Lobée

?

suppression du pétiole)

Feuilles Simples Lobée

e de ¥

Si élevé

(b) 26™¢ niveau de catégorisation (Lobation)

FIGURE 3.39: Cascade de parametres géométriques pour la catégorisation sémantique des feuilles
selon deux concepts : Arrangement (a) et Lobation (b).
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Le taux de bonnes classifications que nous avons réalisé par notre procédé de catégo-

risation est égal a 97.93 % ce qui montre bien son efficacité. D'un autre c6té, une explo-

ration des images, catégorisées de facon erronée, montre que !'erreur de catégorisation

(2.67%) est généralement due a deux principaux facteurs :

— Le premier facteur concerne le recouvrement total de folioles. Dans ce cas, le contour

de la feuille simple parait plus similaire a une feuille simple. Nous illustrons ce pro-
bleme dans la Figure 3.40) ou nous montrons les contours (colonnes 1 et 2) et les
images couleurs (colonnes 2,4) des images de feuilles pennées : simples lobées (co-
lonnes 1,2 et ligne 1) puis composées (colonnes 2,4 et ligne 1) en haut et des feuilles
palmées : simples lobées (colonnes 1,2 et ligne 2) et composées (colonnes 2,4 et
ligne 2) en bas. Nous remarquons bien que les contours détectés de ces feuilles

composées sont tres similaires aux contours des feuilles simples lobées.

Afin de vérifier la pertinence de notre algorithme, nous avons montré ces contours
(avec recouvrement total) aux botanistes qui ont confirmé que la confusion entre
les feuilles simples lobées et les feuilles composées est plausible vu la similarité de
leur contour (perte de I'information concernant I’arrangement du limbe au niveau
du contour d'une feuille avec recouvrement). Comme alternative, nous pouvons
avoir recourt a la totalité de 'image et détecter les éventuels trous dont le nombre

peut étre important dans les images composées avec recouvrement total.

Uty
i

FIGURE 3.40: Comparaison des contours de feuilles simples lobées et composées : de gauche a
droite de haut en bas : les contours et les images en couleur des feuilles simples lobées (1,1), (1,2),
composées pennées, simples lobées, composées palmées, colonnes 3,4,6,7 : les images en couleur
correspondantes, chaque paire de contour (1,2) et (5,6) sont similaires.
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FIGURE 3.41: L'espece Ginkgo Biloba a une structure particuliere entre les lobées et les non lobées.

— Le deuxieme facteur concerne la variation de la structure de la feuille au sein d'une
meéme espece. Par exemple, 'espéce Ginkgo Biloba comportent des observations
dont les structures sont variables et difficiles a différencier si elles sont lobées ou
dentées (non lobées) (cf. Figure 3.41).

Enfin, nous comparons notre approche de catégorisation a une méthode basique utili-
sant un classifieur K-NN sur un descripteur classique CSS (Curvature Scale Space Mo-
KHTARIAN et MACKWORTH [1986] et Paragraphe 2.1.1.1.3.5). Le descripteur a été choisi vu
qu’il décrit aussi les variations de la fonction de la courbure, notre méme principe pour
définir les parametres géométriques de nos fonctions de classification. Cependant, le CSS
s’'intéresse plus spécifiquement aux positions des points d’'inflexion a différentes échelles.

Le Tableau 3.9 résume les résultats obtenus. Nous observons que le taux de classification

Our method | CSS5-NN | CSS 10-NN | CSS 20-NN | CSS 30-NN
97.93 % 95.80 % 95.80 % 94.09 % 64.59 %

TABLEAU 3.9: Comparaison des scores de classification entre notre algorithme de catégorisation
automatique par rapport a une approche basique utilisant le descripteur de forme CSS pour la
représentation et un classifieur KNN pour la catégorisation.

obtenus par notre approche est le meilleur par rapport a tous ceux qui ont été obtenus
par le CSS, a différents knn. Outre I'efficacité, notre approche se caractérise par sa sim-
plicité par rapport a CSS. En effet, elle ne nécessite que le calcul de simples parameétres
géométriques (qui caractérisent la distribution spatiale des maximas de courbure), tandis
que le descripteur CSS requiert un temps de calcul plus important. En effet, il a besoin de
plusieurs échelles (de lissage o) alors que nous traitons I'information a une seule échelle.
Par ailleurs, pour compenser |'effet de la variation des points de départ lors du proces-
sus de matching, les maxima des images CSS sont décalés, de maniere exhaustive, tout
au long de la longueur de la courbe afin de trouver le cotit qui minimise la distance de
similarité entre les images CSS. Enfin, il effectue une étape de suivi des points d’inflexion
a différentes échelles.

Une évaluation de cette méthode de catégorisation au niveau du processus d’identifi-
cation d’espéce est établie dans 6.2.1.1.2.

L'algorithme proposé a plusieurs avantages : Tout d’abord, il assure une précision op-

timale. En effet, le principe suivi consiste a minimiser les faux positifs, c’est a dire, dé-

89



CHAPITRE 3. STRUCTURATION SEMANTIQUE DES BASES D’IMAGES DE FEUILLES

terminer I'identité d’'une image complexe a un stage antérieur au lieu de faire une fausse
classification. Ensuite, il assure I'interprétabilité des résultats obtenus (le pouvoir de clas-
sification d'un caractere est préalablement fixé). Enfin, le calcul des parametres a chaque

niveau nécessite un temps de traitement négligeable.

3.3 Partition sémantique de la feuille

La deuxieme stratégie de structurer les bases d'images de feuilles repose sur leur divi-
sion en régions (ou parties) sémantiques. Rappelons que, selon le Manuel de I’architec-
ture de la feuille (GROUP [1999] et Figure 1.9), la décomposition de la feuille dépend du
type de feuilles (simples ou composées).

Dans le cas des feuilles simples (ayant une forme presque compacte), la partition n’est
pas définie par rapport aux articulations comme la plupart des objets naturels, mais plu-
tot par rapport a des aspects particuliers qui caractérisent les variations au niveau du ré-
seau de nervures et du contour de la feuille (cf. Figure 3.42). En réalité, les feuilles simples
se divisent en trois parties principales : apicale, basale et centrale GROUP [1999]. Les bota-
nistes ont, en effet, établi plusieurs schémas de catégorisation qui caractérisent la varia-
tion de la morphologie pour chacune des trois parties. La figure 3.42 montre un exemple
de schéma de catégorisation par rapport a la variation de la marge (contour de la partie
centrale), les segments des parties apicale et basale. D’autres schémas sont aussi élaborés
en fonction de la variation de la nervation.

Quant aux feuilles composées, elles sont plutot divisées en des structures semblables

aux feuilles simples qui s’appellent folioles (cf. Figure 1.7).

SRR

entire undulate finely coarsely doubly crenate lobed
serrate serrate serrate

Leaf margin

L&Y

acute acuminzgte  bristle-tipped truncate obtuse

Apical part
/i ] //L
curneate akbtuse cordate truncate oblique
Basal part

FIGURE 3.42: Description botanique qualitative se traduisant par des schémas de catégorisation
en fonction de la variation de la forme des segments des parties apicale, basale et marge (contour
de la partie centrale) des feuilles simples GROUP [1999].
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3.3.1 Partition automatique des feuilles simples

La partition des feuilles simples est effectuée une fois les points clés de caractérisation
base et apex sont détectés (cf. Sous-section précédente 3.1.3). En effet, apres I'alignement
de la forme selon la droite qui relie la base et I'apex, nous découpons la feuille alignée, en
suivant les définitions botaniques GROUP [1999], en trois parties : apicale, basale et cen-
trale de maniere qu’elles représentent respectivement les 25% supérieur, 25% inférieur et

| Partie apicale

Partie centrale

50 % central de la surface du limbe (cf. Figure 3.43)

Image reguéte Extraction de parties Alignement selon
I'awe base apex ==

® Base Partie basale

Apex
® Contour du limbe
Pétiole

FIGURE 3.43: Partition automatique des feuilles simples

3.3.2 Partition automatique des feuilles composées : extraction des fo-

lioles

Nous considérons I'ensemble des maximas concaves pertinents détectés dans le pa-
ragraphe 3.1.4 (voir les points en vert, 17¢ colonne, derniére image a droite, Figure 3.31).
La solution directe pour détecter les folioles consiste a éliminer chaque paire de points
concaves pertinentes correspondant aux bouts des rachis (segments aplatis) ou du pé-
tiole et considérer le reste comme étant les terminaux de folioles. Bien que cette solution
soit convenable, elle demeure insuffisante dans le cas du recouvrement partiel de folioles
(cf. Figure 3.34) ou certains points concaves du contour détecté sont tres éloignés des fo-
lioles. Afin de résoudre ce probleme, nous nous basons sur le fait que les feuilles compo-
sées comportent souvent plusieurs folioles similaires. Ainsi, nous allons nous contenter
de trouver un nombre limité de folioles (inférieur au nombre total de folioles), générale-

ment non chevauchées entre elles 3.34. Pour réaliser cet objectif, nous nous basons sur
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g

FIGURE 3.44: Détection de folioles : les paires des points concaves correspondant aux terminaux
du pétiole et du rachis (colorés en vert) sont éliminés, le reste des points (colorés en bleu) sont
triés selon un ordre croissant (image a gauche). Les trois couples de points, ayant respectivement
les distances les plus faibles d2,d1,d5 correspondent aux terminaux de folioles (image a droite).

le fait que les terminaux de folioles sont généralement tres proches. Pour cela, nous pro-
posons de trier la liste des distances euclidiennes entre chaque paire de points concaves
dans un ordre croissant. Ensuite, nous considérons n paires de points concaves comme
étant respectivement les terminaux des folioles les plus représentatives. Ces folioles sont,
enfin, validées en fonction de leur taille par rapport a la taille globale de la feuille.

Le nombre de folioles n doit étre choisi de maniére a fixer le compromis entre la ri-
chesse de I'information, provenant de I'éventuelle variation de certaines folioles a I'in-
térieur d'une méme espece (par exemple, folioles avec des formes différentes, cf. Figure
1.13) et le recouvrement partiel de folioles. Nous montrons expérimentalement que 1'uti-
lisation de n = 3 folioles représentatives permet d’assurer ce compromis. Ce choix nous
parait aussi convenable vu que les feuilles composées comportent généralement au mi-
nimum trois folioles.

Dans la Figure 3.44, nous illustrons la liste des distances d2,d1,d5,d3,d4 entre les
points concaves pertinents (par des segments colorés en bleu) et les trois premieres fo-
lioles qui correspondent aux distances les plus faibles d2,d1,d5.

Nous montrons dans Figure 3.45 d’autres exemples de détection de folioles. Dans les
exemples 3.45a, nous pouvons voir que les trois segments de contours détectées (colo-
rés respectivement en vert, jaune et bleu) correspondent bien a des folioles completes et
représentatives. Nous pouvons voir aussi que, pour la plupart des cas, les segments du
contour (situés entre les points concaves colorés en rouge dans la Figure 3.45a) restantes
ne délimite pas correctement les folioles. Nous signalons que notre procédé permet dans
certains cas de détecter moins de trois folioles en vérifiant la taille des folioles détectées
par rapport a la taille de la feuille. Des exemples qui illustrent ce cas sont présentés dans
la Figure 3.45b ou nous détectons une ou deux folioles uniquement (a cause du recouvre-
ment important des folioles).

Enfin, nous tenons a mentionner qu’il peut arriver quand méme que les folioles détec-
tées soient incompletes vu le méme probléme de recouvrement foliaire. Nous illustrons
ce probléme dans la Figure 3.46. Ce probleme ne peut étre soulevé qu’en utilisant les pro-

priétés internes de la feuille (notamment, la forme interne et la nervation).
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(a) Trois folioles détectées.

i

(b) Uniquement une ou deux folioles détectées.

FIGURE 3.45: Exemples de détections automatiques d’'un nombre maximum de trois folioles re-
présentatives, colorées respectivement en vert, jaune et bleu.
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FIGURE 3.46: Certaines folioles détectées peuvent étre incompletes.
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CHAPITRE 4. REPRESENTATION DES FEUILLES

E succes de la tache de 'identification automatique des feuilles dépend principa-
lement du choix de la représentation des feuilles. Une représentation est d’autant
plus efficace si elle modélise la grande diversité d’espéces tout en tenant compte

de I’éventuelle variation intra-especes.

Bien qu’elles permettent de réaliser des résultats intéressants GOEAU et collab. [2015,
2011, 2012a, 2014], les approches génériques (cf. Section 2.1) ne sont pas par définition
concues pour représenter les propriétés inhérentes a la nature des feuilles a savoir les
caractéres morphologiques définis par les botanistes (i.e, les clés dichotomiques). D’'un
autre coté, I'identification des especes suivant la démarche botanique est une tache com-
plexe et difficile a automatiser pour plusieurs raisons. Nous citons a titre d’exemple la
subjectivité de certains caracteres, la tangibilité d’autres (par exemple, la rugosité), sans
oublier les problemes issus de I'acquisition et du traitement d’images.

Une solution qui integre des caractéres botaniques standards et suffisamment visuels
(i.e, possibles a extraire a partir de I'image) dans le processus de classification et d’iden-
tification générique pourrait augmenter la précision et la fiabilité de 'identification des
especes végétales.

C’est 'objet de cette these qui propose une approche de structuration sémantique
définie a partir de trois concepts botaniques : “arrangement”, “lobation” et “partition”.
En utilisant les deux premiers concepts, nous proposons d’établir une catégorisation des
feuilles en trois sous-ensembles : feuilles simples non lobées, feuilles simples lobées et
feuilles composées. Sur la base du troisieme concept ‘(i.e, la ‘partition”), nous proposons
de décomposer les images de feuilles en régions qui correspondent a leurs parties séman-
tiques.

ATissue de cette structuration sémantique, les images de feuilles peuvent étre repré-
sentées de maniere plus ciblée, en tenant compte de leurs compositions (i.e, leurs parties
sémantiques) et de leurs structures (i.e, les catégories auxquelles elles appartiennent). Ces

représentations sont définies a deux niveaux:

— Un premier niveau ou le recours aux connaissances a priori botaniques se limite
a la définition des catégories et des parties. Ici, nous employons des descripteurs
génériques définis a partir des trois primitives les plus discriminantes des images
de feuilles qui sont la texture, la forme interne et le contour. Notre objectif est de
démontrer d’ores et déja 'apport de la structuration sémantique dans un schéma
d’identification classique. A ce niveau, nous proposons deux opérations principales :(1)
I'identification des feuilles a base de requétes partielles de parties et (2) la sélection

de descripteurs par catégorie.

— Un deuxiéme niveau ou nous nous orientons vers des représentations plus adapta-
tives en définissant des modeles de formes par especes a partir de quelques para-
metres morphologiques globaux utilisés par les botanistes ou sur la base des seg-

ments de parties sémantiques.

Ces deux niveaux sont détaillés dans ce qui suit.
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4.1 Représentation a base de descripteurs génériques

La maniere la plus directe pour exploiter la structuration sémantique consiste a l'inté-
grer dans un schéma d’identification classique dans lequel des descripteurs génériques
sont utilisés. Ceci consiste plus spécifiquement a calculer les descripteurs génériques
sur les régions locales définies par les parties sémantiques. Ce processus peut étre ap-
pliqué en utilisant n'importe quel descripteur générique global. Dans le cadre de cette
theése, nous utilisons les descripteurs développés et intégrés dans le moteur de recherche
IKONA/MAESTRO BOUJEMAA et collab. [2001] de I'équipe IMEDIA qui sont I’histogramme
de Fourier, 'histogramme d’orientations du gradient (“Orientation Edge Histogram”), I'his-
togramme local d’orientations du gradient, 'histogramme de Hough et 'histogramme
des directions de fragments (“Directionnel Fragment Histogram”). Ces descripteurs sont
respectivement notés par la suite : Fourier, EOH, LEOH, Hough et DFH.

Le choix de ces descripteurs est du a deux principales raisons : D’abord, ces des-
cripteurs permettent de décrire les différents attributs de la feuille : la micro-texture qui
est représentée par I'histogramme de Fourier, la forme interne qui inclut la nervation,
les micro-nervures et le contour (marge) est décrite par les descripteurs EOH, LEOH et
Hough et le contour (externe) est représenté par le descripteur DFH. Par ailleurs, ces des-
cripteurs ont été utilisés dans le cadre de la campagne d’évaluation ImageCLEF BAKIC
et collab. [2012b]; GOEAU et collab. [2011] et ont pu réaliser des scores d’identification
satisfaisants. Dans ce qui suit, nous présentons dans un premier lieu un apercu de ces
différents descripteurs. Ensuite, nous décrivons I'étape de sélection de descripteurs per-
tinents parmi ceux utilisés que nous proposons pour inférer une combinaison optimale

de descripteurs pour chaque catégorie sémantique.

1. Lhistogramme de Fourier (Fourier)
Ce descripteur de texture FERECATU [2005] est défini par la représentation de la dis-
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FIGURE 4.1: Partition du plan complexe pour le calcul de I'histogramme de Fourier FERECATU
[2005] :

tribution de 'amplitude de la transformée de Fourier 2D de I'image en fonction de
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deux histogrammes distincts : Le premier histogramme est calculé sur une partition
en disques concentriques afin d’isoler les basses, moyennes et hautes fréquences
(par exemple, le deux disques encerclés respectivement par un trait discontinu et
un trait continu dans la Figure 4.1). Le second histogramme découpe le plan com-
plexe en parts (a la maniere d’'une tarte) selon différentes orientations «; (cf. Figure
4.1).

. Lhistogramme d’orientations du gradient (EOH)

Le descripteur EOH DALAL et TRIGGS [2005] représente la distribution de I'orien-
tation du gradient des points des contours (les contour internes et la bordure ex-
terne). Les contours sont calculés par un filtre de Canny-Deriche. Ensuite, les orien-
tations du gradient sont quantifiées en k directions qui correspondent aux k bins de
I'histogramme calculé. Le EOH permet de décrire la distribution globale des micro-

nervure et de la nervation.

. Lhistogramme local d’orientation des gradients (LEOH).

A la maniére des histogrammes de blobs QIAN et collab. [2000], on mesure la dis-

0-33% |34-66% |67-100
%

FIGURE 4.2: Calcul de I'histogramme LEOH.

tribution fréquentielle locale d'un attribut uniforme pour des groupes de pixels
contenus dans un élément structurel (par exemple, carré) déplacé a travers I'image.
Si les auteurs QIAN et collab. [2000] utilisent des attributs relatifs a la couleur, le
LEOH est basé sur la forme interne MZOUGHI et collab. [2013]. Il utilise comme at-
tribut l'orientation du gradient des points des contours internes et de la bordure
externe. Lhistogramme obtenu encode la distribution des orientations du gradient
de chaque groupe de points contenus dans une fenétre glissante (I’élément structu-
rel) et ayant la méme direction du gradient. Le descripteur LEOH permet de décrire

la répartition locale des micro-nervures et de la nervation dans la feuille.

. Lhistogramme de Hough (Hough).

Lhistogramme de Hough FERECATU [2005] est basé sur la transformée de Hough,
qui permet de détecter les lignes dans une image. Chaque pixel P(x, y) peut étre
vu comme un vecteur par rapport a l'origine # de norme | il = y/x? + y2. Lhisto-

gramme est construit a partir de deux parametres (cf. Figure 4.3) :
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FIGURE 4.3: Calcul de I'histogramme de Hough FERECATU [2005]

— Langle du gradient au point P(x, y) qu'on note a. Si on considere A, = (dx, dy)
dy
dx*

— Lataille r = u.T,, de la projection du vecteur pixel P(x, y) sur I'axe tangent T,

le gradient calculé au point P(x, y), 'orientation est donnée par a = arctan

au gradient A,,.

Autrement dit, pour chaque bin de I'’histogramme, votent les points de chaque tan-
gente a l'orientation du gradient portant la nervation et les micro-nervures selon

leur distance par rapport a I’origine.

5. Lhistogramme des directions de fragments (DFH)

Lhistogramme des directions de fragments (DFH) YAHIAOUI et collab. [2012] est
défini par un histogramme qui encode I'’ensemble des distributions locales des di-
rections du gradients calculés sur tous les segments élémentaires de méme taille
présents dans le contour externe de la forme. Ces distributions sont généralement
éparses mais représentatives de I'information locale. Un exemple est montré dans
la figure 4.4.

Globalement, ce descripteur dépend de trois parametres : Le premier est la lon-
gueur des segments élémentaires(i.e, taille de la fenétre glissante). Le deuxieme
concerne le nombre de directions considérées suite a la quantification des orien-
tations du gradient. Quant au troisieme parametre, il correspond a la quantification
de I'espace des valeurs de probabilité.

Les différents descripteurs que nous avons décrits seront calculés localement sur les
parties sémantiques. Une maniére d’exploiter la catégorisation sémantique consiste a
trouver la meilleure combinaison de descripteurs parmi ces derniers qui représente au
mieux chaque catégorie (simple lobée, simple non lobée ou composée). Pour réaliser cet
objectif en pratique, nous effectuons une validation croisée sur I'’ensemble de combinai-
sons de descripteurs possibles, qu'on évalue sur I'ensemble d’apprentissage. La combi-
naison des descripteurs est effectuée selon une approche de fusion tardive (cf. Section
5.1). Lordre des opérations de fusion des requétes partielles a base de parties et a base de

descripteurs est présentée dans la Sous-section 5.3.1
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FIGURE 4.4: Tllustration du calcul du descripteur DFH YAHIAOUI et collab. [2012]

4.2 Représentation a base de modeles sémantiques de forme

Contrairement aux approches d’identification a base de descripteurs qui visent a dé-
finir une transformation plus compacte de chaque observation dans un autre espace (es-
pace descripteur), les approches a base de modeles ont pour objectif de définir un repré-
sentant par classe. En se basant sur une analyse statistique des observations (données
d’apprentissage), elles estiment une forme moyenne par classe et une déviation autour
de cette moyenne en faisant I’hypothése que les observations sont 1égérement déformées

par rapport a celle-ci.

L'idée de modéliser les formes biologiques et plus particulierement les formes de feuilles
n'est pas nouvelle COPE et collab. [2012]; MACLEOD [2005]. Cependant, la plupart des
études qui s’y sont intéressées sont limitées a des données introduites manuellement ou
aun ensemble fini d’especes. Les principaux probléemes sont liés a la mise en correspon-

dance et a I'alignement des formes.

Une approche standard de modélisation statistique de forme COOTES et collab. [1995]
effectue 'alignement en appliquant la méthode d’analyse procustéenne sur la base d'un
nombre bien défini de points qui marquent le contour de la forme appelés points de ré-
férence (landmarks). Le choix de ces points de référence constitue une des clés indis-
pensables pour la réussite de cette approche. En effet, ces points devraient étre les plus
“stables” possibles aux déformations. Autrement dit, les points de référence homologues
entre les formes a aligner devraient étre équivalents. D’aprés COOTES et collab. [1995],
ces points de référence peuvent étre définis comme étant les points maximas du contour
et les points équidistants situés entre ces points maximas. Ces points peuvent étre infé-
rés d'une maniere plus adéquate en partant des connaissances a priori sur I’objet si elles
existent.

Récemment, une autre approche de modélisation SRIVASTAVA et collab. [2011] a choisi
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de résoudre le probleme d’alignement sans avoir recours aux points de référence. Elle
consiste a transformer la représentation des formes dans I’espace de Riemann dans lequel
les différences entre les formes sont considérées comme des déformations élastiques et
quantifiées en terme de distances géodésiques. Ce modele a été évalué sur les contours
fermés associés aux formes foliaires dans LAGA et collab. [2014].

Dans cette étude, nous proposons d’introduire des connaissances a priori relatives
a quelques clés d’identification botaniques dans la construction des modeles. Lutilisa-
tion des connaissances botaniques permet de définir des points de référence homologues
qui facilitent la tache d’alignement des formes foliaires. Les points de références sont
les points clés de caractérisation botaniques (notamment, les points base et apex dans
le cas des feuilles simples et les terminaux des folioles représentatives dans le cas des
feuilles composées). Nous pensons que la construction de modeles statistiques a base
des connaissances botaniques permettent de mieux représenter la variation inhérente a
la morphologie des feuilles.

Nous sommes en particulier motivés par les schémas de catégorisation botaniques

illustrés dans les Figures 4.5 et 4.6 et définis respectivement par les caracteres foliaires

botaniques qui décrivent la variation de la forme globale du limbe et de la forme de ses

parties.
linéaire oblongue elliptique lancéolée oblancéolée ovale obovale

(a) Forme globale du limbe

aigué - obtuse - largement obtuse -

- . largement obtuse -
algué - obtuse g angle base < 90°  angle base 90-180°  angle base > 180°

angle apex < 90° angle apex 90-180°  angle apex > 180°
(b) Forme grossiere au niveau des points base et apex

FIGURE 4.5: Catégorisation botanique selon la forme globale de la feuille GROUP [1999]

Dans ce sens, nous proposons deux types de modeles :

— Le premier type correspond a un modele polygonal défini a partir de quelques pa-

rametres morphologiques qui décrivent la forme globale du limbe.
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PRERRRDE

entiere dentée crénelée lobée ondulée denticulée épineuse

d

(a) Marge
obtus arrondi atténué tronqué aiglie obtuse arrondie atténuée tronquée
1 q
T @ A A AB ! v y ?
rétusé échancré fendu caudé cirrheux vrillé auriculée cunéiforme oblique asymétrique
(b) Partie apicale (c) Partie basale

FIGURE 4.6: Catégorisation botanique selon la forme des parties du limbe GROUP [1999]

— Le deuxiéme type est un modele statistique de forme dérivé du modele de celui de
COOTES et collab. [1995] et adapté au segments des parties sémantiques. Du fait que
les parties sémantiques sont des structures homologues dans les feuilles, nous pou-

vons inférer directement les points de référence a partir des terminaux du segment.

Notons qu’'une approche de modélisation similaire a base de segments a été propo-
sée dans SUN et SUPER [2005]. Cependant, les segments utilisés dans cette approche
sont générés de maniere exhaustive et avec recouvrement. En effet, cette approche
SUN et SUPER [2005] définit un modele a partir de tous les segments existants entre
chaque coulpe de points maximas du contour. En revanche, nous proposons de dé-

finir un modele dédié a chaque partie sémantique de la feuille.

Nous estimons que chaque modeéle pourrait simuler la variation de la forme en fonc-
tion des clés (ou caracteres) botaniques considérés dans sa conception et que ’agrégation
de ces modeles pourrait restreindre les especes les plus probables a la maniére du raison-
nement des botanistes.

Nous rappelons que la définition des segments de parties sémantiques dépend du
type de la feuille : simple ou composée. Nous présentons dans ce qui suit ces modeles
proposés dans le cas des feuilles simples. Nous discutons par la suite I'extension de ces
modeles pour le cas des feuilles composées.

4.2.1 Modélisation de feuilles simples
4.2.1.1 Modele global de la forme

Nous proposons de construire un modele polygonal qui représente la variation glo-
bale des feuilles simples a partir de huit parameétres morphologiques définis par les bo-
tanistes. Ces parametres ont été utilisés par les botanistes pour définir plusieurs schémas
de catégorisation, notamment, ceux relatifs a la description de la forme globale du limbe
(cf. Figure 4.5b) et a sa forme grossiére au niveau des deux extrémités base et apex4.5a.

Ces parametres sont directement obtenus une fois les deux points-clés base et apex

102



CHAPITRE 4. REPRESENTATION DES FEUILLES

sont détectés sur I'image. Ils sont respectivement décrits dans les deux paragraphes sui-

vants :

4.2.1.1.1 Forme globale du limbe
La forme globale du limbe peut étre décrite a partir de trois parametres géométriques
qui sont calculés apres avoir aligner le limbe (feuille sans pétiole) selon la direction définie

par la droite qui relie les deux points base et apex (cf. Figure 4.8).

— Le premier parametre est I'élongation, noté el et est défini par le ratio entre la lar-
geur du limbe (i.e, la largeur de la boite englobante du limbe apres alignement) et
la hauteur du limbe (cf. Figure 4.8).

H
el=—
W

Selon la valeur de I'élongation, les botanistes, ont proposé un schéma de catégori-
sation (cf. Figure 4.7) qui permet de différencier les feuilles selon leurs formes : de

formes rondes (ou orbiculaires) aux formes elliptiques de plus en plus allongées.

FIGURE 4.7: Catégorisation botanique selon le parameétre d’élongation.

Nous présentons dans la Figure 4.8 des exemples de cas limites définis par ce para-
metre : un limbe linéaire (cf. Figure 4.8a) et un limbe orbiculaire (cf. Figure 4.8).

Sl

w

(a) Feuille linéaire (b) Feuille orbiculaire

FIGURE 4.8: Variation de I’élongation du limbe.
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— Le deuxieme parametre py  correspond a la position de la partie la plus large du
limbe K, normalisée par rapport a la hauteur maximale du limbe H . Dans notre
cas, la position de la partie la plus large du limbe h,, est définie par la position du
segment du limbe ayant la largeur maximale W (cf. Figure 4.9) :

Phn, = o

Sila partie la plus large est proche de I'apex, la feuille est soit obovale ou oblancéolée
(cf. Figure 4.9a), si elle est proche de la base, elle est soit ovale ou lancéolée (cf.
Figure 4.9b), sinon elle est soit elliptique, linéaire ou oblongue. Dans la Figure 4.9c,

nous montrons a titre d’exemple des feuilles obovale, ovale et elliptique.

w
w
(a) Forme obovale (b) Forme ovale (c) Forme el-
liptique

FIGURE 4.9: Variation de la forme globale du limbe en fonction de la position de la partie la plus
large.

La combinaison des deux parametres élongation el et position de la partie la plus
large py,,, permet de définir le schéma de catégorisation botanique illustré dans la
Figure 4.5a et qui divise les feuilles en plusieurs catégories : linéaire, oblongue, el-

liptique, lancéolé, ovale, obovale et oblancéolée.

— Le troisieme parametre, le ratio d’asymétrie latérale, noté asy,,, caractérise les pro-
priétés de la symétrie du limbe par rapport a ’axe base apex (cf. Figure 4.10). Soient
W, et Wy les plus grandes largeurs respectivement des deux moitiés droite et gauche
du limbe. Le ratio d’asymétrie latérale est donné par la formule suivante :

min(Wd,Wg)

asyy=—————
Yw max(Wg,Wyg)

avec Wy +Wg=W
Nous montrons dans la Figure 4.10 (a) un cas de feuille asymétrique (asy,, < 1) et
dans la Figure 4.10(b) un cas de feuille symétrique (asy,, = 1).

4.2.1.1.2 Forme grossiére au niveau des points base et apex
Nous nous intéressons aux parametres qui décrivent la forme du limbe au niveau des

deux extrémités base et apex.
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p—————————

b= Wg Wy

(@ W, << W, @w, =w,

FIGURE 4.10: Ratio d’asymétrie latéral asy,, : (a) asy, < 1 : Feuille asymétrique et (b) asy,, =1
Feuille symétrique.

FIGURE 4.11: Quatre états de variation des extrémités du limbe.

— Le rapport laminaire intrinseque R;;; est défini comme étant le ratio entre la dis-

tance séparant la base et I'apex hj,, et la largeur de la forme W (cf.Figure 4.11) :

hba

Rim‘: W

Ce parametre permet de donner une idée sur la présence (R;;; < 1) ounon (R;,; =1)
d’une extrémité concave dans I'image. On distingue quatre états possibles de forme
selon la position de la concavité dans 'image.

(cf. Figure 4.11) :

105



CHAPITRE 4. REPRESENTATION DES FEUILLES

— Si hp, =H, la forme est convexe (cf. Figure 4.11(a)).

— Sil’écart H— hy, est situé a proximité de la base, la forme est concave au niveau
de ce point (cf. Figure 4.11(b)).

— Sil’écart H—- hy, est situé a proximité de I'apex, la forme est concave au niveau
de ce point (cf. Figure 4.11(c)).

— Si I'écart H — hy,, est réparties entre les deux cotés, la forme est concave (cf.
Figure 4.11(d)).

Afin de décrire ces quatre états (i.e, la concavité aux extrémités) avec plus de préci-
sion, nous définissons deux mesures d’angle au niveau des points base et apex.

— La premieére mesure correspond a I'angle tangent. Les angles tangents aux points
base et apex sont notés respectivement Al et BI (cf. Figure 4.11).

(a) A1 Obtus et . A2 obtus

&S

(c) A1l Aigu et A2 obtus (d)Al largement Obtus
et A
largement obtus

FIGURE 4.12: Etats de variation possibles de I'extrémité au point apex.

&%

(a) B1 obtus et 72 obtus

(b) 21 aigu et/Z>  aigu

(c) él largement Obtus et éz largement obtus

FIGURE 4.13: Etats de variations possibles de I'extrémité au point base.

— La deuxieme mesure d’angle dépend de la forme des parties apicale et basale (cf.

Figure 4.5b). Dans le cas ou la partie basale (apicale) est convexe, 'angle de sommet
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le point base (apex) est défini par rapport aux deux points terminaux de cette partie
qui ont des ordonnées égales a 0.25.H (0.75.H). Sinon, si la partie basale (apicale)
est concave, cet angle est défini par les deux points qui ont des ordonnées égales a 0
(égales a H). Les deux angles de sommets la base et ’apex définis selon cette mesure

sont notés respectivement A2 et B2.

Lutilisation de ces deux mesures est particulierement intéressante pour caractériser le
point apex. Elle permet de différencier, outre les extrémités obtuses (4.12(a)) et largement
obtuses (4.12(d)) , les cas dans lesquels la forme a I'extrémité est continument aigué (cf.
Figure (4.12(b)) ou bien elle s’étale tout en pénétrant le limbe (cf. Figure (4.12(c)). Le der-
nier état correspond a une extrémité acuminée. Ce dernier label n’est pas une caracté-
ristique pour I'extrémité base dans laquelle nous distinguons uniquement les états ou
les deux angles ont les mémes labels : obtus (4.13(a)), (aigu 4.13(b)) ou (largement aigu
4.13(c)).

— Extrémité arrondie (les deux angles Al et A2 sont obtus) dans la Figure 4.12(a)
— Extrémité aigué (les deux angles Al et A2 sont aigus) dans la Figure 4.12(b)
— Extrémité acuminée (I'angle Al aigu et 'angle A2 est obtus) dans la Figure 4.12(c).

— Extrémité concave (les deux angles Al et A2 sont largement obtus) dans la Figure
4.12(d).

Au niveau de I'extrémité base, nous distinguons uniquement les trois cas ot ces deux
angles ont le méme comportement (aigus ou obtus). On ne trouve pas d’extrémité acu-
minée au niveau de la base.

D’une maniere générale, I'agrégation de tous ces parametres permet de retracer un
modele polygonal simplifié de 1a forme. Afin de définir un modele par espeéce, il suffit de
moyenner les valeurs de chaque parametre sur I’ensemble des observations de cette es-
pece. Des exemples de modeles définis par espece sont illustrés dans la Figure 4.13. Nous
signalons que ces modeles ont été retracés a partir des toutes les images de ’ensemble
d’apprentissage associé a chaque espece. Ce modele a été calculé sur les feuilles simples
(non lobées et lobées). Nous remarquons que dans le cas des feuilles simples non lobées,
ce modele permet de donner un apercu global de la forme. Cependant, dans le cas des
feuilles lobées, il décrit en général I'extrémité du lobe principal et les deux premiers lobes
(qui composent généralement la partie la plus large dans le limbe). Ce modele est insuffi-

sant pour décrire le reste des lobes s'ils existent.

4.2.1.2 Modeles statistiques de parties

Selon les botanistes, les formes foliaires peuvent étre aussi caractérisées a partir de
leur composition. Plus particulierement, le limbe d'une feuille simple peut étre vu comme
étant une composition de trois parties sémantiques dont chacune peut étre caractérisée
par un schéma botanique a part (cf. Figure 4.6). Afin de simuler ces schémas botaniques,
nous proposons de représenter les formes foliaires par des modeles a base de parties sé-

mantiques.
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(a) Pittosporum tobira (b) Syringa Vulgaris
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FIGURE 4.13: Modele polygonal de forme par espece.

D’une maniere générale, les parties sémantiques sont des structures homologues pré-
sentes dans toutes les feuilles et sont représentées par des segments du contour dont les
terminaux correspondent a des points de référence stables définis par les botanistes. Les
autres points de référence peuvent étre déduits directement a partir de ces deux points
terminaux. A partir de cette définition de points de référence, nous pouvons ainsi construire
des modeles actifs de forme COOTES et collab. [1995] dont chacun est adapté a une partie
sémantique de la feuille.

Notons par .#, un segment de contour de la feuille. .# peut correspondre a une des
parties sémantiques : apicale, basale, marge droite et marge gauche dans le cas des feuilles
simples (cf. Figure 4.14). La définition du modele associé a un segment de contour d'une
partie sémantique est effectuée en analysant les statistiques des cordonnées des points
de tous les segments de contour de 'ensemble d’apprentissage associé a cette partie.

Pour cela, une étape préalable de normalisation devrait étre effectuée. La réalisation

de cette étape est établie en deux sous-€étapes :

— La premiére consiste a échantillonner . a A points uniformément espacés le long
de sa longueur. .4 correspond aux points de référence du segment.# (A < N5, N®
le nombre total des points du segment .%*). Ainsi, le segment . est représenté par
les coordonnées des points de référence p; = (x;, y;)li < A, le long des axes X,Y. Il

s’écrit comme suit : . = {p1, p2, ..., Py}

— La seconde sous-étape consiste a faire la projection de . dans un repere de réfé-
rence invariant aux transformations linéaires. En effet, les nouvelles coordonnées
sont obtenues par une transformation en coordonnées de Bookstein. Les coordon-
nées de Bookstein permettent de décrire les positions relatives des points de réfé-
rence des formes en s’affranchissant des différences dues aux transformations li-
néaires entre les objets (échelle, rotation et translation). Cela consiste a trouver la
matrice de transformation optimale .4/, définie par une translation T(Ty, Ty) le long

respectivement des axes X et Y, une rotation R(0) définie en fonction d'un angle 0,
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FIGURE 4.14: Représentations normalisées des segments du contour dans le cas des feuilles
simples : 17 ligne : décomposition du contour de la feuille en segments sémantiques, 2°¢ et
3°™¢ lignes : Les quatre segments (apical, basal, central droit, central gauche) normalisés)

une échelle uniforme s telle que :

scos@) —-ssin@® sT,
M=| ssin® scos®) sT, 4.1)
0 0 1

Les parametres de la matrice .4 sont inférés en utilisant deux hypotheses relatives
aux positions de deux points terminaux de .% : (1) p; est projeté en p’1 =(0,0) et (2)
p.y est projeté en p’, = (1,0) (voir 2¢™¢ Jigne de la Figure 4.14). Une fois la matrice
M est déterminée, le reste des points de . seront projetés dans le repere de réfé-
rence invariant. Le segment normalisé est noté comme suit : &' = {p}, pj,..., P’}

avec p;.:(x;.,yg) i< N.

Dans la Figure 4.14, nous illustrons les transformations en coordonnées de Bookstein
des segments de parties apicale, basale, marge droite et marge gauche (relatives a un
exemple de feuille simple), représentées respectivement par les contours rouge, vert, bleu
etviolet.

Afin de mettre en avant les principaux modes de variation de chaque segment séman-

tique a travers les différentes especes, nous appliquons I'analyse en composantes prin-
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FIGURE 4.15: Modeles a base de segments de parties de 'espece Celtis Australis

cipales a tous les segments de contour de I'ensemble d’apprentissage de chacune de ces
parties. Soit 7 la matrice qui représente les segments de 'ensemble d’apprentissage T tel
que 7 ={v j}i , ou _Z estle nombre total de segments de T et v; est le vecteur qui repré-

sente le segment de contour de la j®¢ forme de T tel que :

Vj= (X, X 4 Yoo y('/V)T 4.2)

#

o vjetla

L'analyse en composantes principales considere le segment moyen 7 = ? )
matrice de variances-covariances € = é Zi L W=D - 7)T. Elle définit les axes prin-
cipaux qui caractérisent les principaux modes de variation des segments par les vecteurs
propres, notés di, de la matrice de variances-covariances % tel que : 6 = A dy, ol A est
la k®¢ valeur propre, Ai = Agy1, k < 24).

Si on considere un nombre de modes de variation égal a £ (£ < 2.4). Nous allons
nous limiter a la matrice D = [d}, ...,d ] des £ premiers vecteurs propres. Ainsi, le mo-

dele de segments de contour, qu'on note vm , qui correspond a la projection des vecteurs
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FIGURE 4.16: Modeles a base de segments de parties de I'espece Ficus Carica

v;j dans I'espace ACP, est défini formellement comme suit :
vm;=D"(V - D) (4.3)

Nous montrons dans les Figures 4.15, 4.16, et 4.17 les modeles (moyenne par espece)

de trois especes appartenant respectivement aux catégories : feuilles simples non lobées,

112



CHAPITRE 4. REPRESENTATION DES FEUILLES

feuilles simples lobées et composées par parties.

Cette méthode de modélisation dépend de deux principaux parametres : le nombre
de points de référence utilisés (i.e, le nombre d’échantillons .4/" de chaque segment) et le
nombre de composantes principales de I'’ACP .£'). Ces deux parameétres sont choisis en
fonction des propriétés de chaque partie a modéliser ainsi qu’a la catégorie sémantique a
laquelle la feuille associée appartient. Dans la pratique, ce choix a été établi expérimenta-
lement en se basant sur une validation croisée sur '’ensemble d’apprentissage de chaque

catégorie.

4.2.2 Modélisation de feuilles composées
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(a) Trois folioles par feuilles de I'ensemble des observations de I’espece Pistacia lentiscus

(b) Modele de folioles

FIGURE 4.17: Modéles a base de toutes les folioles de I’ensemble des observations de T de I’espece
Pistacia lentiscus

Les feuilles composées sont découpées en des folioles dont les propriétés sont les
meémes qu'un limbe d’une feuille simple. L'idéal serait de définir les modéles précédem-
ment décrits sur chaque foliole, c’est a dire, y calculer les parameétres géométriques et la
découper-en trois parties : apicale, basale et centrale. Cependant, ceci n’est pas réalisable
a ce niveau vu que certaines folioles détectées peuvent étre incompletes a cause du pro-
bleme de recouvrement (cf. Figure 3.46).

Nous nous limitons a ce niveau a définir un modele statistique a partir des trois folioles
représentatives des feuilles composées. Pour cela, nous utilisons le méme modele statis-

tique qu’'on a utilisé sur les segments des parties sémantiques des feuilles simples. Les
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segments de folioles détectés, étant ouverts, nous pouvons appliquer la méme transfor-
mation de Bookstein (décrite auparavant) pour avoir des segments de folioles invariants
aux déformations géométriques. Un exemple de modele de I'espece Pistacia lentiscus est

présenté dans la Figure 4.17.
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"OBJECTIF de la these est de concevoir et de construire un systeme d’identification
des espéces de plantes a base de feuilles qui permet de relever certains défis in-
hérents a la morphologie des feuilles a savoir I'éventuelle variation intra-especes

vs. la similarité inter-especes.

L'idée de base est d’intégrer et d’exploiter les concepts botaniques “arrangement”, “lo-
bation” et “partition” au niveau du processus classique d’identification d’especes.

Pour ce faire, nous proposons une démarche a trois étapes (cf. Figure 5.1) :

e N . N ™
Structuration Description Décision
ol | *+ Catégorisation * Représentations + Classification o
% o ° Partition » genel:|ques , o * Fusion des N aé-
N * Représentations structures o
spécifiques sémantiques
\. J AN J

FIGURE 5.1: Schéma global de notre démarche d’identification des espéeces de feuilles.

La premiére étape représente la premiere contribution de la thése. Elle a été détaillée
dans le Chapitre 3). Cette étape consiste a établir une structuration sémantique, ou plus
particuliéerement, la catégorisation et la partition des images de feuilles a partir des connais-
sances botaniques considérées.

La deuxieme étape de notre démarche est la représentation des feuilles. Elle a été dé-

crite dans le Chapitre 4. Dans cette étape, notre contribution se situe a deux niveaux.

— D’une part, les représentations foliaires proposées dans cette these sont définies de
maniere a refléter la composition et la forme générale (i.e, arrangement et lobation )
des feuilles telles qu’elles sont définies par les botanistes. La composition se manifeste
par les représentations locales a base de parties sémantiques. Quant a la forme géné-
rale, outre qu’elle a permis la définition de la maniere avec laquelle les feuilles sont
partitionnées, elle a été exploitée pour définir des représentations optimales par ca-
tégories. Ceci parait dans le choix des combinaisons de descripteurs génériques ainsi
que des parameétres de modeles en fonction des catégories sémantiques de la feuille.

— D’autre part, nous avons concu deux types de modeles spécifiques de forme définis
sur la base des connaissances botaniques : un modele polygonal défini a partir des pa-
rametres morphologiques botaniques et des modeles statistiques définis chacun sur
la base d'un segment associé a une partie sémantique. Cependant, afin d’avoir une
représentation complete de la feuille, nous avons ajouter aussi des descripteurs géné-

riques de forme interne et de texture afin de décrire la nervation et la micro-nervure.

ATlissue de cette étape, nous disposons d’'une liste de vecteurs signatures de I'image
de nature différentes (i.e, descripteurs/modeles qui peuvent étre calculées sur différentes

parties sémantiques).
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A ce stade se pose la question sur la maniére avec laquelle ces signatures seront as-
semblées pour identifier 'espece de la feuille qu’elles représentent. Cette opération cor-
respond a la derniére étape de prise de décision quant a 'appartenance d’'une image re-
quéte a une espece (cf. Figure5.1).

Cette étape qui fait 'objet du présent chapitre, comportent deux niveaux :

— Le premier niveau concerne la fusion de requétes partielles a base de parties ou a
base de descripteurs.

— Le deuxieme niveau concerne |'étape de classification dont laquelle 'image requéte
est attribuée a I'espéce majoritaire qui lui correspond.

Le présent chapitre comportent trois sections : la premiere section porte sur les mé-
thodes de fusion de données. Un apercu des principales stratégies de fusion existantes
dans la littérature est tout d’abord présenté. Ceci nous permet de choisir par la suite les
techniques de fusion appropriées a notre démarche, notamment en terme de la fusion des
requétes partielles a base de parties sémantiques. La deuxieme section décrit brievement
les méthodes de classification utilisées. Enfin, nous récapitulons, dans la troisieme sec-
tion, les différentes configurations possibles en deux principaux scénarios d’identifica-
tion. Ces deux scénarios different selon le type des représentations utilisées : soit des des-
cripteurs génériques ou bien des modeles de forme, dont chacun nécessite une stratégie
de classification particuliere. Plus spécifiquement, les représentations a base de descrip-
teurs sont suivies par une mesure de similarité image a image. Quant aux représentations
a base de modeles, I'image requéte est uniquement comparée aux représentants d’es-
peces définis chacun a partir des observations associées a cette espece dans I'ensemble

d’apprentissage.

5.1 Fusion des requétes partielles

5.1.1 Apercu général sur la fusion de données

La fusion de données est un domaine de recherche qui s'intéresse a répondre a des
problemes de multiplication des informations qui soient généralement hétérogenes ou
issues de sources différentes et que chaque information seule est insuffisante ou porte
des imperfections. La fusion de données cherche a combiner ces informations, dans le
but d’améliorer la compréhension des données qu’elles représentent.

Dans le contexte de la reconnaissance d’objets naturels (tels que les animaux, les plantes,
etc.), la fusion de données, commence de plus en plus a devenir une étape indispensable
dans la chaine d’identification BERG et BELHUMEUR [2013]; TOUSCH et collab. [2012]. Se-
lon les experts, ces objets sont généralement reconnus en considérant diverses sources
d’information inhérente a leur composition et a leur structure.

Dans le cas de 'identification des feuilles de plantes, nous avons vu, dans les cha-

pitres précédents, que les sources d’information considérées varient en fonction de la
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région d’intérét de la feuille (i.e, parties sémantiques ou feuille entiére) et/ou selon I'at-
tribut utilisé (i.e, forme ou texture). D’autres sources d'informations, aussi importantes et
qui pourront étre étudiées dans le futur, sont les observations prises a des endroits ou a
des périodes différentes.

D’une maniere générale, la fusion d’'information peut intervenir dans de la chaine
d’identification DONG et collab. [2014] soit au niveau de la représentation soit au niveau
de la prise de décision.

On désigne par fusion précoce ou fusion de caractéristiques, I'opération qui consiste
a concaténer les différentes représentations a travers des méthodes de normalisation, de
sélection de primitives ou de projection, avant tout processus de classification. L'autre ca-
tégorie de méthodes de fusion, dite tardive, s’applique, en revanche, apres la classification
séparée de chacune des représentations. Elle consiste a fusionner les résultats de chaque
classifieur. Dans cette catégorie de méthodes, on distingue plusieurs sous-catégories se-
lon le type d’information générée par les classifieurs : rangs, scores ou décisions.

Le critére d'une bonne méthode de fusion est qu’elle soit capable, au mieux, d’intégrer
et de tirer partie des différentes informations considérées et ainsi d’augmenter la robus-
tesse du systeme de reconnaissance. Dans notre contexte, nous allons explorer et évaluer
principalement les méthodes de fusion tardives. Notre choix est motivé par les deux rai-
sons suivantes :

— La premieére raison vient du fait que les parties sémantiques sont considérées, par
les botanistes, comme des entités a part entier. En effet, les botanistes ont décrit
chacune de ces parties séparément, en définissant des schémas de catégorisation
qui représentent la variation de chaque partie indépendamment des autres (cf. Fi-
gure 3.42 et GROUP [1999]).

— La deuxieme raison est liée a la difficulté que pose I'hétérogénéité des signatures a
fusionner, par exemple, des signatures ayant des dimensions ou des échelles diffé-
rentes.

5.1.2 Les techniques de fusion

La fusion tardive est utilisée dans cette étude a deux niveaux : la fusion des parties sé-
mantiques et la fusion des descripteurs ou des modeles. La présente sous-section décrit
les différentes techniques de fusion tardive utilisées d’'une maniere générale. Les parti-
cularités relatives au contexte d'utilisation de ces techniques de fusion dans notre cas
d’étude sont présentées dans la section 5.3.

Pour une image donnée I, notons par Q; (1 < i < n) avec n le nombre de requétes
partielles de I. Les requétes partielles Q; sont indexées indépendamment. Soit RL; = Rif la
liste des images retournées a Q; avec 1 < k < KetK, le nombre total des images retournées.

Etant donnée que nous avons choisi une stratégie de fusion tardive, nous allons nous
intéresser, a chaque fois, a la liste des réponses, RL; générée apres chaque classification

élémentaire (i.e, relative a chaque requéte partielle). Ces réponses sont représentées par
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des scores (des distances de similarité ou des mesures de probabilité) ou des rangs qui
quantifient leurs similarités par rapport a la requéte partielle Q;.

5.1.2.1 Fusion a base de distances de similarité

Ce type de fusion est défini en utilisant, comme score, les distances de similarité. No-
tons par SD;C la distance de similarité d’'une image retournée Rf par rapport a la requéte
partielle Q; de 'image I. Nous distinguons deux principales méthodes de fusion a base

des distances de similarité : fusion additive (mergeSum) et fusion par tri (DistInc).

— Fusion additive
La distance de similarité globale pour 'image I, noté SDEn ergeSum’ est définie par la

somme des distances de similarité élémentaires SDZ.€ comme suit :

n
I k
SDmergeSum = Zl, SD; (5.1

1=
La liste des distances de similarité globale, notée par SD(1...K;), comporte les k dis-

tances partielles SDZ.C par rapport a la requéte globale 1.

— Laméthode de fusion par tri de distances de similarité
La méthode de fusion par tri de distance de similarité Increasing similarity distance
(DistInc) SNELICK et collab. [2003] consiste a trier les k distances de similarité de
toutes les listes élémentaires RL; selon un ordre croissant.

5.1.2.2 Fusion a base des rangs

Les rangs correspondent aux positions des images retournées apres avoir ordonné les
scores associés. Notons par rx(Q;) le rang de I'image retournée Rf par rapport a la re-
quéte Q;. Nous utilisons deux tlechniques de fusion a base du rang : la méthode IRP et la
méthode LO.

— Laméthode IRP.
Le IRP (Inverse Rank Position)JOVIC et collab. [2006] est défini par 1'équation sui-

vante :
k 1
IRP(Q,R") = = 1

1 rRi'C(Qi)

(5.2)

La liste finale est obtenue en établissant un tri des valeurs IRP dans un ordre crois-

sant.

— Laméthode LO.
Au niveau de la méthode LO (leave out) JOVIC et collab. [2006], les réponses sont
insérées dans la liste finale de rangs en cherchant a chaque fois 'image ayant le
rang le plus faible a partir des réponses élémentaires Rf des requétes partielles Q;.
Autrement dit, pour une image retournée, nous considérons sa meilleure position

parmi celles dans les listes de toutes les requétes partielles.
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5.1.2.3 Méthodes de fusion bayésienne

Ce type de méthodes de fusion opere sur les classifieurs qui s’expriment en terme de
probabilité a posteriori tel que le classifieur bayésien naif. Eventuellement, la probabi-
lité obtenue apres la combinaison des vraisemblances de chaque classifieur élémentaire
est aussi une probabilité du méme type et sa valeur est plus élevée que la probabilité du
meilleur classifieur élémentaire pour la bonne classe DUIN et TAX [2000]; RUTA et GABRYS
[2000].

Notons par P;(I € C/(F;)), la probabilité conditionnelle pour que I appartient a I'es-
pece C, sachant sa représentation élémentaire F;. Cette probabilité peut étre obtenue de
deux maniére DUIN et TAX [2000] : soit en appliquant la moyenne ou bien le produit des
probabilités a postériori issus des classifieurs élémentaires.

— Moyenne des probabilités a postériori

1 n
Prusion(I€ C|(F})) = - Y Pi(I€CI(F;) (5.3)
i

— Produit des probabilités a postériori
n
PrusionL € C|(Fy) =] [Pi(Le C|(F))) (5.4)
i

Cette fusion peut étre appliquée si les représentations élémentaires sont indépen-

dantes.

5.2 Décision et classification

Le probleme d’identification des images de feuilles, étudié dans cette these, se ramene
a un probléme de classification supervisée. Les connaissances a priori issues de la bota-
nique ne se limitent pas aux définitions des structures sémantiques mais s’étendent aussi
aux définitions des espéces. En pratique, ces connaissances sont obtenues par des obser-
vations qui constituent I'’ensemble d’apprentissage T, et dont chacune est associée a une
espece bien déterminée. En appliquant I'étape préalable de catégorisation sémantique
(selon les criteres “arrangement” et “lobation”), cet ensemble sera divisé en trois caté-
gories : feuilles simples lobées, feuilles simples non lobées et feuilles composées qu’on
note respectivement Tsy, Tsny, et Tc. Notons par Ts = Tsp, U Ty, ’ensemble de toutes les
images de feuilles simples de T. Notre objectif est de définir '’espece d’'une image requéte
associée al’ensemble test, noté Te, en ne cherchant que dans ’ensemble des images d’ap-

prentissage de la méme catégorie sémantique (soit Tsy, soit Tsny, soit T¢).
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5.2.1 Classification a base des k-plus proches voisins

L'algorithme des k-plus proches voisins est un parmi les algorithmes de classification

supervisée les plus utilisés dans le domaine de la recherche d’images par le contenu.

Soit I une image requéte a classifier, le principe cet algorithme est de comparer I aux
images images de '’ensemble d’apprentissage a 'aide d'une mesure de similarité, puis de
faire voter, parmi celles-ci, les k plus proches voisins de I. Enfin, la classe associée a I est
définie comme étant la classe majoritaire (i.e, la plus présente) parmi les k plus proches

voisins de cet observation I.

Dans notre contexte, la mesure de similarité entre deux images est définie par la dis-
tance L1 qui sépare leurs vecteurs-signatures. Soient Hy = {h;(]);<1} et Hg = {hr(l);<1} les
vecteurs signatures de taille L qui représentent respectivement les images I et R. La dis-
tance de similarité SD(I, R) s’écrit de la maniere suivante :

L
SD(LR) =) (hi(]) - hg(]) (5.5)
=1

5.2.2 C(lassification bayésienne naive

Considérons & = { fl}%:1 lareprésentation associée a I'image a identifier. Les méthodes
de classification bayésienne utilise la loi de Bayes afin de déterminer la probabilité a pos-
tériori pour chaque classe C. Cette probabilité est calculée comme suit :

P(C)P(Z]C)
P(CIQ«T):—| (5.6)
P(F)
Lhypothese “naive” implique que les composantes du vecteur & sont statistiquement
indépendantes. Ainsi, le terme de vraisemblance de la probabilité a postériori peut étre
obtenu par le produit des probabilités conditionnelles de chaque composante du vecteur
F
L
P(CIF) x P(O)[] P(fiIC) (5.7)
I=1

Par la suite, nous faisons ’hypothése que les probabilités individuelles condition-
nelles de chaque composante du vecteur & suivent une distribution gaussienne. Notons
par pé et (oé)z, respectivement, la moyenne et la variance des composantes f; associées a
la classe C: l
_ (fl - pc)z

P(filC) = ol

exp (5.8)

1
o é v2Il
Les probabilités a priori sont définies en se basant sur 'ensemble d’apprentissage comme

étant le ratio entre le nombre d'images del’espece C par rapport au nombre total d’images

de I'ensemble d’apprentissage T.
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5.3 Récapitulatif des scénarios d’identification

5.3.1 Scénario 1 : Intégration de la structuration sémantique dans un

schéma d’identification typique

Nous désignons par schéma d’identification typique tout schéma (cf. Figure 5.2) défini
en utilisant les images contenant des feuilles entieres et qui n’utilise aucune connaissance
botanique a priori. Dans notre contexte, nous avons choisi un schéma, défini a partir des
descripteurs génériques d’'IKONA/MAESTRO (cf. Paragraphe 4.1) dont chacun décrit un
attribut particulier de I'image : 'Historamme de Fourier pour la texture, les descripteurs
EOH, LEOH et Histogramme de Hough pour la forme interne et le descripteur DFH pour
le contour. La phase de la prise de décision de la bonne espéce est établie en utilisant
un classifieur classique k-NN. Ce schéma typique (cf. Figure 5.2) est utilisé comme une

référence pour évaluer les différentes étapes du scénario 1.

R=T

¢ <
e :
e e Liste globale des

réponses de I'image
entiére

Y

FIGURE 5.2: Schéma d’identification classique (schéma 1) : Référence d’évaluation.

Le scénario 1 vise a mettre en évidence 'apport de la structuration sémantique, en
I'intégrant dans ce schéma typique. La figure 5.3 montre un apercu général de ce scé-
nario. Apres catégorisation et partition sémantiques, chaque requéte, étant composée
d'une image de feuille entiere Q; (dans le schéma typique), est remplacée par trois re-
quétes a base de parties sémantiques, dont chacune est notée Qpg;;j.. Ces parties sont
les parties apicale, basale et centrale dans le cas des feuilles simples alors qu’elles en-
globent les trois folioles les plus représentatives au niveau des feuilles composées (si elles
existent). La liste des réponses RLp,;tie €st formée de deux manieres différentes selon le
type de la feuille : simple ou composée. En effet, pour les feuilles simples, il ne contient
que les parties homologues a la requéte. Par exemple, si Qapicq; correspond a une par-
tie apicale, alors RLap;cq; correspond uniquement aux images des parties apicales des
feuilles simples de I'’ensemble d’apprentissage Ts (cf. Figure 5.4). La taille de la liste des

réponses est notée dans ce cas Kr,. Cependant, pour les feuilles composées, les requétes
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Requéte Q, d’'une image entiere

Etapel.1 Feuille simple (S) Feuille composée (F)
c __~__—________—-———_ _—
o
b
g Etape1.2 Lobée (L) Non Lobée (NL)
[e11] —
-t ‘ .
©
Q
c Etape2 Apicale  Basale  Centrale Foliolel ~ Foliole2  Foliole3
E
a

FIGURE 5.3: Apercu général du scénario 1.

a base de folioles Qroliole; (1 < i < 3 sont recherchées dans I’ensemble de toutes les
folioles possibles issues de n'importe quelle image de feuille composée de I'ensemble
d’apprentissage T¢ (cf. Figure 5.5). En effet, contrairement aux parties sémantiques des
feuilles simples, il n'y a pas de notion d’ordre au niveau de la disposition des folioles. Par
ailleurs, ces derniéres comportent souvent des propriétés visuelles similaires. La taille de
la liste des réponses retournées dans le cas des folioles est notée Kt et est défini tel que
Kt < 3.K7. étant donnée que pour certaines feuilles composées, nous trouvons moins de
trois folioles représentatives.

L'étape suivante consiste a appliquer la fusion des réponses des requétes partielles
a base de partie Qpgrsie. Nous avons trouvé expérimentalement que la méthode de fu-
sion additive des distances de similarité (mergeSum) est la plus adéquate dans le cas des
feuilles simples. En revanche, dans le cas de la fusion des folioles des feuilles composées,
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V|

QApicale

O

QBasale

Partition
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FIGURE 5.4: Fusion des requétes a bases de parties : Cas des feuilles simples.
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FIGURE 5.5: Fusion des requétes a bases de folioles : Cas des feuilles composées
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les techniques de fusion LO, IRP et DistInc sont les plus performantes pour I'améliora-

tion de 'identification a base de folioles. Dans le cas d’une fusion additive, la distance

de similarité globale est définie par la somme des distance de similarité partielle. Ceci re-
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flete en quelque sorte I’aspect union des réponses a base de parties dans le cas des feuilles
simples. Autrement dit, les informations apportées par les parties des feuilles simples sont
complémentaires, contrairement aux folioles.

La derniere étape du scénario 1 consiste a attribuer la requéte Qg al’espéce majoritaire
en appliquant le classifieur KNN sur la liste globale des réponses (apres fusion) RLg,.

RL, a e
d \ 3 5
1
dl g % RLpartl
Qoo / = %
dy Mg =)
3
o 2 £
d; Rlay ™~ 8 g B RL,
Q —> Q H S RLoart2 | 3 !
part2 / § § =
©° ‘@
dy, Rlg,, \ ) E
4, Rug, ™~ 3 i
. E = RLpartS
Quares i / é §
o
dy, Rlg,, ,
(a) “Avant fusion de parties ”
RL o
Qpartl d; partly, \ E
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o
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Qoartz dy RI‘part3d,\,I
—

(b) “Apres fusion des parties”

FIGURE 5.6: Stratégies de fusion des requétes a base de parties et a base de descripteurs.

Afin d’enrichir le scénario 1, nous avons proposé d’effectuer, outre la fusion des re-
quétes a base de parties, une fusion des requétes a base de descripteurs. Les descripteurs
a combiner sont sélectionnés selon leurs performances vis-a-vis a la catégorie a laquelle
appartient I'image I (cf. Section 4.1). Soit d,,, (1 < m < M), M le nombre de descripteurs
utilisés pour représenter une catégorie donnée (soit simple lobée, soit simple non lobée,
soit composée). Se pose a ce niveau I’ordre d’accomplissement de la fusion a base de des-

cripteurs et a base de parties. Deux stratégies sont possibles (cf. StrategyFusion).

— ‘“Avant fusion de parties”.
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Nous calculons, tout d’abord, les descripteurs pour chaque partie séparément Qpqrie;»
(i =1,2,3). Une liste des réponses est retournée pour chaque descripteur, au niveau
de chaque partie. Ces listes seront en premier fusionnées en définissant des listes
de réponses par partie. Ces derniéres seront par la suite fusionnées pour définir les

especes les plus similaires a I'image requéte (cf. Figure 5.6a).

— “Apres fusion des parties”
Au niveau de cette stratégie, nous commencons plutot par fusionner les requétes
a base de parties pour chaque descripteur a part, puis fusionner les résultats des
différents descripteurs (cf. Figure 5.6b).

5.3.2 Scénario 2 : Modeles sémantiques complémentaires et classifica-

tion bayésienne

Le deuxieme scénario proposé dans cette thése est défini a partir de deux types de

modeles sémantiques :

— Le premier type de modele caractérise la variation globale de la feuille. Il est consti-
tué a partir de parametres morphologiques botaniques (cf. Section 4.2.1.1). Ce mo-
dele est exclusivement dédié aux feuilles simples dans le cadre de notre étude.

— Le deuxieme type de modele part d'une représentation locale, définie a partir des
segments du contour relatifs aux parties sémantiques. Chaque modéle de partie est
défini par le biais de représentations normalisées, projetées et réduites dans !'es-
pace ACP (cf. Section 4.2.1.2). Ces modeles sont par ailleurs adaptés a chacune des
catégories sémantiques : simple lobée, simple non lobée et composée. En effet, les
parametres de chaque modele, qui sont le nombre d’échantillons du segment du
contour et le nombre de modes de ’ACP, sont choisis en fonction de la catégorie
de la feuille afin de pouvoir modéliser au mieux la variation de la morphologie de

chaque catégorie a part.

Plus particulierement, nous constituons cinq modeles sémantiques dans le cas des
feuilles simples. Ces modeles sont définis respectivement par les segments des parties
apicale, basale et centrale (la partie centrale étant composée de deux segments droite et
gauche). Aussi, nous considérons le modele composé par les paramétres morphologiques
globaux. Quant aux feuilles composées, nous définissons trois modeles définis a partir
des segments du contour qui délimitent (au plus) les trois folioles extraites de I'image.
Nous faisons ’hypothése que ces contours sont ouvert (vu qu'en général, les terminaux
de folioles détectées sont au moins peu distants). Ceci est afin de pouvoir appliquer la
normalisation en coordonnées de Bookstein (cf. Section 4.2.1.2).

Nous considérons par la suite, les especes de feuilles comme étant des variables aléa-
toires sur I'’ensemble des représentations possibles de chaque modeéle que nous repré-
sentons par des distributions normales. L'étape de classification est effectuée en utilisant

le classifieur bayésien naif. Nous tenons a mentionner que ’hypothéese d'indépendance
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des représentations, qui constitue une condition principale pour pouvoir appliquer ce
classifieur est valable essentiellement dans le cas de la fusion des modeles a base de par-
ties pour deux raisons : d'une part, les segments ne se chevauchent pas et, d’autre part,
chacune de ces parties a été décrite par les botanistes par un schéma de catégorisation
indépendamment des autres parties.

Enfin, les listes de probabilités a postériori défini a partir de chaque modeles sont
combinées en utilisant une des regles de fusion suivante : la moyenne ou produit des
probabilité a postériori (cf. Paragraphe 5.1.2.3). Nous obtenons ainsi une liste globale des
probabilités qui mesure I'appartenance de chaque image requéte Q; a chaque espece C

de la base d’images.
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ANS ce chapitre, nous analysons les performances du processus de la structu-
ration sémantique dans le cadre d’identification automatique des especes de
feuilles. Pour cela, nous commencons par présenter le contexte d’évaluation,

ensuite, les résultats obtenus pour chacun des deux scénarios d’identification proposés

dans cette these.

6.1 Contexte d’évaluation

6.1.1 Bases d’évaluation

Les images de feuilles étudiées en littérature se divisent en trois catégories selon les

conditions d’acquisition d’images :

— Les scans qui sont des images de feuilles scannées sur un fond complétement uni-

forme.
— Les pseudo-scans qui sont des photographies prises sur un fond uniforme.

— Les photographies prises dans des conditions réelles (i.e, comportant un fond na-
turel).

Lapproche proposée dans cette these dépend de la précision des contours. Pour cela,
les deux catégories : pseudo-scans et photographies ne sont pas traitées, a ce niveau vu
qu’elles comportent plusieurs déformations qui rendent difficiles la tache d’extraction
du contour. A titre d’exemple, nous illustrons dans la Figure 6.1 des exemples de fausses
extractions du contour qui surviennent pour des images de pseudo-scans a cause de la
présence de 'ombre et qui géneérent des problemes au niveau de la détection des carac-
téristiques botaniques. Ainsi, nous réussissons 'étape de structuration (notamment, la
détection des clés botaniques) que si les contours détectés sont précis.

Notre objectif est d’étudier I'apport de la sémantique inspirée de certaines connais-
sances botaniques (i.e, les concepts “arrangement”, “lobation”, “partition” et les para-
metres morphologiques décrivant la forme globale des feuilles simples) pour I'identifi-
cation automatique des feuilles. Pour cela, les images de scans présentent des supports
fiables pour atteindre cet objectif. Un seuillage Otsu OTSU [1979] est suffisant pour avoir
des contours corrects de feuilles pour ce type d’'images.

Les bases les plus citées dans la littérature sont la base Swedish FELZENSZWALB et
SCHWARTZ [2007], la base Flavia WU et collab. [2007] et les bases de la campagne d’éva-
luation ImageCLEF (de 2011 2 2015) GOFAU et collab. [2015, 2011, 2012a, 2014] qui ont été
collectées dans le cadre du projet Pl@ntNet GOEAU et collab. [2011].

Les expériences menées pour évaluer I'approche de la these ont été réalisées sur les
bases de scans ImageCLEE sous les deux versions 2011 et 2012.

En effet, les bases d'images Flavia et Swedish ne permettent pas de satisfaire 1'objectif

de cette étude : la base Flavia ne contient que des images de feuilles simples et la base
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FIGURE 6.1: Exemples de problémes d’extraction du contour survenus suite a la présence de

I'ombre dans les images de pseudo-scans qui génerent des imprécisions au niveau de la détec-
tion des caractéristiques botaniques.

Swedish ne contient que deux especes composées ayant un recouvrement total de fo-
lioles.

Cependant, les bases ImageCLEF incarnent plusieurs aspects de la diversité de la mor-
phologie des feuilles vu qu’elles ont été collectées via une application web a la quelle ont
contribué plusieurs utilisateurs venant de différentes régions et a des périodes distinctes
de I'année. Plus particulierement, elles représentent différents états (labels de catégories)
des différents concepts botaniques standards tels que la lobation, 'arrangement, la den-
telure marginale, la forme du limbe. Le probléme de variation intra-especes est aussi pré-
sent au niveau de ces deux bases (cf. Figures 1.12,1.13, 1.4 et 1.5).

Nous signalons qu’au niveau de la campagne d’évaluation ImageCLEE les images de
scans et pseudo-scans ont été combinées ensembles a partir de la version 2013. Pour cela,
nous nous contentons uniquement des deux versions 2011 et 2012.

D’autre part, nous avons réalisé une étude expérimentale détaillée sur la base d'Ima-
geCLEF 2011 pour laquelle une vérité terrain de catégorisation a été fournie par des ex-
perts du projet Pl@ntNet. Cette étude inclut des évaluations par étape de structuration
sémantique et sous différentes configurations de chacun des deux scénarios proposés).
Ensuite, au vu des résultats obtenus, nous avons sélectionné les meilleures configura-
tions, que nous avons appliqué sur la base ImageCLEF 2012 (dont la base 2011 fait partie).
Les résultats obtenus sont généralement pertinents et les scores obtenus sont meilleurs
que ceux des méthodes existantes.

6.1.1.1 Base d’images ImageCLEF 2011

La base de scans imageCLEF 2011 contient 3070 images de scans, réparties sur 70 es-
peces (cf. Figure 6.2).
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FIGURE 6.2: Quelques espéces de la base de Scan d’'ImageCLEF 2011

Dans le tableau 6.1, nous présentons un récapitulatif des statistiques de présence des
catégories sémantiques étudiées dans cette these (simple lobée, simple non lobée, com-
posée), en suivant une vérité terrain fournie par des experts botaniques (faisant partie du
projet Pl@ntNet).

Niveau 1 Simple Composée
Niveau 2 Lobée | Non Lobée
Ensemble d’apprentissage | 306 1504 539
Ensemble Test 153 475 93

TABLEAU 6.1: Répartition de la base ImageCLEF 2011 en terme des catégories sémantiques étu-
diées dans cette these : Vérité Terrain fournie par des experts du projet Pl@ntNet.

6.1.1.2 Base d’image ImageCLEF 2012

La base d'images ImageCLEF 2012 est une base enrichie par rapport a celle de 2011.
Elle inclut de nouvelles images et de nouvelles especes GOEAU et collab. [2012a]. Plus pré-
cisément, la catégorie scan de cette base comporte 115 especes qui sont réparties en 1760
images de test et 4870 images pour |’apprentissage. Pour cette base, nous ne possédons
pas de vérité terrain par catégorie sémantique (comme dans le cas des images de scans
ImageCLEF 2011). Pour cela, nous relayons sur les résultats obtenus par la base Image-
CLEF 2011 (vu qu’elle est une sous-partie de la base ImageCLEF 2012) pour la définition

des meilleures configurations (parametres, choix de descripteurs, etc.).
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6.1.2 Mesures d’évaluation
6.1.2.1 Score de classification ImageCLEF 2011

La majorité des expériences on été effectuées en suivant le cadre de test proposé par
ImageCLEF GOFAU et collab. [2011, 2012a]. En effet, cette campagne d’évaluation offre
une bonne référence d’évaluation et de positionnement du travail proposé par rapport
aux approches existantes. La base de scans est divisée en deux ensembles : Apprentis-
sage et Test. L'évaluation des schémas proposés est effectuée en utilisant une métrique
spécifique, le score de classification normalisé S, adapté au contexte d’identification des
especes de feuilles. En effet, il ne tient pas compte seulement du score de classification
moyen usuel, noté s (qui est défini sur I'’ensemble des images test par les valeurs 0 ou
1 selon l'exactitude de I'espece attribuée a I'image requéte), mais aussi de 'individu de
I'image (image appartenant ou pas au méme arbre) et des utilisateurs qui ont participé a
la collecte (ou contributeur). En effet, les images du méme arbre ou du méme contribu-
teur sont considérées similaires, donc, ils devront étre normalisés pour leur attribuer le
meéme poids que les autres afin de ne pas biaiser les scores obtenus (surtout dans le cas
d’échantillons tres similaires prépondérant au niveau de la collecte). S est défini formel-

lement comme suit :

1 U 1 Py, Ny,p
s=<Y Y > Supn 6.1)
Nu: Pup:l wp n=1

ol U est le nombre de contributeurs (qui ont contribué par au moins une image dans
I’ensemble des images test), P, est le nombre des plantes individuelles observées par le
u — eme contributeur, N, ,, est le nombre d’images prises de la p —éme plante, observée
par le u—eéme contributeur. Le tableau 6.2 résume la répartition de la base de Scan d’Ima-
geCLEF 2011 en fonction du nombre d’individus (feuilles du méme arbre) et de contri-
buteurs. Cette métrique est choisie afin de tenir compte de la spécificité des feuilles :

Ensemble N° d'images | N° de contributeurs | N° d’individus
Apprentissage 2349 17 151
Test 721 13 55

TABLEAU 6.2: Réparation de la base de Scan d'ImageCLEF 2011 en fonction du nombre d’individus
et de contributeurs

les feuilles provenant du méme arbre voire de la méme zone géographique sont néces-
sairement tres similaires. Ainsi, une bonne méthode de classification est plutot jugée en
fonction de sa performance envers les feuilles qui peuvent avoir des variabilités internes

(particulierement, celles qui proviennent d’endroits différents).

6.1.2.2 Mesure d’évaluation de la base ImageCLEF 2012

Lamétrique d’évaluation de la base ImageCLEF 2012 GOFAU et collab. [2012a] conserve

la méme définition du score de classification normalisée S, définie par I’équation 6.1.
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Nous illustrons, dans le tableau 6.3, la répartition de la base ImageCLEF 2012 en fonc-
tion du nombre d’images de chaque ensemble (apprentissage et test) et du nombre de
contributeurs et d’individus (i.e, arbres).

Ensemble N° d’'images | N° de contributeurs | N° d’individus
Apprentissage 4870 310 22
Test 1760 157 10

TABLEAU 6.3: Réparation de la base de Scan d'ImageCLEF 2012 en fonction du nombre d’individus
et de contributeurs

Cependant, la différence par rapport a la métrique de la base ImageCLEF 2011 réside
au niveau du calcul de s, p, ,,. En effet, si dans la métrique d'ImageCLEF 2011, s, 5, , est cal-
culé en fonction de la précision de la premiere image retournée, celle de 2012 est égale a
% avec k < K le rang de la premiére espece correcte parmi la liste des K premieres especes
retournées considérées. s, , , est égal a 1 si la premiere image retournée correspond a
la bonne espece. En ajoutant cette condition, on essaie de considérer un voisinage pres
des especes retournées. En effet, on essaie ainsi de refléter, en quelques sortes, la satisfac-
tion de l'utilisateur qui peut tolérer que I’'espece correcte s’affiche dans la premiére liste

retournée, suite a sa requéte.

6.1.2.3 Moyenne des précisions moyennes

Une autre mesure d’évaluation, qui est standard dans le contexte de la recherche d’images
par le contenu, est la moyenne des précisions moyennes (Mean Average Precision (MAP)).
Elle est définie comme étant la moyenne sur 'ensemble de toutes les images requétes Q,
des moyennes de précision tel que :

1l my
MAP=—x ) x ) Precision(R ) (6.2)
L0 s |

ou |Q] est le nombre d’'images requétes, m; est le nombre d’images de la méme espece
que larequéte j et R« est le nombre des images correctes parmi les images retournées a
la requéte j jusqu’a la position k. La valeur de la MAP diminue si une image de la méme

espece que la requéte se trouve a une position lointaine.

6.2 Résultats et comparaisons

6.2.1 Scénario 1 : Structuration sémantique dans un schéma d’identifi-

cation classique

Nous visons, par ce scénario, a mettre en évidence !'efficacité du processus de struc-
turation sémantique, proposé dans cette thése, en I'intégrant dans un schéma d’identifi-

cation classique. Ici, la phase de description peut se faire en utilisant n'importe quel des-
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cripteur générique de texture ou de forme. Pour nos expérimentations, nous utilisons les
descripteurs suivants : I'histogramme de Fourier (Fourier) FERECATU [2005] pour repré-
senter la texture, 'histogramme de Hough (Hough) FERECATU [2005], le Edge Orientation
Histogram (EOH) DALAL et TRIGGS [2005] et le Local Edge Orientation Histogram (LEOH)
pour représenter les contours internes et le contour externe, le descripteur Directional
Fragment Histogram YAHIAOUTI et collab. [2012] pour représenter le contour (externe). Les
valeurs des parametres de ces descripteurs ainsi que leurs tailles sont données dans le ta-
bleau 6.4. Quant a la phase de classification, elle peut étre effectuée en utilisant le classi-
fieur basique K—NN. Le schéma global, illustrant ce scénario, est représenté par la Figure
5.3. Le schéma d’identification classique, qui s’applique sur 'image entiere et n’inclut que
les étapes classiques de description et de classification uniquement, est illustré dans la Fi-
gure 5.2. Ce schéma, considéré comme notre référence de comparaison, sera noté dans la

suite du manuscrit par Schéma 1.

Descripteur Parametres Taille
Fourier : Partition du plan 40
complexe + Nombre de disques concentriques=8

e Nombre de parts = 32
Hough : Détection de lignes 49

e Nombre d’orientations du gradient=7
e Nombre de partitions de la distance d'un
point (pixel) par rapport a I'origine =7

dans une image

EOH : Distribution globale 8
des orientations du gradient | * Nombre d’orientations du gradient = 8

de la forme interne

LEOH : Distribution des . ) 144
orientations du gradient de | * Nombre d’orientations=36

la forme interne dans une | ¢ Nombre de partitions du pourcentage = 4

fenétre glissante

DFH Distribution des orien- 315
tations du gradient du| ° Nombre d’orientations = 45

contour externe e Nombre de partitions du pourcentage = 7

TABLEAU 6.4: Données expérimentales des descripteurs utilisés.

Afin de montrer I'apport de chaque concept botanique a part, nous proposons, tout
d’abord, d’effectuer une évaluation étape par étape (ol1 pour chacune, un nouveau concept
est ajouté). Ensuite, nous effectuons une comparaison de I'approche globale par rapport

aux méthodes proposées dans la littérature.

6.2.1.1 Evaluation de la structuration

Nous définissons trois autres schémas d’identification, ot pour chacun, un concept

botanique est ajouté : un schéma, qu’'on note Schéma 2, consideére le premier niveau de
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catégorisation et divise les images en deux catégories (simples et composées). A ce stade,
les images requétes sont directement comparées par rapport aux images de I'ensemble
d’apprentissage de la catégorie qui leur correspond (par exemple, les simples dans les
simples). Un autre schéma, noté Schéma 3, introduit la partition sémantique des feuilles
pour chaque catégorie (simple ou composée). Les parties sont localement décrites en uti-
lisant les descripteurs cités auparavant. Ensuite, si 'image requéte est une feuille simple,
les parties sont combinées en utilisant une fusion additive des distances de similarité.
Sinon, si elle est composée, les parties (i.e, les folioles) sont combinées en utilisant une
des trois techniques de fusion suivantes : LO, IRP, DistInc. Enfin, le dernier schéma, noté
Schéma 4, se distingue par I'ajout du deuxieme niveau de catégorisation, ou les feuilles
simples sont divisées en feuilles lobées et non lobées. Limpact de cette catégorisation est
démontré sur la représentation a base de parties. Le Schéma 4 représente le schéma illus-

tré par la Figure 5.3. Lensemble de toutes ces expériences est résumé dans le Tableau 6.5.

Schéma 1 (de ré- | Etape 3 + Etape 4.2 sur la feuille entiere

férence)

Schéma 2 Etape 1.1 (1° niveau de catégorisation) + Etape 3 + Etape 4.2
sur la feuille entiére

Schéma 3 Etape 1.1 + Etape 2 (Partition) + Etape 3 + Etape 4

Schéma 4 Etape 1.1 + Etape 2 + Etape 1.2 (2°*° niveau de catégorisation)
+ Etape 3 + Etape 4

TABLEAU 6.5: Les différents schémas d’identification a évaluer (se référer a la Figure 5.3 pour les
définitions des étapes)

La figure 6.2 illustre les résultats obtenus sur la base d'images ImageCLEF 2011 pour
différents schémas, définis en fonction de la catégorie de la feuille (simple et composée)
et selon le schéma d’identification, le descripteur, la méthode de fusion et la valeur du
k-nn (k- nn € {5,10,15,20,25,30}). Ces résultats, sont exprimés en utilisant le score de
bonnes classifications (d’ImageCLEF 2011), représenté par ’équation 6.1. Notons qu’a
partir du schéma 3, les feuilles composées mal classifiées (ratées en appliquant la caté-
gorisation automatique), n'ont pas de folioles (a cause du probleme de recouvrement).
D’une maniere générale, nous observons une amélioration des résultats d’identification,
d'un schéma a un autre, pour les deux catégories (simple et composée) et pour la plupart
des configurations. Cependant, nous remarquons que le taux d’augmentation varie d'un
schéma a un autre. Pour mieux visualiser cette remarque, nous présentons dans le tableau
6.6, les différences de scores entre les scénarios consécutifs pour, par exemple, knn=>5 et
en utilisant la méthode IRP pour fusionner les folioles dans le cas des feuilles composées.
Ainsi, a partir de ces deux illustrations (le tableau 6.6 et la Figure 6.2), nous pouvons no-
ter deux remarques principales, quant a la contribution des deux types de structuration
sémantiques (catégorisation et partition), dans le schéma global d’identification. Elles se-

ront détaillées et analysées séparément dans ce qui suit :
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s Schémal: chéma typique (feuille entiere sans catégorisation)

e Schéma?: catégorisation des feuilles en simples et composées

e Schéma3: schéma + partirion des fevilles e Schéma3: schéma2 + partition en folioles
simples (mergeSum) (mergel0)

s Schémad: schéma3 + avec catégorisation des e Schémas: schéma2 + partition en folioles

feuilles simples en lobées et non lobées
Schéma3: schéma? + partition en folioles
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s Schémal: chéma typique (feuille entiere sans catégorisation)

e Schéma?: catégorisation des feuilles en simples et composées

@ Schéma3: schéma2 + partirion des feuilles e Schéma3: schéma + partition en folioles
simples (mergeSum) (mergel0)

e Schémad: schéma3 + avec catégorisation des @ Schéma3: schéma2 + partition en folioles
feuilles simples en lobées et non lobées
Schéma3: schéma2 + partition en folioles
(mergeDistinc)
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FIGURE 6.2: Résultats de classification par catégorie : simple a gauche et composée a droite
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Différence de score(%) : knn =5 + mergelRP (composée)
Schéma2/schémal || Schéma3/schéma2 \ Schéma4/schéma3
Descripteurs || Simple | Composée || Simple | Composée Simple
EOH 1 0.02 % 33% 25 % 1%
Fourier 0.01 % 3% 23 % 30 % 1%
Hough 1% 0.02 % 45 % 56 % 3%
LEOH 3% 5% 19 % 6 % 5%
DFH 1% 6% 7% 31 % 4%

TABLEAU 6.6: Différence de scores entre les schémas consécutifs du scénario 1 (base ImageCLEF
2011)

6.2.1.1.1 Partition sémantique

La premiere remarque est que la représentation a base de parties sémantiques est celle
qui contribue le plus dans I'amélioration des résultats d’identification. En effet, elle en-
gendre une hausse de performance considérable, se révélant par un pourcentage d’aug-
mentation du score d'ImageCLEF 2011, d'une moyenne de ’ordre de 25 % pour les simples
et de 29 % pour les composées sur I’ensemble des descripteurs testés (d’apres le tableau
6.6). Ceci prouve bien que la représentation locale a base de parties sémantiques est une
des caractéristiques principales des formes foliaires.

Nous présentons dans ce qui suit une analyse détaillée de 'impact de la représenta-
tion a base de parties sémantiques pour chaque type de feuilles (simples ou composées)

séparément.

(a) Cas des feuilles simples

D’une maniére générale, dans le cas des feuilles simples, les parties apicale, basale
et centrale englobent chacune des informations particulieres concernant la varia-
tion du réseau de nervures ainsi que de la forme extérieure de la feuille. Plus spé-
cifiquement, elles représentent les propriétés concernant, respectivement, I’ouver-
ture, la fermeture et 'embranchement du réseau de nervures. Quant a la forme exté-
rieure, les parties apicale et basale caractérisent certains aspects géométriques (tels
que la courbure, la symétrie, la rondeur, etc.), tandis que la partie centrale décrit la
variation de la marge (les dents si elles sont présentes).

Dans ce sens, nous proposons d’étudier I'apport de chaque partie sémantique sé-
parément, en la comparant avec le schéma 1 (image entiere) et le schéma 3 (par-
ties combinées). Les résultats obtenus sont illustrés dans la figure 6.3. Nous tenons
a mentionner que ces résultats sont exprimés en terme de la MAP. Ceci est dans
I'objectif de montrer 'apport de la partition sémantique en utilisant une métrique
standard du domaine de recherche d'images par le contenu.

D’apres cette Figure 6.3, nous constatons, tout d’abord, que les performances réa-
lisées par la partie centrale seule, sont trés significatifs. En effet, elles s’approchent
des résultats réalisés par I'image entiere (schéma 1) dans le cas du descripteur de
forme DFH et elles les dépassent dans le cas des descripteurs de texture et de forme

interne. Ceci est dii au fait qu’elle contient plus de 50% de la surface de la feuille et
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qu’elle comporte surtout le centre du réseau de nervures (embranchement) qui re-
présente généralement I'un des attributs les plus discriminants de la feuille pour la

plupart des especes. Lapport des parties basale et apicale est moins important que

0,6
05
04 1
W Apres fusion (mergeSum)
03 71 s = Image Entiére
0,2 & __ © Partie Apicale
7 . 7 i Partie Basale
0,1
Partie Centrale
0
DFH LEOH EOH Fourier Hough

FIGURE 6.3: Résultats d’identification obtenus par 'image entiere (Schémal), puis les parties ba-
sale, apicale, centrale, calculés séparément puis combinés (schéma 3)

la partie centrale, mais reste quand méme significatif. Outre le fait que leurs résul-
tats ne sont pas tres inférieurs a ceux enregistrés par I'image entiéere (sauf dans le cas
de DFH), leur impact peut étre prouvé quantitativement a deux échelles. A1'échelle
globale (i.e, en considérant toute les images de la base), nous constatons que I’ajout
des parties basale et apicale contribuent, en les fusionnant avec la partie centrale,
a améliorer les résultats d’identification (voir la barre bleu dans le Tableau 6.3). A
I’échelle de I'espéce, nous montrons que ces parties sont les plus discriminantes
pour certaines especes. Par exemple, la Figure 6.4 montre que la partie apicale dans
le cas du Cercis Siliquastrum (haut) et la partie basale dans le cas du Viburnum
Lantana (bas) 'emportent sur les autres parties et dépassent les résultats de I'image
entiere dans la plupart des descripteurs. Ceci peut étre expliqué par les raisons sui-
vantes : d’abord, ces parties peuvent comporter des informations discriminantes
par rapport au reste de I'image, par exemple, la rondeur de la partie apicale dans
le Cercis Siliquastrum (cf. Figure 6.5. Ensuite, la racine du réseau de nervures et
la micro-texture située dans la partie basale peuvent étre tres discriminantes dans

certaines especes (par exemple, le cas du Viburnum Lantana 6.6).

(b) Cas des feuilles composées
Les résultats d’identification obtenus par la fusion des requétes partielles a base de
folioles sont meilleurs que ceux obtenus par les images de feuilles composées en-
tieres pour la majorité des configurations étudiées (a I'exception du cas de LEOH,
en utilisant la méthode de fusion DistInc et pour quelques valeurs du k-nn) (cf.

6.2). Plus spécifiquement, c’est la méthode de fusion IRP qui se comportent, en gé-
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FIGURE 6.4: Résultats d’identification (en terme de MAP) obtenus en utilisant I'image entiére
(schémal) puis a base de parties (séparées puis combinées), pour les deux espéces particuliéres :
Cercis Siliquastrum (haut) et Viburnum Lantana (bas).
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FIGURE 6.5: Les cinq premieres images retournées a une requéte définie par la partie apicale d'une
image de I'espéce Cercis Siliquatrum en utilisant le descripteur EOH

Apieal
le

néral, le mieux pour les différentes configurations étudiées par rapport aux autres
méthodes DistInc et LO. D’autre part, nous rappelons que cette représentation est

définie seulement a partir de trois folioles au maximum. En effet, nous avons choisi
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Db

FIGURE 6.6: Trois images de feuilles de 'espéce Viburnum Lantana, ayant des formes globales
différentes et des parties basales tres similaires.
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d’extraire les trois premiers segments du contour de la feuille qui englobent au
mieux des folioles completes, si elles existent (cf. Paragraphe 3.3.2). Pour prouver
que ce choix du nombre de folioles est pertinent, nous avons étudié la variation
des scores d’identification en fonction du nombre de folioles (allant de 1 a 4 fo-
lioles). Les résultats obtenus sont illustrés dans la figure 6.7. D’aprés cette figure,
nous constatons que 'utilisation de trois folioles permet globalement d’apporter
les meilleurs résultats. De ce fait, nous pouvons conclure que, par ce choix (i.e,
trois folioles uniquement), nous avons pu réaliser un bon compromis entre la ri-
chesse de l'information, provenant de la variation de folioles d'une méme espece
(par exemple, folioles avec des formes différentes) et le probleme de recouvrement
de folioles. Un nombre plus important peut induire en erreur vu que les segments
du contour détectés ne correspondent pas a des folioles a cause du probleme du
recouvrement (voir Figure 3.40). D’autre part, méme si ce nombre (trois folioles) est
largement inférieur au nombre total de folioles pour plusieurs especes de feuilles
composées, il permet, quand méme, de donner une information raisonnable sur
I'identité de I’espece vu que plusieurs de ces folioles sont trés similaires pour ces
feuilles.

Enfin et surtout, nous pouvons conclure que l'identification des feuilles composées
a base de folioles est une véritable solution pour le probleme de variation intra-
especes. Afin d’illustrer cette conclusion, nous choisissons une requéte appartenant
a 'espece Fraxinus angustifolia, qui se caractérise par des variations au niveau du
nombre de folioles (cf. Figure 1.13). Nous montrons dans la Figure 6.8, les six pre-
mieres images retournées, pour les deux schémas : schéma 1 en utilisant I'image
entiére (1°7¢ ligne et schéma 3 a base de trois folioles (22" ligne). Ces résultats sont
obtenus en utilisant le descripteur LEOH et la méthode de fusion IRP. Nous pouvons
voir que toutes les réponses retournées pour 'image entiere sont erronées (elles ne

font pas partie de la bonne espece). Ceci peut étre expliqué par la similarité de la
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FIGURE 6.7: Variation des scores d’identification en fonction du nombre de folioles pour les diffé-
rents descripteurs utilisés avec la méthode de fusion IRP.
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FIGURE 6.8: Les six premieres images obtenues par le schéma 1 (ligne 1) et le schéma 3 a base de
trois folioles (ligne 2), en utilisant le descripteur LEOH et la méthode de fusion IRP : les faux posi-
tifs sont encadrés en rouge, le reste (les images qui appartiennent a la méme espéce que I'image
requéte sont encadrées en bleu.

forme interne (représentée par LEOH) au niveau de 'image entiere. Cependant,
I'approche a base de folioles engendre cinq images correctes (de la méme espece
que la requéte) parmi les six images retournées, malgré que les trois dernieres ont
un nombre de folioles différent de celui de la requéte ; ceci montre bien I'efficacité

et 'importance d’une telle approche.
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6.2.1.1.2 Catégorisation sémantique

Nous rappelons que I’étape de catégorisation a été effectuée automatiquement en sui-
vant une cascade de fonctions de décision bayésiennes binaires, définies en se basant
sur des parametres géomeétriques a signification botaniques et qu'une étude de perfor-
mances de ce procédé par rapport a la vérité terrain de catégorisation et par rapport a
une méthode basique de classification définie en utilisant le descripteur CSS et le classi-
fieur KNN a été présenté dans la Sous-section 3.2.3.

Nous proposons, ici, d’évaluer la performance de ce procédé de catégorisation dans
le processus final d’identification d’espéces en le comparant par rapport aux résultats ob-
tenus en considérant la catégorisation définie selon la vérité terrain. Dans le Tableau 6.7,
nous illustrons les différences des scores de classification obtenus, au niveau du schéma
4, en utilisant notre procédé de catégorisation et celui a base de la vérité terrain des ca-
tégories, pour un knn=5 et en utilisant la technique IRP pour la fusion des requétes par-
tielles a base de folioles (dans le cas des feuilles composées).

Nous signalons qu’au niveau des résultats obtenus selon la vérité terrain de catégo-
risation, certaines images (notamment, celles ayant un recouvrement total de foliole)
n'ont aucune foliole. Dans ce cas de figure, nous avons utilisé la représentation globale
de I'image pour ce cas de feuilles.

Nous remarquons a partir du Tableau 6.7 que les scores réalisés par notre procédé de
catégorisation sont légerement inférieurs a ceux obtenus en considérant la vérité terrain
de catégorisation.

Simple Lobée | Simple Non Lobée | Composée
EOH 0.002 0.01 0.004
Fourier 0.04 0.003 0.01
Hough 0.004 0.02 0.09
LEOH 0.01 0.008 0.01
DFH 0.009 0.03 0.1

TABLEAU 6.7: Différences des scores de classification obtenues, au niveau du schéma 4, en utilisant
notre algorithme de catégorisation et la vérité terrain des catégories, pour un knn=5 et en utilisant
la technique IRP pour la fusion des requétes partielles a base de folioles.

Ceci prouve encore la robustesse de la méthode de catégorisation proposé.

D’un autre c6té, nous remarquons (a partir de la Figure 6.2 et du Tableau 6.6) que le
premier et le deuxieme niveau de catégorisation, définis respectivement par les schémas
2 et 4 fournissent une légere amélioration par rapport aux schémas qui les précedent (res-
pectivement, schémas 1 et 3). En effet, le taux d’augmentation est de 'ordre de 1% (pour
les deux) pour EOH, Fourier et Hough. Il est relativement plus intéressant, pour les des-
cripteurs DFH et LEOH, (respectivement, de 'ordre de 8 % et 7 % pour le premier niveau
de catégorisation et 5% et 6% pour le deuxieme niveau (pour knn =5)). Cependant, il reste
largement moins important que celui issu de la représentation a base de parties (schéma
3).
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Afin d’expliquer le faible apport de la catégorisation dans le schéma global d’identi-
fication (notamment par rapport a la partition), nous avons examiné le nombre total de
feuilles par catégories (dans le cas d'ImageCLEF 2011). Ceci a montré une faible distribu-
tion des feuilles composées et des feuilles simples lobées par rapport aux feuilles simples
non lobées. En effet, les feuilles composées et les feuilles simples lobées ne représentent
que le tiers de la base ImageCLEF 2011. Cependant, I'étape de catégorisation est plutot
tres intéressante pour les deux raisons suivantes : d'une part, la connaissance du type de
la feuille (simple ou composée) nous permet de décider quant a sa partition sémantique
(la décomposition de la feuille dépend de son type). D’autre part, elle nous permet de
définir des descripteurs spécifiques qui prennent en compte la particularité de chaque
catégorie (simple lobée, simple non lobée et composée). Dans cette directive, nous pro-
posons d’exploiter la catégorisation d’'une maniere simple et efficace, en cherchant pour
chaque catégorie, la meilleure combinaison de descripteurs (parmi ceux étudiés jusqu’a

maintenant) qui la représente au mieux (cf. Tableau 6.8).

6.2.1.2 Evaluation par rapport aux travaux existants

Comme nous venons de le mentionner, nous définissons un dernier schéma (schéma
5), ou nous ajoutons une étape de sélection de descripteurs par catégorie. Nous avons
effectué la combinaison de descripteurs selon la stratégie de fusion tardive, en utilisant
la technique de fusion IRP. Afin de décider quant a la meilleure combinaison de descrip-
teurs, nous avons adopté une stratégie simple de validation croisée pour les différentes
combinaisons de descripteurs possibles sur I'’ensemble d’apprentissage. Les meilleures
combinaisons obtenues sont comme suit : (LEOH, Hough, DFH) pour les lobées, (EOH,
Hough, DFH) pour les non lobées et (Hough, DFH) pour les composées. Rappelons que
le processus fusion de descripteurs peut étre effectué selon deux stratégies : “Avant la fu-
sion des parties ” ou “ Apres la fusion des parties” (cf. Sous-section 5.3.1). Expérimenta-
lement, nous avons trouvé que la stratégie “Avant fusion de parties ” est la meilleure pour
les feuilles simples alors que la stratégie “ Apres fusion des parties” est la plus adaptée
pour les feuilles composées.

Le tableau 6.8 montre les résultats d’identification en terme du score d'ImageCLEF
2011 (du bas vers le haut) du schéma 5 (en utilisant la catégorisation automatique ou la
vérité terrain), de deux méthodes récentes : une a base du descripteur DFH et des para-
metres géométriques de forme YAHIAOUI et collab. [2012] et 'autre a base d'une représen-
tation triangulaire multi-échelles MOUINE et collab. [2013] et des tops —4 méthodes qui
ont participé a la compagne d’évaluation ImageCLEF 2011. La méthode notée LIRIS-runl
CERUTTI et collab. [2011] correspond a 'approche CERUTTI et collab. [2011] qui a utilisé le
modele polygonal actif pour 'extraction des clés botaniques (notamment, la base, I'apex
et terminaux de lobes) dans le processus d’identification (cf. Section 2.2.2.3).

Nous constatons que le schéma 5 permet de dépasser ces différentes méthodes. Par
ailleurs, la différence des les résultats d’identification réalisés par le scénario 5 en utili-

sant notre procédé de catégorisation automatique et la vérité terrain est tres faible ce qui
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prouve une autre fois la robustesse de notre méthode de catégorisation.

D’un autre c6té, nous démontrons, dans le Tableau 6.9, l'efficacité du schéma pro-
posé par rapport a un travail récent SFAR et collab. [2013b] (cf. Section 2.2.2.3), dont 'idée
de base consiste aussi a exploiter les clés d’identification botaniques mais en appliquant
a chaque hiérarchie (définie par une clé bien déterminée), un classifieur SVM. Cette ap-
proche a été appliquée sur les simples uniquement, pour cela, les résultats que nous illus-
trons dans le tableau 6.9 ne concernent que les feuilles simples.

Sabanci-runl YANIKOGLU et collab. [2011] 68,22 %
imedia-plantnet-runl GOEAU et collab. [2011] 68,52 %
LIRIS-runl CERUTTI et collab. [2011] 53,92 %
LIRIS-run4 CERUTTI et collab. [2011] 53,71 %

DFH + GP YAHIAOUI et collab. [2012] 77.8 %

TSLA MOUINE et collab. [2013] 79.6 %
Scénario 1-Schéma 5 (Vérité terrain) 82.10 %
Scénario 1-Schéma 5 (Catégorisation automatique) | 81.66 %

TABLEAU 6.8: Scores de classification normalisés sur les images de scans de la base ImageCLEF
2011 : Apport du schéma 5 (scénario 1).

Vantage Feature Frame SFAR et collab. [2013b] | 67,00 %
Scenario 5 (sur les simples uniquement) 77,57 %

TABLEAU 6.9: Scores de classification normalisés, sur les images de la catégorie des feuilles simples
de la base de Scan d’'ITmageCLEF 2011 : Apport du schéma 5 (scénario 1).

6.2.2 Scénario 2 : Modeles sémantiques complémentaires et classifica-

tion bayésienne

Le scénario 2 est construit a partir des représentations a base de modeles séman-
tiques. Nous associons a chaque modele, un classifieur Bayésien naif. Ensuite, nous fu-
sionnons la liste des probabilités a postériori par espéce issus de chaque classifieur pour
chaque image requéte, en se basant sur deux méthodes de fusion : la moyenne des proba-
bilités et le produit des probabilités. Les modéles sémantiques proposés correspondent a
deux niveaux : un niveau global représenté par les parametres morphologiques, défini et
souvent utilisé par les botanistes (cf. Paragraphe 4.2.1.1). Ce modéle est dédié aux feuilles
simples uniquement. Le deuxieme type de modeéles part d'une représentation locale a
base de segments de parties sémantiques (cf. Paragraphe 4.2.1.2). Au niveau de ce type de
modele, la sémantique intervient non seulement au niveau de la définition des supports
(les segments de parties de feuilles) mais aussi pour un choix approprié des parametres de
chaque modele. En effet, ces parameétres (longueur du segment apres ré-échantillonnage,
nombre de modes) sont choisis en fonction des propriétés de la partie et de la catégo-

rie que représente ce segment. En pratique, le choix de ces parametres est effectué en
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utilisant une validation croisée appliquée sur les images de I'ensemble d’apprentissage.
L'évaluation du scénario 2 sur la base d'image ImageCLEF 2011, peut étre effectuée a trois

niveaux, représentés respectivement par les trois Tableaux 6.10, 6.11 et 6.12.

— Regle de fusion des probabilités a postériori. Afin de construire la liste finale des

Approche Simple Lo- | Simple Non | Composée | Tous (%)
bée (%) Lobée (%) (%)

Scénario 2 (Pd Proba) 74.27 79.21 81.36 80.66

Scénario 2 (Moy Proba) | 72.44 69.20 75.84 73.33

TABLEAU 6.10: Scores de classification par catégorie, obtenus par le scénario 2, en utilisant les deux

regles de fusion des probabilités a postériori : Produit et Moyenne de probabilités

probabilités d’appartenance d'une image a chaque espece de I’ensemble d’appren-
tissage, nous avons utilisé deux regles de fusion a base des probabilités a postériori :
la somme et le produit des probabilités a postériori. D’apres le tableau 6.10, les ré-
sultats obtenus par le produit des probabilités sont nettement meilleurs que ceux
obtenus par la somme des probabilités pour toutes les catégories de feuilles. Ceci
confirme que 'hypothése d'indépendance conditionnelle des classifieurs a base
de modeles sémantiques, que nous avons utilisé dans cette thése, est une bonne
approximation des données étudiées. En effet, les études effectuées dans KITTLER
et collab. [1998] et DUIN et TAX [2000] montrent (empiriquement) que la regle de
fusion a base de produit améliore |'’estimation de la probabilité a postériori globale
si elle est le résultat de la combinaison des probabilités a postériori avec des erreurs
indépendantes. Cependant, ceci suppose toujours la bonne estimation des proba-
bilités partielles. En effet, une estimation erronée de la probabilité (p = 0) néglige
toutes les autres estimations.

Comparaison par rapport aux méthodes de la littérature. Dans le tableau 6.11,
nous évaluons le scénario 2 par rapport aux 4 — rop méthodes qui ont participé a
ImageCLEF 2011 et a deux autres méthodes récente a deux niveaux : dans le pre-
mier niveau, nous évaluons I'apport des modeles sémantiques définis a partir des
segments de parties uniquement alors que dans le deuxieme niveau, nous ajoutons
le modele a base de parametres morphologiques dans le cas des feuilles simples. La

regle de fusion dans les deux niveau est le produit des probabilités.

D’une maniere générale, nous remarquons que le scénario 2 global (i.e, en utilisant
les deux types de modeéles) permet de dépasser les différentes méthodes de la litté-
rature, ce qui confirme 'efficacité de ces modeles sémantiques simples pour I'iden-
tification des feuilles. D’autre part, nous observons qu’avec les modeles a base de
segments de parties uniquement (c’est-a-dire, la représentation locale), nous obte-
nons des scores d’identification significatifs (qui dépassent les méthodes de la litté-
rature). Enfin, une hausse de 5.5 % est apportée par I'ajout du modele a base de pa-

rametres morphologiques sur les feuilles simples, ce qui prouve la complémentarité
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entre les deux types de modeles global (a base du modéle polygonal paramétrique)
etlocal (a base de segments sémantiques).

Sabanci-runl YANIKOGLU et collab. [2011] 68,22 %
imedia-plantnet-runl GOFEAU et collab. [2011] 68,52 %
LIRIS-runl CERUTTI et collab. [2011] 53,92 %
LIRIS-run4 CERUTTI et collab. [2011] 53,71 %
DFH + GP YAHIAOUI et collab. [2012] 77.8%

TSLA MOUINE et collab. [2013] 79.6 %

Scénario 2 (Modeéles a base de segments uniquement et fusion a base | 75.40 %
du produit des probabilités)

Scénario 2 (Schéma complet avec fusion a base du produit des pro- | 80.66 %
babilités)

TABLEAU 6.11: Comparaison des scores de classification normalisés obtenus sur la base de scan
d’'ImageCLEF 2011 par trois configurations du scénario 2 par rapport aux méthodes de la littéra-

ture.
Approche VT/CA | Simple Lo- | Simple Non | Composée | Tous (%)
bée (%) Lobée (%) (%)
. VT 94.09 79.31
Scénario 2 (Pd Proba) |-~ 74.07 79.21 81.36 80.66
L ) VT 88.52 75.93
Scénario 1 (Schéma 5) |-~ 81.43 75.17 93.07 81.66

TABLEAU 6.12: Comparaison des deux scénarios 1 et 2 par catégorie, en utilisant la Vérité Terrain
relatives aux catégories sémantiques (VT) ou en appliquant notre algorithme de Catégorisation
Automatique (CA)

— Comparaison du Scénario 2 par rapport au Scénario 1 (par catégorie / par rapport

148

a la vérité terrain (VT)). Les deux scénarios d’identification, proposés dans cette
thése, sont tous les deux induits par la connaissance des deux structures séman-
tiques : parties et catégories des feuilles. Par ailleurs, si dans le scénario 1, nous
avons utilisé une sélection de descripteurs de forme et de texture génériques pour
caractériser ces structures et une mesure de similarité image a image suivi d'un clas-
sifeur KNN, nous avons essayé d’introduire plus de sémantique dans le scénario 2,
par la définition de modeles de forme par espéces qui représentent la variation de
la forme globale du limbe (parameétres morphologiques) ainsi que la forme de cha-
cune des parties de la feuille (approximant ainsi les différents schémas de catégo-
risation, définis par les botanistes, cf. Figure 4.5 et Figure 4.6). En effet, a partir de
ces deux types de modeles : global (a base de parametres morphologiques pour les
feuilles simples) et local a base de segments de parties sémantiques, nous avons es-
sayé de trouver des modeles par espece que nous avons représenté selon une loi de
distribution gaussienne, puis, nous avons cherché les déviations de chaque image

requéte par rapport a ces modeles. Le Tableau 6.12 présente une comparaison des
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résultats obtenus par les deux scénarios (1 et 2), sur toutes les catégories (simples
lobées, simples non lobées et composées) et en utilisant la catégorisation automa-
tique (obtenue par notre algorithme) par rapport a celle obtenue selon la vérité ter-
rain (dans le cas des feuilles simples lobées et non lobées). Les résultats obtenus par
la vérité terrain (VT) de la catégorisation sont représentés pour les feuilles simples
uniquement. En effet, nous rappelons que les feuilles ratées par la catégorisation
automatique, n’ont pas de folioles (a cause du recouvrement total). Ainsi, le modele
statistique de forme (qui suppose un contour ouvert) ne peut pas étre appliqué dans

ce cas de figure.

Plusieurs remarques peuvent étre constatées a partir du Tableau 6.12 : d’abord,
la comparaison des résultats du scénario 2, par rapport a la vérité terrain (sur les
feuilles simples) montre une quasi-stabilité au niveau des feuilles simples non lo-
bées. En effet, une légeére baisse du score de 0.01 % est constatée dans les résultats
obtenus par la catégorisation automatique par rapport a la vérité terrain. Le taux
d’erreur est plutot concentré au niveau des feuilles lobées. En effet, nous consta-
tons une baisse de 20 % induite par 5% d’images mal classifiées. Ceci révele une
certaine instabilité du modéle dans le cas des feuilles simples lobées qui peut étre
expliqué principalement par le nombre faible d’images lobées dans la base d'Ima-
geCLEF 2011 (459 images simples lobées). En effet, le modele de forme (basé sur
le calcul de la moyenne et la variance par espece requiert un nombre important
d’'images dans I'’ensemble d’apprentissage pour avoir une meilleure représentation
de la variation des données. La deuxieme remarque que nous pouvons tirer du Ta-
bleau 6.12 concerne la performance des deux scénario 1 et 2 pour l'identification
des feuilles de plantes. Si nous comparons les résultats de la vérité terrain, nous
constatons que le scénario 2 est meilleure que le scénario 1 (pour toutes les feuilles
simples). Cependant, ce résultat reste vrai pour les feuilles simples non lobées uni-
quement, sinous considérons les résultats obtenus par catégorisation automatique.
Une baisse des résultats est encore constatée au niveau des feuilles simples lobées.
Ceci est aussi le cas pour les feuilles composées ou la représentation générique (du
scénario 1) apporte mieux que les représentations a base de forme.

Une étude en utilisant des segments de lobes ou en considérant la disposition des
lobes et des folioles dans I'image peut étre envisagée dans le futur pour améliorer
les modeles de formes pour les feuilles lobées et composées.

Enfin, nous terminons cette étude expérimentale par la présentation d'un résumé des
résultats des deux scénarios 1 et 2 sur la base ImageCLEF 2012, dans le Tableau 6.13 par
rapport aux quatre premieres méthodes qui ont participé a la campagne d’évaluation
ImageCLEE Nous tenons a mentionner que la méthode SONKA et collab. [2007] corres-
pond a 'approche a base du modele polygonal actif CERUTTI et collab. [2013]; CERUTTI
et collab. [2011] (que nous avons décrit dans la sous-section 2.2.2.3).

Le scénario 2 permet de dépasser des méthodes plus sophistiquées (telles que SVM

multiples par espéces BAKIC et collab. [2012a],la méthode a base de la mise en correspon-
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dance des points d’intérét en utilisant I'algorithme de hachage RMMH) BAKIC et collab.
[2012a]. Cependant, il présente une différence de 5% de moins par rapport a la premiere
méthode qui a participé a ImageCLEF 2012 et qui est basée sur 117 descripteurs de forme,
texture et couleur suivi d’un classifier SVM YANIKOGLU et collab. [2012].

SABANCI-OKAN-runl YANIKOGLU et collab. [2012] 58 %
INRIA-imedia-comb-matching-form-seg-filt-romb BAKIC et collab. | 49 %
[2012Db]

INRIA-imedia-multisvm BAKIC et collab. [2012b] 47 %
LIRIS-Reves-runl CERUTTI et collab. [2012] 42 %
Scénario 1 48.14 %
Scénario 2 (Pd Proba) 53.05 %
Combinaison descripteurs génériques de texture et de Forme interne | 58.54 %
du Scénario 1/ Scénario 2

TABLEAU 6.13: Comparaison des scores de classification normalisés sur la base de Scan d’'Image-
CLEF 2012 en utilisant les scénarios 1 et 2 puis la combinaison du scénario 2 avec les descripteurs
texture.

Nous rappelons que le scénario 2 part d'une représentation de la forme de la feuille
uniquement. Ainsi, la principale limitation de cette approche (par rapport a I'approche
botanique est 'absence de la description de la nervation et de la micro-nervure (texture).

Pour combler ce manque d’information, nous proposons de combiner le scénario 2
avec 'ensemble des descripteurs génériques de texture et forme interne qui ont été éva-
lués au niveau du scénario 1. Nous utilisons notamment la meilleure combinaison de
descripteurs selon la catégorie de la feuille (lobée, non lobée et composée). Afin d’effec-
tuer la combinaison de ces représentations (modele de forme et descripteurs génériques
de texture et de forme), nous avons utilisé la technique de fusion a base du rang IRP (dont
on a montré expérimentalement sa robustesse dans la fusion des différents descripteurs
au niveau du scénario 1).

Les rangs sont définis dans les deux scénarios en classant les images par leurs proba-
bilités d’appartenance par rapport a chaque espece. Dans le cas des descripteurs (texture
et forme interne), nous estimons les probabilités a posteriori a partir de la distribution des
réponses sur un knn bien déterminé selon la formule suivante : % avec kc estle nombre
d’images retournées appartenant a I’espéece C sur 'ensemble des knn images retournées.

En suivant cette démarche, nous avons pu (légérement) améliorer le score d’identifi-
cation par rapport a celui obtenu par la méthode Top-1 d’'imageCLEF 2012 YANIKOGLU
et collab. [2012] qui integre un nombre important de descripteurs. Ceci montre bien que
la démarche proposée dans cette these (définie a partir des connaissances botaniques
extraites en se basant sur des propriétés géométriques simples) est prometteuse par rap-
porta d’autres méthodes existantes, plus compliquées et qui exigent des techniques d’ap-
prentissage et de sélection d’attributs plus sophistiquées et qui posent des contraintes de
complexité opératoire pour les systemes temps-réel.
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Résumé

ANS cette theése, nous avons abordé le probleme d’identification des especes de
plantes a partir des images de feuilles. Contrairement a la plupart des méthodes
proposées dans la littérature et qui ramenent le probléme d’identification des

especes de feuilles a un probleme de reconnaissance générique, la principale originalité
de ce travail est de mettre en place une approche de structuration sémantique de I'es-
pace de recherche, en s’inspirant de I'expertise et du savoir-faire botanique, avant tout
processus de description et de décision révélant I'identité de 'espéce.

La structuration sémantique comprend deux étapes (1) I'étape de catégorisation des
feuilles selon deux concepts botaniques : “arrangement” et “lobation’ en simple lobée,
simple non lobée et composée et (2) I'étape de partition sémantique qui décompose la
feuille en trois parties : les parties apicale, basale et centrale (marge) pour les feuilles
simples et les trois folioles les plus représentatives pour les feuilles composées.

L'accomplissement de ces deux étapes nécessite une phase préalable d’étiquetage de
la feuille, permettant la suppression du pétiole et la détection du limbe, la localisation des
points caractéristiques base et apex et la détection d’autres points significatifs (parmi les
maximas du contour) notamment les terminaux des folioles et des lobes (sils existent).

Lensemble du processus de structuration sémantique est établi automatiquement en
se basant sur I’analyse du contour, étant souvent suffisamment informatif pour détermi-
ner les caracteres botaniques : ‘arrangement”, “lobation” et “partition” et plus simple a
extraire que les autres primitives de la feuille (nervation et micro-nervures).

Le principe général de notre approche de structuration sémantique est qu'un ou plu-
sieurs parametres géomeétriques significatifs sont définis de maniere qu'ils soient corrélés
avec les éléments caractéristiques de la catégorie des feuilles a déterminer.

La suppression du pétiole et la détection des points base et apex ont été établies en se
basant sur des propriétés de symétrie locale, notamment la symétrie locale de translation
pour la détection du pétiole et la symétrie latérale locale définie en terme de la profondeur
des concavités pour la détection des points base et apex.

Les points significatifs (i.e, les maximas pertinents) du contour sont définis de deux
manieres selon I'objectif a réaliser : (1) a partir des maximas de la fonction de courbure
associée au contour pour caractériser les terminaux des folioles et des rachis (1¢" niveau
de catégorisation) ou bien (2) a partir des sommets de ’enveloppe convexe et des creux
(ayant des profondeurs maximales par rapport a I'aréte associée de I’enveloppe convexe)
pour définir les sinus inter-lobes (2¢7*¢ niveau de catégorisation).

La catégorisation sémantique des feuilles a été établie en utilisant une cascade de
fonctions de décision binaires. L'objectif d'une telle solution hiérarchique est de relever le
probléme de la variation graduelle inter-catégories due a la similarité de la disposition des
éléments caractéristiques des catégories et augmenté a cause du recouvrement foliaire au
niveau du contour.

Les parametres géométriques sont définis en fonction de la distribution spatiale des
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maximas pertinents du contour en fonction des propriétés des catégories a déterminer.
Des propriétés basiques sont, tout d’abord, définies afin d’identifier les feuilles les plus
différentes. Ensuite, au fur et a mesure de ’évolution aux autres niveaux de la cascade,
des propriétés plus fines sont définies afin de distinguer celles qui sont tres similaires.
Le principe général de cette méthode de catégorisation est d’utiliser, a chaque niveau
de la cascade, une propriété géométrique unique afin de déterminer un sous-ensemble
particulier d'une catégorie donnée. Le reste des feuilles est classifié aux niveaux ultérieurs.

La partition sémantique est établie en fonction de la catégorie de la feuille (simple
ou composée). La partition des feuilles simples est un résultat direct de la détection des
points caractéristiques base et apex. Il suffit d’effectuer un alignement selon la droite
qui relient ces deux points pour définir les parties apicale, basale et centrale des feuilles
simples. Quant aux feuilles composées qui sont découpées en folioles, en tenant compte
du probleme de recouvrement partiel et de I’éventuelle similarité inter-folioles, nous nous
sommes limités a I’extraction automatique de trois folioles représentatives de la feuilles
composées (si elles existent) en utilisant des propriétés relatives aux maximas pertinents
du contour.

Par rapport aux méthodes classiques d’apprentissage, I’approche de structuration sé-
mantique proposée assure l'interprétabilité des résultats obtenus. Autrement dit, nous
pouvons expliquer les raisons des éventuelles fausses détections des clés de caractérisa-
tion. Ceci est important pour analyser les difficultés liés a I'automatisation du procédé
botanique et pour envisager de nouvelles regles de prises de décision.

Par la suite, la structuration sémantique a permis de définir des représentations de
feuilles plus spécifiques en fonction des propriétés des catégories et des parties séman-
tiques déterminées et ayant I'avantage d’étre plus robustes aux similarités inter-especes.

Ceci a été démontré en utilisant deux principaux scénarios d’identification :

— Le premier est basé sur un schéma d’identification typique en utilisant des descrip-
teurs de forme et de texture classiques dans la phase de description et un classifieur
K-NN dans la phase de décision. Dans ce travail, nous avons adopté quelques tech-
niques de fusion tardive (a base de rangs ou de distances de similarité) pour la com-
binaison des requétes partielles multi-parties et/ou multi-descripteurs. Une étape
de sélection de la bonne combinaison de descripteurs par catégorie a été aussi pro-
posée. L'étude de performance de ce scénario a été établie selon deux niveaux : (1)
par étape (selon les structures : catégories ou parties sémantiques considérées), afin
de mettre en avant I'apport de chacune de ces structures par rapport au schéma
initial (défini en utilisant 'image entiére et sans catégorisation) et (2) par rapport a
différentes approches référencées dans la littérature afin de mieux positionner cette

approche par rapport a I’existant.

— Le deuxiéme scénario est construit a partir de deux types de modeles sémantiques
complémentaires : un scénario a base de parametres morphologiques globaux. L'autre
scénario concerne chaque segment sémantique a part. En effet, nous cherchons

une transformation dans un espace de segments invariant aux transformations li-

153



CHAPITRE 7. CONCLUSION

néaires (rotation, échelle et translation) et réduit dans '’espace ACP. Ces modéles
seront analysés en utilisant un cadre de classification naive bayésienne. Une com-
paraison par rapport aux méthodes de la littérature, a mis en avant I’apport de cette

approche en terme de précision de I'identification.

Notons que I'évaluation de ces deux scénarios a été effectuée en utilisant les deux
bases d'images de scan d'ImageCLE 2011 et 2012. Une étude détaillée (par structure sé-
mantique) a été établie sur la base ImageCLEF 2011 pour laquelle nous disposons d’'une
vérité terrain par catégorie sémantique. Sur la base d’ImageCLEF 2012, nous avons mon-
tré que la combinaison du scénario 2 (a base de modeles sémantiques) et du scénario 1
qui inclut les descripteurs génériques de texture et de forme interne a permis d’améliorer
les scores d’identification par rapport aux méthodes existantes.

En résumé, nous avons démontré qu’avec des procédés géométriques simples, nous
avons pu extraire automatiquement plusieurs caracteres-clés botaniques utiles pour la
structuration sémantique des feuilles. Ensuite, nous avons prouvé la contribution consi-
dérable de la structuration sémantique (catégorisation et partition) a contourner plu-
sieurs aspects de la variabilité intra-especes, a enrichir les descriptions des feuilles et a
améliorer I'identification des especes (en dehors de tout processus de sélection d’attribut

et d’apprentissage sophistiqué).

Perspectives

Létude que nous avons présentée dans ce manuscrit peut étre poursuivie selon plu-

sieurs directions.

— Définir d’autres descriptions spécifiques aux catégories sémantiques et les évaluer
sur des bases d’images plus enrichies, notamment, décrire de maniere plus appro-
priée les lobes et utiliser les structures pennées et palmées, auxquelles nous avons

pu définir, dans cette étude, des propriétés géométriques significatives.

— Ftendre cette approche aux autres organes (par exemple, les fleurs) pour lesquels

les botanistes ont aussi développé un vocabulaire structuré riche et important.

— Introduire la modélisation de 'incertitude par, par exemple, la logique floue pour
la décision quant a I'appartenance de la feuille aux caracteres botaniques, au lieu
d’effectuer une suite de catégorisation hiérarchique. Ceci peut étre utile, d'une part,
pour exploiter les caracteres sémantiques plus fins (principalement, les dents et les
nervures) qui sont plus difficiles a identifier avec une certitude absolue (i.e, les pon-
dérations d’appartenance peuvent éliminer la propagation de I'erreur de la classifi-
cation tout au long de la hiérarchie).

D’autre part, utiliser les pondérations d’appartenance peut étre intéressant afin de
tenir en compte 'aspect de la variabilité de caracteres botaniques intra-especes. En

effet, au dela des catégories standards étudiées dans cette thése (simples lobées,
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simples non lobées et composées) ou I'espéce appartient souvent a une seule caté-
gorie, plusieurs autres caracteres botaniques peuvent varier au sein d'une méme es-
pece. En effet, certaines especes comportent plusieurs états de caracteres. Ce phé-
nomene peut étre di a son évolution ou a la variation des conditions environne-
mentales. Dans ce contexte, il se peut qu'’il soit utile d’étudier si la variabilité des
caracteres botaniques intra-espéces est une caractéristique de ces especes ou pas.

— Inclure de nouvelles modalités contextuelles pour 'identification multi-criteres (co-
ordonnées GPS, propriétés environnementales, etc.) afin de mieux estimer 'iden-
tité de I'espece. En effet, la nature des espéces dépend aussi d’autres sources telles

que les parametres de I’environnement dans lequel elles évoluent.

— Utiliser les caracteres botaniques pour analyser le rapprochement entre les especes

ou les familles ou les genres.

Outre l'identification des especes de feuilles, cette étude peut étre utile pour envisager
une application pédagogique pour I'apprentissage de la terminologie botanique associée
aux feuilles.
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