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Résumé
Nous présentons une approche de type sacs de caracté-
ristiques, fondée sur des descripteurs de position relative,
pour la reconnaissance d’images. D’une part, étant don-
née une décomposition initiale de l’image en un ensemble
d’objets sémantiques, une description à partir de la Dé-
composition en Histogrammes de Forces (FHD) est intro-
duite, modélisant à la fois la forme et les relations spa-
tiales entre les objets composant l’image. D’autre part, une
méthodologie originale d’apprentissage est présentée, afin
de construire un vocabulaire homogène de formes et de
configurations spatiales pour des tâches de classification
d’images. Un avantage de cette stratégie est sa compati-
bilité avec les approches par sacs de caractéristiques clas-
siques, permettant une représentation hybride d’informa-
tions locales et structurelles. Les résultats de classification
obtenus sur un jeu de données d’images de scènes natu-
relles montrent l’intérêt de cette approche.
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Abstract
We present a bags of features approach for image recogni-
tion, based on relative position descriptors, modeling both
the shape and spatial relationships between the objects
composing the image. On the one hand, given an initial
decomposition of the image into a set of semantic objects,
a description using the Force Histograms Decomposition
(FHD) is introduced. On the other hand, an original lear-
ning methodology is presented, in order to construct a ho-
mogeneous vocabulary of shapes and spatial configurations
for image classification tasks. An advantage of this strategy
relies on its compatibility with the more classical bags-of-
features models, allowing a hybrid representation of struc-
tural and local information. The results of classification ob-
tained on a dataset of natural scenes images highlight the
interest of this approach.
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1 Introduction
La proposition et le développement de nouvelles représen-
tations discriminantes d’images constituent une tâche diffi-
cile dans différents domaines liés à la vision par ordinateur
et la reconnaissance des formes. Les méthodes traditionnel-
lement utilisées pour la reconnaissance d’images reposent
généralement sur une description statistique ou structurelle
du contenu de ces dernières, sous la forme de caractéris-
tiques visuelles telles que les contours, la couleur ou encore
la texture. Une limite de ces approches vient du fait que ces
différents types de caractéristiques (ainsi que leurs combi-
naisons potentielles) sont parfois trop peu discriminantes
pour décrire efficacement des images composées d’objets
complexes et/ou à fort contenu sémantique.
Ces dernières années, la disposition spatiale des objets (ou
des différentes régions composant les objets) présents dans
une image a reçu une attention particulière dans le domaine
de l’analyse d’images. En effet, les relations spatiales entre
les objets d’une scène imagée constituent une information
particulièrement importante dans la perception humaine de
la similarité entre des images. Par conséquent, ces relations
spatiales peuvent être considérées comme des caractéris-
tiques importantes pour reconnaître le contenu de l’image
ou la nature de l’objet représenté par cette dernière. Cepen-
dant, à notre connaissance, elles restent assez peu utilisées
dans la littérature, principalement parce qu’elles reposent
souvent sur de fortes contraintes structurelles.
Parallèlement, les approches dites « sacs de caractéris-
tiques » (bags of features) ont été proposées en vision par
ordinateur pour exploiter efficacement les aspects discri-
minants des descripteurs locaux dans les images. De telles
stratégies ont conduit à des résultats très prometteurs dans
les tâches de classification d’images, mais l’un de leurs in-
convénients majeurs réside souvent le manque d’intégra-
tion d’informations spatiales et structurelles, notamment
parce que les images sont représentées comme des en-
sembles non ordonnés de descripteurs locaux.
Cet article, qui fait suite à des travaux récemment présen-
tés dans [7], décrit une nouvelle approche de type sacs de
caractéristiques, fondée sur des descripteurs de position re-
lative, pour la reconnaissance d’images à fort contenu sé-
mantique. La Section 2 présente des travaux connexes à
cette étude. Notre première contribution (présentée en Sec-



tion 3) est un descripteur modélisant à la fois la forme et
les relations spatiales entre les différents objets compo-
sant une image. Ce descripteur structurel est une extension
du concept de Décomposition en Histogramme de Forces
(FHD) [14, 6]. Notre deuxième contribution (présentée en
Section 4) est un nouveau cadre d’apprentissage à partir
du descripteur FHD, inspiré des stratégies de sacs de ca-
ractéristiques. L’originalité de cette approche consiste à
construire un vocabulaire homogène de formes et de confi-
gurations spatiales liant plusieurs objets sémantiques à dif-
férentes échelles d’analyse. La Section 5 présente ensuite
une étude expérimentale préliminaire, où un jeu de données
d’images de scènes naturelles est considéré pour illustrer
l’intérêt de l’approche proposée. Nous montrons notam-
ment que la combinaison de cette méthode structurelle avec
une approche plus classique à partir de descripteurs locaux
permet de mieux reconnaître ces images de scènes à fort
contenu sémantique. Enfin, une conclusion et des perspec-
tives sont présentées dans la Section 6.

2 Travaux connexes
2.1 Relations spatiales
De nombreuses études ont été menées pour l’analyse des
relations spatiales, dans un but commun de décrire la posi-
tion relative d’objets représentés dans des images [2]. On
peut distinguer, dans la littérature, deux grands axes de re-
cherche reposant sur des concepts fortement duaux [20] :
(i) l’évaluation de relations spatiales et (ii) la position rela-
tive d’un objet par rapport à un autre.
Dans le premier axe, une relation spatiale spécifique est
considérée, par exemple « à gauche de », et une évalua-
tion floue de cette relation est réalisée pour deux objets
donnés. Par exemple, de nombreux travaux liés aux pay-
sages flous [1] reposent sur ce type d’évaluation. Cette ap-
proche est basée sur une modélisation floue des relations
spatiales directement dans l’espace image, en utilisant des
opérations morphologiques. Les applications typiques in-
cluent par exemple la reconnaissance de visages à partir de
graphes [5], la segmentation d’images IRM du cerveau [9],
ou encore la reconnaissance de textes manuscrits [12].
Dans le deuxième axe, la position relative d’un objet par
rapport à un autre peut avoir sa propre représentation (d’où
il est alors possible de dériver des évaluations de diffé-
rentes relations spatiales). Un descripteur de position rela-
tive couramment utilisé est l’Histogramme de Forces [19]
(F-Histogramme), qui est une généralisation de l’Histo-
gramme d’Angles [21]. Les F-Histogrammes sont utili-
sés dans plusieurs domaines d’application tels que les des-
criptions linguistiques [18], la mise en correspondance de
scènes [4] ou la recherche d’images par le contenu [24].
Dans le contexte particulier de la reconnaissance d’images
représentant des objets complexes, les auteurs de [14, 6]
ont proposé un descripteur structurel appelé Décomposi-
tion en Histogrammes de Forces (FHD). En partant des
couches disjointes de pixels (obtenues à partir d’une seg-
mentation) composant un objet de l’image, le but de ce

descripteur est d’encoder les relations spatiales calculées
entre tous les couples de couches structurelles, à partir
d’un ensemble homogène de F-Histogrammes. Ces travaux
ont montré l’intérêt de cette représentation basée sur des
relations spatiales directionnelles pour décrire des objets
structurés. Cependant, cette approche est limitée par diffé-
rentes contraintes. Tout d’abord, il est nécessaire de fixer
a priori le nombre de couches structurelles composant un
objet présent dans une image, afin de pouvoir comparer des
descripteurs de même tailles. Deuxièmement, la comparai-
son de descripteurs FHD est vue comme un problème coû-
teux d’appariement de graphes, impliquant des contraintes
structurelles fortes sur les sous-parties des objets compo-
sant l’image et une importante sensibilité par rapport à
l’étape de segmentation initiale.

2.2 Vers les sacs de relations spatiales

Depuis une dizaine d’années, les approches par sacs de ca-
ractéristiques (bags of features), ont fait l’objet de nom-
breuses attentions pour les tâches de reconnaissance d’ob-
jets et de classification d’images [25, 13]. Le modèle par
sacs de caractéristiques typique utilise des descripteurs lo-
caux (e.g., SIFT [16] ou HOG [11]) calculés à partir d’une
détection de points d’intérêt de l’image ou bien de ma-
nière dense sur l’ensemble de l’image, afin de construire
un vocabulaire de « mots visuels », en appliquant un al-
gorithme de clustering. Une image est alors représentée
par un histogramme de composition de ces mots visuels,
et ces vecteurs caractéristiques forment l’entité de base
pour la classification d’images, en utilisant par exemple
un algorithme d’apprentissage supervisé (e.g., SVM [10]
ou forêts aléatoires [3]). Un inconvénient inhérent aux ap-
proches par sacs de caractéristiques est le manque de prise
en compte d’information spatiale dans la description des
images. Cette limite provient essentiellement du fait que
les images sont représentées comme des collections non
ordonnées de descripteurs locaux. Bien que certaines tenta-
tives aient émergé pour essayer d’intégrer des informations
spatiales dans ces modèles [15], peu d’approches prennent
en compte la structure globale et les positions relatives des
objets formant le contenu de l’image.

Dans le domaine de la reconnaissance des symboles, des
travaux récents [22, 23] ont introduit les sacs de relations
(bags of relations), comme une manière originale de pro-
duire des vocabulaires de configurations spatiales. L’ap-
proche a été appliquée à un ensemble restreint de primi-
tives visuelles spécifiques à ce domaine d’application (par
exemple des cercles, coins ou extrémités). Dans ces tra-
vaux, notre objectif est de continuer ces efforts et d’ex-
ploiter ce type d’approches par sacs de relations, en les
étendant à l’application plus générique de la reconnais-
sance d’images composées d’objets complexes et/ou à fort
contenu sémantique.



FIGURE 1 – Calcul d’un histogramme de force entre deux
objets. L’histogramme FAB décrit la position relative de
l’objet A par rapport à l’objet B, en considérant toutes les
directions.

3 Description structurelle d’images
Cette section présente l’approche proposée pour la descrip-
tion structurelle du contenu d’une image. Nous commen-
çons ici par faire l’hypothèse que nous disposons d’une dé-
composition initiale de l’image en un ensemble d’objets
sémantiques. L’obtention d’une telle décomposition n’est
pas le problème traité dans le cadre de cet article mais peut
être réalisée par un processus de partitionnement d’image
(segmentation, classification) ou par une méthode de dé-
tection d’objets d’intérêt. À partir de cette décomposition
structurelle de l’image, nous présentons une extension du
descripteur de décomposition en histogrammes de forces
(FHD) [14, 6] utilisé pour décrire le contenu de l’image,
en caractérisant à la fois les formes et les relations spa-
tiales entre les couples d’objets sémantiques composant le
contenu de l’image.

3.1 Histogrammes de Forces
Un Histogramme de Forces (F-Histogramme) permet de
décrire de manière directionnelle les relations spatiales
entre un couple d’objets A et B représentés dans une
image [19]. Sa construction repose sur la définition d’une
force d’attraction entre les points de l’image. Étant don-
nés deux points situés à une distance d l’un de l’autre, leur
force d’attraction est définie par ϕr(d) = 1

dr où r caracté-
rise le type de force traité. Lorsque r = 0, tous les points
sont traités avec une importance égale (force constante),
alors que lorsque r = 2, on donne alors plus d’importance
aux points plus proches (force gravitationnelle). Ensuite,
plutôt que d’étudier directement toutes les paires de points
entre les deux objets, on considère la force d’attraction
entre deux segments de droite. Soit I et J deux segments
sur une droite orientée d’angle θ,Dθ

IJ la distance entre eux
et |.| la longueur d’un segment. La force d’attraction fr de
I par rapport à J est donnée par :

fr(I, J) =

∫ |I|+DθIJ+|J|
DθIJ+|J|

∫ |J|
0

ϕr(u− v) dv du. (1)

L’intersection d’une droite θ-orientée avec deux objets bi-
naires A et B dans une image forme deux ensembles de
segments appartenant à chaque objet : CA = ∪{Ii}I=1..n

FIGURE 2 – Exemples illustratifs de graphes relationnels
attribués (ARG) entre différents objets sémantiques com-
posant des images de scènes naturelles.

et CB = ∪{Jj}j=1..m (voir Figure 1). L’attraction mutuelle
entre ces segments est définie comme suit :

F (θ, CA, CB) =
∑
I∈CA

∑
J∈CB

fr(I, J). (2)

Alors, l’ensemble de toutes les droites parallèles θ-
orientées Cθ traversant l’image, nous donne l’attraction
globale FAB(θ) entre A et B le long d’une direction θ.
Enfin, le descripteur F-Histogramme FAB est obtenu en
calculant FAB sur un ensemble d’angles θ ∈ [−π,+π],
résumant ainsi la position relative de A par rapport à B.
Le modèle des histogrammes de forces présente plusieurs
propriétés d’invariance utiles et souvent recherchées dans
un contexte de reconnaissance des formes : il sont inva-
riants en translation et en homothétie, périodiques et quasi-
invariants en rotation.

3.2 Décomposition en Histogrammes de
Forces (FHD)

Étant donnée une décomposition initiale de l’image, l’idée
clé du descripteur FHD est de caractériser les relations spa-
tiales entre tous les couples d’objets composant le contenu
des images en utilisant des F-Histogrammes. Lorsque le
F-Histogramme est calculé entre une région de l’image
et elle-même, il permet de décrire la forme de la région
(F-Histogramme de « forme »), alors que pour deux ré-
gions différentes, le F-Histogramme décrit leur configura-
tion spatiale (F-Histogramme de « relations spatiales »).
L’image peut alors être représentée comme un graphe rela-
tionnel attribué (ARG) complet où les nœuds représentent
les différentes régions de l’image (voir Figure 2). À chaque
nœud est associé comme attribut le F-Histogramme décri-
vant sa forme, et à chaque arête le F-Histogrammes modé-
lisant la position relative des deux nœuds reliés. Ainsi, une
image composée de N objets (ou régions) est décrite par
le graphe complet KN composé de N nœuds dont les attri-
buts sont des descripteurs de formes, et de N(N−1)

2 arêtes
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FIGURE 3 – Quelques échantillons représentatifs d’un vo-
cabulaire de formes. Chaque ligne représente un mot du vo-
cabulaire obtenu. (gauche) centroïde du cluster considéré ;
(droite) objets représentatifs rattachés à ce centroïde.

dont les attributs sont des descripteurs de position relative.
Afin d’étendre le descripteur FHD à notre problématique
de reconnaissance d’images de scènes naturelles, nous pro-
posons de relâcher la contrainte structurelle de ce modèle
ARG initial, c’est-à-dire de créer des ensembles sans ordre
de F-Histogrammes entre tous les couples d’objets présents
dans l’image. Ceci permet de surmonter les limitations du
modèle reposant sur des graphes statiques énoncées précé-
demment en Section 2.1.
Ainsi, à partir de l’ARG de F-Histogrammes d’une
image, nous obtenons deux ensembles différents de F-
Histogrammes pour décrire l’image :

— l’ensemble Sshapes qui est composé des F-
Histogrammes de « formes » (attributs des nœuds) ;

— l’ensemble Srelations qui est composé des F-
Histogrammes de « relations spatiales » (attributs
des arêtes).

Les ensembles Sshapes et Srelations calculés sur différentes
images forment alors de façon homogène deux espaces
caractéristiques indépendants dans lesquels la procédure
d’apprentissage pour construire des sacs de caractéristiques
sera réalisée.

4 Sacs de relations spatiales et de
formes

Dans cette section, nous présentons notre cadre d’ap-
prentissage basé sur les caractéristiques de relations spa-
tiales et de formes précédemment décrites. Cette approche
s’inspire des stratégies classiques par sacs de caractéris-
tiques, qui sont généralement appliquées à partir de des-
cripteurs locaux. Étant donné un ensemble d’images por-
tant des contenus sémantiques différents, notre objectif est
de construire un vocabulaire des formes, ainsi que des
configurations spatiales les plus représentatives, apparais-
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FIGURE 4 – Quelques échantillons représentatifs d’un vo-
cabulaire de relations spatiales. Chaque ligne représente un
mot du vocabulaire obtenu. (gauche) centroïde du cluster
considéré ; (droite) configurations spatiales représentatives
rattachées à ce centroïde. Les objets sont représentés en
blanc et en gris.

sant dans le contenu des images à différents niveaux d’ana-
lyse. Pendant la phase d’apprentissage, nous appliquons
d’abord la stratégie de description structurelle d’images
pour construire les ensembles Sshapes et Srelations pour
chaque image de l’ensemble d’apprentissage. Nous appli-
quons ensuite une stratégie de quantification vectorielle des
espaces de caractéristiques induits par les descripteurs de
relations spatiales et de formes, suivie d’une étape de re-
groupement pour finalement représenter chaque image par
un histogramme de composition des mots du vocabulaire.
Pour la quantification vectorielle, nous utilisons l’algo-
rithme de clustering K-Means [17] afin de construire
des groupes de caractéristiques similaires dans l’ensemble
d’apprentissage. Nous réalisons deux clusterings K-Means
distincts : le premier avec l’ensemble accumulé Sshapes

de F-Histogrammes de « formes », conduisant à des clus-
ters de formes semblables au sein des images d’apprentis-
sage (voir Figure 3) ; le second avec l’ensemble accumulé
Srelations de F-Histogrammes de « relations spatiales »,
construisant des clusters de configurations spatiales simi-
laires entre objets sémantiques (voir Figure 4). D’une ma-
nière analogue aux mots visuels classiques (produits par
le regroupement de descripteurs locaux), nous produisons
un vocabulaire structurel de formes et de configurations
spatiales qui apparaissent à travers les objets sémantiques
contenus dans les images de l’ensemble d’apprentissage.
Le nombre de clusters Kshapes et Krelations déterminent
les tailles respectives des vocabulaires de formes et de re-
lations spatiales. L’influence de ces paramètres sera étudiée
expérimentalement dans la Section suivante.
Une fois que les vocabulaires ont été construits, nous ap-
pliquons alors une étape de pooling : les images d’ap-
prentissage sont ensuite représentées par des histogrammes



FIGURE 5 – Exemples d’images de scènes naturelles du
jeu de données « 8 scènes ». Chaque image est issue d’une
classe différente.

de composition, modélisant le nombre d’occurrences de
chaque mot du vocabulaire détecté dans les images (formes
et relations spatiales). Pour une image de test donnée, nous
appliquons alors la même stratégie : l’histogramme de
composition est construit en attribuant ses F-Histogrammes
aux mots de vocabulaire obtenus pendant la phase d’ap-
prentissage. Finalement, la classification est effectuée à
partir de machines à vecteurs de support (SVM) [10].
Étant donné que nous construisons deux vocabulaires dis-
tincts, nous produisons deux types d’histogrammes de
composition : l’un pour les formes et l’autre pour les re-
lations spatiales. On nomme sacs de formes (BoS pour
bags of shapes) et sacs de relations (BoR pour bags of re-
lations) la prise en compte respective des formes ou des
relations spatiales seulement. Enfin, la concaténation des
histogrammes de composition des formes et des relations
spatiales s’appelle sacs de formes et de relations (BoSR).
Par ailleurs, même si la nature des informations modéli-
sées par notre approche structurelle et par une approche
classique de sacs de caractéristiques (à partir de descrip-
teurs locaux) est différente, les procédures appliquées de
clustering et de pooling aboutissent à des vecteurs de ca-
ractéristiques de même nature (histogrammes de compo-
sition), alors concaténables en vecteurs de caractéristiques
hybrides. Cette stratégie de combinaison sera étudiée dans
la section expérimentale de cet article.

5 Validations expérimentales
5.1 Jeu de données
Le jeu de données « 8 scènes » est un ensemble d’images
représentant des scènes naturelles en extérieur 1. Il est com-
posé d’un total de 2686 images de taille 256×256 réparties
en 8 classes homogènes correspondant à différents types de
scènes complexes (forêt, ville, montagne, etc.). Quelques
exemples d’images pour chacune des classes sont présen-
tées en Figure 5. Ce jeu de données est également accom-
pagné d’annotations de référence des différents objets sé-
mantiques (ciel, route, personne, bâtiment, etc.) qui com-

1. http ://people.csail.mit.edu/torralba/code/spatialenvelope/

posent les scènes. Ces annotations permettent de produire
des masques binaires représentant précisément la localisa-
tion des objets, et qui peuvent être utilisés comme sous-
parties structurelles des images. Ces annotations sont par-
ticulièrement utiles pour évaluer la performance de notre
approche de description structurelle, car elles permettent
de ne pas dépendre d’une étape de segmentation initiale
qui peut s’avérer difficile. Par ailleurs, cela permet d’illus-
trer de manière concrète et intuitive la capacité de descrip-
tion de l’information spatiale, car en utilisant les masques
des objets de cette manière, l’approche ne considère pas les
valeurs colorimétriques des pixels de l’image, mais unique-
ment les configurations spatiales et les formes des objets la
composant.

5.2 Protocole expérimental
Les F-Histogrammes sont calculés sur un ensemble discret
de 180 directions, avec une force constante, et son nor-
malisés sur l’ensemble [0, 1] pour obtenir une invariance
à l’échelle des objets.
Nous appliquons alors l’approche par sacs de caractéris-
tiques proposée pour classifier les images du jeu de don-
nées à partir des objets sémantiques représentés à l’inté-
rieur de celles-ci. Les histogrammes de composition obte-
nus sont entraînés à partir de machines à vecteurs de sup-
port (SVM) [10] avec un noyau linéaire, en utilisant une ap-
proche one-versus-all pour la classification multi-classes.
Nous appliquons une stratégie de validation croisée de type
K-Fold avec K = 10. Ensuite, nous calculons plusieurs
statistiques (taux de reconnaissance, précision et rappel),
afin d’évaluer la qualité des résultats de la classification.
Par ailleurs, nous comparons nos résultats avec une ap-
proche de sacs de caractéristiques classique fondée sur
l’utilisation de descripteurs locaux. Nous utilisons les ca-
ractéristiques HOG [11] de manière dense sur l’ensemble
de l’image. Les caractéristiques HOG sont calculées sur 9
orientations discrètes et avec une fenêtre de taille 32 × 32
sans normalisation entre les fenêtres. La classification des
images est effectuée en utilisant le même classifieur SVM
linéaire que pour notre approche.

5.3 Résultats expérimentaux
La Figure 6 montre les taux de reconnaissance obtenus
pour la classification des images du jeu de données, pour
différentes tailles de vocabulaire, et pour les différentes
approches proposées : BoS, BoR et BoSR. À partir de
ces résultats, nous pouvons constater une meilleure perfor-
mance pour l’approche BoR (relations spatiales) par rap-
port à l’approche BoS (formes uniquement). La combinai-
son de ces deux approches (BoSR), qui combine les deux
types d’information, permet d’obtenir des taux de recon-
naissance sensiblement supérieurs. Par ailleurs, nous ob-
servons une relative robustesse des taux de reconnaissance
par rapport à l’évolution de la taille du vocabulaire. Ce ré-
sultat suggère que, pour ce jeu de données, la majorité de
l’information est contenue dans un petit nombre de mots
du vocabulaire.
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FIGURE 6 – Taux de reconnaissance obtenus pour les dif-
férentes approches proposées (BoS, BoR et BoSR), pour
différentes tailles de vocabulaires allant de 50 à 1000.

La Figure 7 présente les courbes de précision-rappel obte-
nues pour les différentes approches proposées (BoS, BoR
et BoSR), ainsi que pour l’approche comparative utilisant
les caractéristiques HOG. Nous présentons également les
résultats obtenus pour la combinaison des approches BoSR
et HOG. Les résultats sont obtenus pour une taille de vo-
cabulaire fixée à 100 pour chacune des approches, dans un
souci de compromis entre richesse de description et temps
de calcul. Nous pouvons constater que l’approche BoSR
obtient des résultats comparables à ceux obtenus par l’ap-
proche classique HOG. Enfin, nous observons une amé-
lioration significative pour la combinaison BoSR+HOG.
Ce résultat est particulièrement intéressant, car il suggère
que des représentations hybrides entre informations locales
et structurelles permettent de mieux reconnaître ce type
d’images. Cette interprétation avait d’ailleurs été pressentie
dans nos travaux précédents pour la classification d’images
d’objets structurés [7]. Ainsi, ces validations confirment
l’intérêt de combiner des stratégies d’apprentissage de des-
cripteurs locaux et de descripteurs structurels pour amélio-
rer les processus de reconnaissance.
Enfin, le Tableau 1 présente plus en détails les taux de re-
connaissance obtenus pour les 8 différentes classes du jeu

TABLEAU 1 – Comparaison des taux de reconnaissance ob-
tenus pour les différentes classes du jeu de données.

BoSR HOG BoSR+HOG
coast 53.89 89.44 80.56
forest 76.22 90.24 92.38
highway 78.76 44.79 80.69
insidecity 87.66 69.16 92.53
mountain 77.01 86.90 90.11
opencountry 28.29 12.68 64.15
street 75.26 44.67 82.82
tallbuilding 68.54 71.63 85.11
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FIGURE 7 – Courbes de précision-rappel obtenues pour les
différentes approches proposées (BoS, BoR et BoSR), pour
l’approche comparative utilisant les caractéristiques HOG,
ainsi que pour la combinaison des approches BoSR+HOG.

de données, en fonction des différentes approches considé-
rées. À partir de ces résultats, on remarque notamment que
la moitié des classes sont mieux reconnues par l’approche
locale HOG, tandis que l’autre moitié des classes sont
mieux reconnues par l’approche structurelle BoSR. Nous
pouvons également de constater que, sauf pour une classe,
la combinaison BoSR+HOG permet toujours d’améliorer
le taux de reconnaissance. Ceci est particulièrement vrai
pour la classe opencountry, qui est pourtant difficilement
reconnue par les approches prises individuellement.

6 Conclusion
Nous avons présenté dans cet article une nouvelle ap-
proche, fondée sur des descripteurs de position relative,
pour la reconnaissance d’images. La principale origina-
lité de cette approche est la proposition d’une stratégie par
sacs de caractéristiques permettant d’apprendre un voca-
bulaire homogène de formes et de configurations spatiales
entre des objets sémantiques composant les images. Nous
avons également montré que la combinaison de cette mé-
thode structurelle avec un cadre classique de descripteurs
locaux permet de mieux reconnaître des images de scènes
complexes. Les résultats obtenus sur un jeu de données
d’images de scènes naturelles mettent en évidence l’inté-
rêt de telles représentations pour la classification d’images
à fort contenu sémantique.
Par la suite, nous envisageons d’incorporer d’autres types
de descripteurs de relations spatiales dans notre approche ;
par exemple des relations topologiques, ou d’autres plus
spécifiques comme l’entourement ou l’entrelacement d’ob-
jets [8], fournissant des éléments composites de vocabu-
laire dans cette stratégie d’apprentissage. Une autre pers-
pective repose sur une méthode d’interprétation et d’adap-
tation des vocabulaires de configurations spatiales, dans le
but d’effectuer des requêtes sémantiques de haut niveau sur
la structure des images.
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