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Résumé
Ce papier présente une nouvelle méthode pour la classifi-
cation supervisée d’ensembles d’images. À chacun de ces
ensembles est attaché, pour le caractériser et le distinguer
des autres, une entité appelée amer. Différentes carac-
téristiques, déduites de primitives visuelles, sont extraites
de chaque image, et la relation qui lie certaines images à
certaines caractéristiques sont structurées et hiérarchisées
grâce à un formalisme mathématique appelé treillis de Ga-
lois (ou treillis de concepts). De tels treillis permettent
de sélectionner des combinaisons de caractéristiques qui
serviront d’amers visuels pour chaque ensemble d’images.
Cette approche s’inscrit dans le cadre de la robotique mo-
bile autonome et de la localisation topologique dans un
environnement structuré, pour laquelle chaque ensemble
d’images est issu de d’une même pièce qu’il est nécessaire
de caractériser. Ce papier expose cette démarche originale
et les résultats obtenus après expérimentation.

Mots Clef
Treillis de Galois, Treillis de concepts, Amers visuels,
Robotique mobile autonome, Navigation, Localisation.

Abstract
This paper presents a new method for supervised image
classification. To each image set is attached a landmark
with the aim to characterize and to distinguish it from
each others. The different properties, deduced from im-
age primitives and their relationships with the sets of im-
ages are structured and organized into a hierarchy thanks
to an original method relying on a mathematical formalism
called Galois (or Concept) Lattices. Such lattices allow us
to select properties as landmarks of specific classes. This
approach belongs to the mobile robotic field and topologi-
cal localization in a structured environment, for which each
set of images is issued from one place that must be char-
acterized. This paper exposes this original process and re-

sults after experimentation.
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1 Introduction
Caractériser et reconnaître un lieu dans un environnement
structuré comprenant plusieurs pièces, en utilisant seule-
ment quelques images issues de chaque pièce, est un e-
rrrxercice difficile pour une machine en général et un robot
en particulier. Pour cela, il est nécessaire que la machine
trouve "quelque chose" qui lui permette, d’une part, de car-
actériser chaque pièce, et d’autre part, de les distinguer les
unes par rapport aux autres. Ce "quelque chose", sous cer-
taines conditions, s’appelle unamer, et plus précisément
dans notre cadre unamer visuel. Mais qu’est-ce qu’un
amer ? Comment le trouver ? Comment le sélectionner ?
Cet article présente une nouvelle méthode pour répondre
à ces questions. Toutes les images issues d’une même
pièce sont regroupées dans un ensemble, et on obtient ainsi
plusieurs ensembles d’images à caractériser. Dans un pre-
mier temps, pendant la phase d’apprentissage, les relations
entre des ensembles d’images et des caractéristiques sont
structurées et hiérarchisées à travers un formalisme appelé
treillis de Galois (ou treillis de concepts). L’utilisation
d’une telle structure permet à la machine de déterminer ses
propres amers attachés à chaque ensemble (chaque pièce).
Dans un deuxième temps, en utilisant de nouvelles images
issues du même environnement, la machine sera capable
de retrouver à quel ensemble (quelle pièce) elles appartien-
nent.
Dans notre application, le lien entre des ensembles
d’images d’un côté et des images issues de pièces d’un en-
vironnement structuré de l’autre côté est évident. Cepen-
dant la technique développée ici peut être appliquée à tous
ensembles d’images pour d’autres types d’applications.



Ce papier est organisé comme suit : les sections 2 et 3 in-
troduisent les amers, les primitives et les caractéristiques ;
section 4 présente la théorie des treillis de Galois, et dans
les sections 5 et 6 on expose comment ce formalisme est
utilisé. La section 7 montre nos résultats, suivis d’une dis-
cussion générale et d’une conclusion section 8.

2 Les amers visuels
Comme défini dans le dictionnaire Hachette, unamer,
terme maritime, esttout point des côtes très visible
(clocher, balise, etc.), porté sur une carte, servant de repère
pour la navigation. Mais dans la langue de Shakespeare, le
terme de"landmark" revêt un sens plus général, comme
un bâtiment important, un lieu à visiter [17] voire même
une date importante sur le plan historique. Dans le monde
de la robotique mobile, la définition la plus proche est
celle dupoint de repèreau sens strict, que le robot n’a
pas spécialement besoin de visiter, mais surtout de recon-
naître. Ainsi trouve-t-on, dans la littérature consacrée, dif-
férentes définitions d’amers telles que "des signes distinc-
tifs d’une image qui peuvent être aisément reconnus dans
une seconde image obtenue d’un point de vue différent"
[19], ou plus simplement "un objet visuel identifiable dans
un environnement" [3]. Habituellement les amers ne sont
pas introduits par une définition formelle mais plutôt à
travers des propriétés spécifiques comme "facilement dis-
tinguable" (saillant) [9] ou "localement unique". Dans un
sens plus concret, un amer peut être un objet [10], une
couleur [28], des points d’intérêt [26],etc.
Plusieurs classifications d’amers existent, notamment celle
qui différencie les amers naturels des amers artificiels, mais
nous introduisons ici une autre classification liée aux ca-
pacités de perception et de reconnaissance de la machine.
Nous séparons les amers en trois catégories :

• les amers entièrement prédéfinis : une base d’images
représentant des objets est introduite dans le robot [19,
22] qu’il "n’a plus qu’à" reconnaître ;

• les amers partiellement prédéfinis : ces amers po-
tentiels ont une structure commune. Par exemple,
dans [16], les amers sont des formes quadrangulaires
planes (type affiches murales) que le robot apprend à
identifier et à reconnaître ;

• les amers non prédéfinis : aucune hypothèse n’est for-
muléea priori pour les amers potentiels. Les princi-
paux travaux ayant une telle approche sont essentielle-
ment d’inspiration biologique [18, 1, 13]

Notre démarche s’inscrit dans cette dernière catégorie : le
robot doit pouvoir choisir dynamiquement les amers les
plus pertinents de façon autonome.

3 Primitives, caractéristiques et pro-
priétés

Différentes images sont extraites de chaque pièce d’un en-
vironnement structuré ; ainsi, à chaque pièce, est attaché
un ensemble d’images qu’il est nécessaire de caractériser.

De chacune de ces images, des primitives sont extraites afin
d’en déduire descaractéristiquesde l’image, pour aider
le robot à trouver despropriétésdu lieu. Ainsi les carac-
téristiques se distinguent des propriétés par le fait qu’elles
appartiennent à l’image, alors que les propriétés appartien-
nent au monde réel.
Trois types de primitives sont extraites des différentes i-
mages :

• les primitives structurelles : des segments, avec leur
taille et leur orientation (issus des approximations
polygonales de contours),etc.

• les primitives colorimétriques : on extrait les pixels
rouges, verts, bleus, jaunes,etc.

• les primitives photogrammétriques, venant de chaque
pixel de l’image : textures, points d’intérêt,etc.

On construit et on définit des caractéristiques à patir de
ces primitives. On peut noter que la définition des carac-
téristiques est générale et inclut toute caractéristique po-
tentielle, qu’elle appartienne aux images d’intérêt ou non.
leur pertinence relèvera de la connaissance a priori que
nous avons sur l’environnement. Par exemple, le fait qu’"il
y a beaucoup de rouge dans cette image"peut être une
caractéristique, comme le fait qu’"il y ait telle texture".
Cependant, nous nous limitons ici à des caractéristiques
les plus invariantes possibles en rotation, translation, et
échelle. C’est pourquoi la présence de tel ou tel segment
n’est pas significative, mais une caractéristique potentielle
sera plutôt le fait qu’"il y ait un grand nombre de segments
parallèles et de même longueur"(typiquement pour une
bibliothèque).

4 Les Treillis de Galois
Les treillis de Galois ont été largement utilisés en Intelli-
gence Artificielle ces vingt dernières années. Cette théorie
a été développée sous le nom d’Analyse Formelle de Con-
cepts. Plusieurs algorithmes constructifs ont été mis au
point depuis lors [20], et certaines applications concrètes
sont apparues récemment, principalement en fouille de
données [27, 21], dans le domaine aéronautique [7]. Nous
proposons ici une application au traitement d’images dans
le contexte de la robotique mobile autonome.

4.1 Formalisme mathématique (1) [2][12]
Définition 1 Un treillis est un ensemble ordonné
dans lequel deux éléments quelconques ont une borne
supérieure (BS, ousup) et une borne inférieure (BI, ou
inf ). Un treillis complet est un treillis pour lequel tout
sous-ensemble possède une BS et une BI.

Par exemple, l’ensembleP(O) des parties deO ordonné
par l’inclusion est un treillis complet.

Définition 2 Un contexteK est un triplet(O,F , ζ) pour
lequel O est un ensemble d’objets,F un ensemble
d’attributs et ζ une application binaire deO × F dans
{0, 1}.



Dans notre application, les objets sont les images appar-
tenant aux différents ensembles situés, les attributs sont les
caractéristiques et l’applicationζ est définie par la présence
d’une caractéristiquef ∈ F dans une imageo ∈ O ; on a
alorsζ(o, f) = 1.

Définition 3 Étant donné un contexteK = (O,F , ζ),
nous pouvons définir une application deP(O) dansP(F)
et une application deP(F) dansP(O), notées identique-
ment par l’opérateur′ de la façon suivante :

∀A ⊂ O,A′ = {f ∈ F | ∀o ∈ A, ζ(o, f) = 1} (1)

∀B ⊂ F ,B′ = {o ∈ O | ∀f ∈ B, ζ(o, f) = 1} (2)

Ces applications sont appeléesconnexions de Galoisdu
contexte ;A′ est appelédual deA, et de façon similaireB′
est appelédual deB.

Pratiquement,A′ est l’ensemble des attributs communs à
tous les objets deA, et B′ est l’ensemble des objets qui
possèdent en commun tous les attributs deB. On peut
trouver les propriétés des connexions de Galois dans [5].
Rappelons les propriétés essentielles suivantes:

Propriété 1 A1 ⊂ A2 ⇒ A′
2 ⊂ A′

1;

Propriété 2 A ⊂ A′′;

Propriété 3 A′ = A′′′;

Nous pouvons maintenant énoncer la définition d’un con-
cept :

Définition 4 Etant donné un contexteK = (O,F , ζ), le
coupleC = (A,B) est appelé unconceptdeK si et seule-
ment siA′ = B etB′ = A.

Définition 5 A est appelé l’extensiondu conceptC et B
est appelé sonintension. On noteA = extent(C) etB =
intent(C).

L’ensemble de tous les concepts d’un contexteK s’appelle
L(K) ou simplementL pour abréger les notations s’il n’y a
pas d’ambigüité. On peut prouver le théorème suivant [12]

Théorême 1 SoientC1 = (A1,B1) et C2 = (A2,B2) un
couple de concepts alorsC1∨C2 = ((A1∪A2)′′,B1∩B2)
etC1 ∧ C2 = (A1 ∩ A2, (B1 ∪ B2)′′) sont des concepts.

Ce résultat peut être étendu à tout ensembleI de concepts.
On noteraCI = (AI ,BI) =

∨
i∈I Ci et de mêmeCI =

(AI ,BI) =
∧

i∈I Ci

Alors l’ensemble des conceptsL muni de la relation
d’ordre⊂ (inclusion) sur ses extensions est un treillis com-
plet et on peut poser :

Définition 6 Le treillis completL(K) des concepts d’un
contexteK est appelé letreillis de Galois ou le treillis
conceptuel.

4.2 Contexte propre et disjonction

L’extension du plus petit élément deL est l’ensemble des
objets qui partagent tous les attributs deF . Ce n’est pas
toujours l’ensemble vide. En fait, la définition formelle
d’un contexte donnée ci-dessus est trop générale et englobe
des redondances superflues. Aussi nous nous restreignons
aux contextes propres dans le sens suivant :

Définition 7 SoitK = (O,F , ζ) un contexte ; si(∅,F) et
(O, ∅) sont des concepts, alors le contexteK est ditpropre.

Dans le cas d’un contexte propre,(∅,F) est le plus petit
concept (le plus restrictif), et(O, ∅) est le plus grand con-
cept (le plus général). Il n’existe pas de complémentaire
canonique dans les treillis de Galois : siC = (A,B) est
un concept, généralement(Ac,Ac′) et (Bc′,Bc) ne sont
pas des concepts. Cependant la propriété de disjonction est
très utile pour construire des classifieurs dans la théorie des
classifications standard [29]. Ainsi pour l’apprentissage il
est utile de poser :

Définition 8 SoitC = (A,B) un concept quelconque d’un
contexteK. Si (Ac,Ac′) (resp. (Bc′,Bc)) est un con-
cept, alorsA (resp.B) est appelé ensemble d’objets (resp.
d’attributs) de conceptdisjonctif .

Il est ainsi possible de soustraire un concept disjonctif de
n’importe quel concept en soustrayant les extensions ou ex-
tensions selon la nature de la disjonction.
D’une manière générale, siI et J sont deux sous-
ensembles deL, il est évident queBI ∩ BJ est l’intension
de la BS deCI et CJ (CI ∨ CJ ). Le concept associé est
appeléconjonctiondes conceptsCI etCJ .

4.3 Les algorithmes de construction de treil-
lis

Il existe deux familles d’algorithmes de construction de
treillis : les algorithmes incrémentaux et les algorithmes
non incrémentaux. Les algorithmes incrémentaux (Godin
[15], Carpineto & Romano[6], Norris [25], . . . ) constru-
isent le treillis au fur et à mesure que les objets arrivent,
alors que les algorithmes non incrémentaux (Chen [8],
Ganter[11], Bordat[4],. . . ) construisent le treillis une fois
le contexte entièrement connu.

Tous ces algorithmes construisent des treillis sans consi-
dérer une quelconque spécificité du contexte. Leur com-
plexité est exponentielle, et plusieurs techniques ont été
développées afin de réduire les temps de calcul, notam-
ment par simplification du contexte en amont, comme [24]
à l’aide d’une fonction d’entropie.

4.4 Exemple

Considérons l’exemple suivant, à la fois simple et explicite,
représenté par unetable de correspondance(figure 1) et le
treillis correspondant (figure 2).



Ppty 1 Ppty 2 Ppty 3 Ppty 4 Ppty 5 Ppty 6 Ppty 7 Ppty 8 Ppty 9 Ppty 10 Ppty 11 Ppty 12 Ppty 13 Ppty 14 Ppty 15

1 Place 1 x x x

2 Place 1 x x x x

3 Place 1 x x x x

4 Place 1 x x x x x

5 Place 1 x x x x

6 Place 1 x x x

7 Place 2 x x x x x

8 Place 2 x x x

9 Place 3 x x

10 Place 3 x x x

11 Place 3 x x x x x

12 Place 3 x x x x

13 Place 3 x x

14 Place 4 x x x

15 Place 4 x x x x

16 Place 4 x x x x

17 Place 4 x x x

Figure 1:Un exemple simple et explicite

En réalité, le schéma treillis figure 2 est untreillis
d’héritage [14] dans le sens où il ne montre que les nou-
veaux objets (resp. les nouveaux attributs) d’un nœud
par rapport à ses descendants (resp. ascendants). Cette
représentation permet d’éviter la redondance d’éléments
dans l’écriture des nœuds.
Tous les nœuds des treillis correspondent à des concepts.
Comme remarqué précédemment, si un objet est inclus
dans l’extension d’un concept, il est inclus dans l’extension
de tous ses ascendant. De même, si une propriété est in-
cluse dans l’intension d’un concept, alors elle est incluse
dans l’intension de tout ses descendants. C’est pourquoi
dans cette représentation du treillis (appelédiagramme de
Hasse), les objets et les propriétés n’apparaissent qu’une
seule fois.

5 Les amers
5.1 Utilisation des concepts formels pour la

sélection d’amers
Le lien entre concept et amer se définit de la façon sui-
vante :

Définition 9 Considérons un contexte propre(O,F , ζ) et
un sous-ensemble d’objetsA ⊂ O. On dit qu’un sous-
ensembleB deF est unamer deA si et seulement si

• B′′ = B,
• etB′ ⊂ A.

Un amer est donc l’ensemble des caractéristiques d’un con-
cept (intension) qui répondent aux conditions ci-dessus.

5.2 Définitions formelles des amers dans un
contexte partitionné

Définition générale. On se donne dans ce qui suit un
contexte propre(O,F , ζ), et une partition(Oθ)θ∈Θ de son
ensemble d’objets. L’ensembleΘ est appeléensemble des
sites, ou plus généralementensemble des classesdans le
contexte d’une classification générale.

Définition 10 On dit qu’un sous-ensembleB deF est un
amer deθ ∈ Θ si et seulement si

• B′′ = B,

• etB′ ⊂ Oθ.

Ainsi un amer est un ensemble de caractéristiques dont
l’occurrence simultanée n’est effective que danscertaines
images du site à caractériser.

Amers pleins et amers partiels. En particulier, si un
amerB est un ensemble de caractéristiques simultanément
présentes danstoutesles images du site à caractériser, et
seulement dans celles-là, on parle alors d’amer plein :

Définition 11 On dit qu’un sous-ensembleB deF est un
amer plein deθ ∈ Θ si et seulement si

• B′′ = B,
• etB′ = Oθ.

L’existence d’amers pleins rend la classification simple à
mettre en œuvre, mais en général la propriété de présence
dans toutes les images n’est pas vérifiée.

Définition 12 On dit qu’un sous-ensembleB deF est un
amer partiel deθ ∈ Θ si et seulement si

• B′′ = B,
• B′ ⊂ Oθ ;
• etOθ 6⊂ B′.

Amer maximal. Dans le cas ou il n’existe pas d’amer
plein, afin de limiter le nombre d’amers partiels à consid-
érer (et à retenir), il est intéressant d’introduire les amers
maximaux :

Définition 13 Un amer maximal est un amer minimal
pour l’inclusion dans l’ensemble des amers d’un site.

Couverture. La couverture d’un site se définit de la
façon suivante :

Définition 14 Considérons les imagesOθ d’un siteθ ∈ Θ
et l’ensembleNθ des amers{Bi}i=1...Nθ

de ce site. On dit
que le siteθ estcouvert, ou que les images du site sonten-
tièrement couvertes, si et seulement si

⋃
i=1...Nθ

{B′

i} =
Oθ

Dans le cas où il existe un amer plein d’un site, la couver-
ture est évidente. Dans le cas où il n’existe que des amers
partiels, certaines images peuvent ne pas être couvertes par
des amers. Il est clair que s’il existe une couverture du site,
elle se fait par les amers partiels maximaux.

6 Construire un classifieur à l’aide
d’amers

Dans cette partie, nous exposons le raisonnement complet
relatif à l’extraction d’amers de chaque ensemble d’images
dans un premier temps, puis l’utilisation des ces amers dans
un deuxième temps. Il existe plusieurs types de classifieurs
basés sur des treillis de Galois (voir [23]). La principale
différence avec ces classifieurs étant le fait que notre clas-
sifieur se base sur des amers, qui sont des combinaisons de



- 48 Concepts -
(17 objects ;15 properties)

- FINAL CONCEPT -
({};{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,})

1,// 2,// 3,//

//3,//2,

4,//

6,//

5,//

//4,

//1,

7,//

//12,

//6,

//7,

//5,

8,//

//15,

17,//

9,//

10,// 12,//

//10,//9,

13,//

//14,

15,//11,// 14,//

//8, //11,

16,//

//13,

- INITIAL CONCEPT -
({1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,};{})

- Concept # i -
Objects // Properties

Figure 2:Le treillis correspondant

caractéristiques. De plus, il introduit l’approche décentral-
isée développée plus loin.
Détaillons quelque peu notre application. Nous disposons
d’un ensemble d’images issues d’un environnement struc-
turé. Chaque image appartient à une pièce particulière de
cet environnement, lieu où elle a été prise par un robot
équipé d’une caméra CCD. L’ensemble des images est
donc partitionné en fonction du nombre de pièces. Notre
objectif est de donner au robot les moyens de se repérer
sur carte topologique1 (et, dans un futur proche, de con-
struire la carte) de cet environnement. Il s’agit, de façon
basique, d’un problème de classification supervisée. La rè-
gle de décision est extraite à partir d’un ensemble d’images
appartenant à une base de d’apprentissage. La règle est
formalisée pour chaque sous-ensemble (un sous-ensemble
correspondant à une pièce) en y associant un amer partiel
maximal. Certaines images peuvent échapper à la règle de
décision, et des erreurs d’apprentissage peuvent apparaître.
Il existe classiquement deux phases dans notre processus :
la phase d’apprentissage, qui étiquette à chaque pièce un
amer, et la phase de généralisation (avec des images is-
sues des mêmes pièces mais différentes des précédentes)
qui utilise ces amers pour reconnaître telle ou telle pièce.

6.1 Phase d’apprentissage : extraction des
amers

Primitives. Dans un premier temps, il est nécessaire
d’extraire les primitives de chaque image. Les algorithmes
utilisés sont très classiques ; par exemple, les contours sont
issus des opérateur de Canny-Deriche, et après approxi-
mation polygonale on en déduit les "segments de contour"
présents dans l’images. D’autres primitives (couleur, tex-
ture, points d’intérêt,etc. ) peuvent être extraits à l’aide
des algorithmes classiques appropriés.

Caractéristiques. Ensuite, dans un deuxième temps, les
éventuelles caractéristiques sont déduites de ces primitives,
et l’on remplit ainsi la table de correspondance entre les
images d’un côté, et les caractéristiques de l’autre.

1Une carte topologique d’un environnement structuré est un graphe
pour lequel (en général, mais pas nécessairement) chaque nœud
représente une pièce de l’environnement et chaque arc un passage entre
deux pièces.

Treillis. Dans un troisième temps, le treillis de Galois de
la table est construit, hiérarchisant ainsi les caractéristiques
les unes par rapport aux autres. Enfin, dans un dernier
temps, les amers sont extraits de chaque treillis afin de
caractériser chacun des ensembles d’images (chacune des
pièces de l’environnement structuré).

Concepts. Il est nécessaire ensuite, dans un quatrième
temps, de sélectionner les concepts "intéressants". Consi-
dérant tous les conceptsCθ relatifs à une même pièceθ,
c’est-à-dire les concepts du treillis d’héritage (le treillis
d’héritage est utilisé afin d’éviter les redondances de ca-
ractéristiques) dont les objets sont des images de cette
pièce θ, l’ensemble des concepts sélectionnés pour les
amers potentiels sont :

1. les concepts relatifs à la pièceθ ;

2. les concepts ascendants et descendants des concepts
de cette pièceCθ ;

3. et parmi ces concepts seulement, les concepts qui
n’ont pas, comme descendant, un concept dont
l’extension renferme au moins une image d’une autre
pièceθ∗ 6= θ.

Amers. Enfin, dans un cinquième temps, il est néces-
saire d’extraire les amers de ces concepts. Supposons
l’ensemble non vide des concepts précédemment sélection-
nés ; les amers sont, s’ils existent, les intensions de ces
concepts. Plusieurs cas peuvent se présenter :

• s’il existe un concept dont l’intension est non vide et
qui couvre parmi ses descendants l’ensemble des con-
cepts relatifs à une pièceθ, on parle alors d’amer plein
(total, global, ...) ;

• dans le cas contraire, les intensions lorsqu’ils existent
des concepts sélectionnés sont appelés amers partiels.

Dans certains cas ou les concepts du treillis d’héritage ne
donnent pas de résultat, il est alors nécessaire de revenir au
treillis "classic" et d’extraire, parmi les concepts relatifs à
la pièceθ, les intensions non vides de ces concepts.

Algorithme général. La démarche algorithmique se
présente figure 3.



1. Extraire les primitives de chaque image
2. Déterminer la présence ou non de toutes les

caractéristiques potentielles et remplir la
table de correspondance

3. Construire le treillis de Galois correspondant
4. Pour chaque pièce :
41. Sélectionner les concepts ayant pour extension

uniquement des images de la pièce
42. Sélectionner les ascendants et les descendants

de ces concepts
43. Éliminer les concepts qui ont pour descendants

des concepts qui renferment des images d’autres
pièces dans leur extension

44. Éventuellement, pour sélectionner les amers
maximaux parmi les concepts du groupe restant,
éliminer les concepts qui ont un autre concept
comme ascendant dans ce même groupe

45. Enfin, si nécessaire, lire les intensions des
concepts relatifs à la pièceθ.

Figure 3: Algorithme général de la sélection d’amers

6.2 Phase de généralisation : Reconnais-
sance de la pièce

Une fois les amers sélectionnés, nous considérons une nou-
velle image issue des mêmes pièces mais différente de
celles utilisées lors de l’apprentissage. Les primitives sont
extraites et les caractéristiques déterminées. Plusieurs cas
sont possibles :

• si l’ensemble des caractéristiques inclut un ou
plusieurs amers d’une seule et unique pièce, alors il
est possible de conclure que l’image appartient à cette
pièce ;

• si l’ensemble des caractéristiques n’inclut aucun
amers, on ne peut pas conclure et le robot a pour tache
de se déplacer et de prendre une autre image ;

• si l’ensemble des caractéristiques inclut un ou
plusieurs amers de plusieurs pièces différente, alors
non seulement on ne peut conclure, mais également le
processus d’apprentissage est remis en cause.

6.3 Résultats expérimentaux (1)
Nous avons mis en œuvre cette approche à partir d’images
issues de pièces différentes d’un environnement structuré,
en l’occurrence une partie du LAAS.

Un ensemble de 15 images ont servi de base
d’apprentissage, réparties en 4 pièces différentes, et
nous considérons pour l’instant 50 caractéristiques
potentielles, numérotées de #1 à #50 :

• peu de pixels (> 50), des pixels (> 300), beaucoup de
pixels de rouge (> 3000), vert, bleu, cyan, magenta,
jaune (3×6 = 18 caractéristiques), petit (> 15×15),

moyen (> 50× 50) ou gros (> 75× 75) objet R-V-B-
C-M-J (18) ;

• un grand nombre (> 50), un très grand nombre (>
100) de segments horizontaux, verticaux, ou de direc-
tion quelconque (3 × 2), un grand nombre, un très
grand nombre de segment horizontaux, verticaux ou
de même orientation (2 + 2 + 2 = 6), un grand nom-
bre, un très grand nombre de segments de même taille
(2).

Apprentissage. La table de correspondance a été rem-
plie et le treillis correspondant construit (algorithme de
Carpineto & Romano[6]), figure 6.3.
Pour chaque ensemble d’images, les concepts correspon-
dants ont été trouvés et l’on obtient (table 1) :

• pour le premier ensemble (images 1,2), {#42 et #45}
est un amer plein et {#22.#28.#39} un amer partiel ;
{#42 et #45} (un grand nombreetun très grand nom-
bre de segments horizontaux) est un amer maximal de
couverture totale ;

• pour le deuxième ensemble (images 3,4,5,6), {#5} est
un amer plein et {#3.#32} et {#6} sont des amers par-
tiels ; {#5} (objet rouge moyen) est l’amer maximum
qui couvre ce site ;

• pour le troisième ensemble (images 7,8,9,10), pas
d’amer plein mais quatre amers partiels : {#19},
{#41}, {#38.#44.#49}, {#15.#17.#18} et {#14}.
Parmis ces amers partiel, l’amer {#14} couvre les
amers {#19} et {#15.#17.#18}, et l’amer {#41} cou-
vre les amers {#19} et {#38.#44.#49}. Ces amers
({#14} : peu de pixels bleuset {#41} : un gand nom-
bre de segments verticaux) sont donc maximaux et
l’on peut montrer également qu’ils forment une cou-
verture totale ;

• et pour le dernier ensemble (images 11,12,13,14,15),
{#7} est un amer plein et {#8} un amer partiel. {#7}
(des pixels verts) est un amer maximal qui couvre ce
site.

Lieu Amer Amers Amers
plein partiels maximaux

Pièceno1 {#42.#45} {#22.#28̇#39} {#42.#45}
Pièceno2 {#5} {#6},

{#3.#32}
{#5}

Pièceno3 ∅ {#19},
{#41}, {#38.
#44.#49},
{#15.#17.#18},
{#14}

{#41},
{#14}

Pièceno4 {#7} {#8} {#7}

Table 1: Les différents amers

Il est a priori inutile de retenir tous les amers possibles.
Aussi, s’il existe des amers pleins dans une classe, on éli-
minera les amers partiels. Dans le cas contraire, parmis



(/1,) (/50,) (/46,)

(/4,)

(12,13,/7,)

(/47,)

(/48,) (/16,)(/31,)

(/34,)

(/40,)

(/10,)

(14,/8,) (/42,45,)

(15,/)

(11,/)

(/13,)

(/14,)

(/15,17,18,)(2,/22,28,39,)

(8,/)

(/2,)

(4,/5,)

(5,/3,32,)

(10,/)

(1,/)

(/41,)

(/43,)

(9,/38,44,49,)

(7,/19,)

(/37,)(3,6,/6,)

Figure 4:Treillis global correspondant à notre application.

les amers partiels, on ne retiendra que les amers partiels
maximaux.

Test. Pour la phase de test, 20 nouvelles images ont
été prises dans les quatre pièces différentes. 18 ont
été correctement situées (c’est-à-dire que le système à
su reconnaître le lieu où elles ont été prises), les deux
dernières ne permettant aucune conclusion.

Dans l’application qui nous concerne, si une image n’est
pas située, cela n’a aucune importance dans le sens où
le robot est capable de "regarder ailleurs" et d’extraire
d’autres images de la pièce où il se situe pour reconnaître
cette pièce.

7 L’approche décentralisée
La précédente approche donne de très bons résultats pour
des contextes de petite taille (moins de 25 objets / carac-
téristiques). Cependant, pour de gros contextes, la com-
plexité exponentielle des algorithmes (voir [20]) ne per-
met pas de travailler dans de très gros contextes. De plus,
l’exploitation du treillis risque d’être délicate de par sa
complexité hiérarchique entre les concepts : il peut y avoir
tant de concepts et tant de connexions entre eux qu’aucun
amer ne pourrait être sélectionné.
C’est pourquoi nous introduisons ici une approchedécen-
tralisée pour gérer les données. L’idée principale est de
construire non plus un seul treillis pour l’ensembles des
images mais autant de treillis qu’il existe de pièces. Ces
treillis seront de taille plus réduite, mais il sera alors néces-

saire de considérer les interactions entre treillis. Cette ap-
proche présente beaucoup d’avantages (voir section 7.4).

7.1 Formalisme mathématique (2)
Nous définissons ici les contextes, concepts et treillis lo-
caux et locaux relatifs dont nous avons besoin plus loin
dans notre application.

Définition 15 Le contexte généralou contexte globalK
est le contexte relatif à l’ensemble des objetsO, l’ensemble
des attributsF , et l’applicationζ : O × F → {0, 1} ; on
a alorsK = (O,F , ζ).

Le contexte général est alors divisé en sous-contextes, re-
latifs à chaque ensemble.

Définition 16 Soit O = {Oθ}θ∈Θ les sous-ensembles
d’objets du contexte généralK, on a alorsO =

⊕
j θj .

θj est appeléclasse d’objets relatif au sous-ensemble
d’objets concerné.

Définition 17 On appelleapplication localeζθ la restric-
tion deζ à la classe d’objetsθ.

On a alors :ζ =
⊕

θ∈Θ ζθ

Définition 18 SoitK un contexte multi-classes, on appelle
contexte localKθ relative à la classeθ le contexteKθ =
(θ,F , ζθ)

Une fois les contextes locaux définis, il est simple de
définir les concepts locaux et treillis locaux :



Définition 19 On appelleconcept localCθ tout concept
issu du contexte localKθ.

Définition 20 On appelletreillis local Lθ le treillis issu
du contexte localKθ.

Cependant, comme nous allons le voir, les contextes locaux
vont être modifiés par la sélection préalable d’attributs.
Nous définissons donc :

Définition 21 SoitKθ un contexte local etζ
′

θ une modi-
fication de l’application localeζθ. On appellecontexte
local modifié le contexteK′

θ = (θ,F , ζ
′

θ).

De la même façon que précédemment, il est possible de
définir les concepts locaux modifiés et treillis locaux mo-
difiés :

Définition 22 On appelleconcept local modifiéC′

θ tout
concept issu du contexte local modifiéK′

θ.

Définition 23 On appelletreillis local modifié L′

θ le treil-
lis local issu du contexte local modifiéK′

θ.

Nous pouvons également définir des amers partiels et des
amers pleins à partir de la structure des treillis locaux mod-
ifiés.

7.2 Sélection de caractéristiques
À chaque sous-ensemble est ainsi associé un treillis, qui
sera simplifié en enlevant des caractéristiquesnon essen-
tielles dans une classe. En effet, il est nécessaire de re-
tirer des caractéristiques soit qui alourdissent inutilement
un contexte local, soit que ne permettent pas de distinguer
les classes entre elles.
Une caractéristiquei sera considérée commeessentielle
dans la classeθ si sa fréquence d’apparitionri,θ dans la
classeθ est bien supérieure à sa fréquence d’apparition
ri,θ∗ 6=θ dans toute autre classeθ∗ du contexte général.
Dans l’exemple de la figure 1, nous avons par exemple
r2,1 = 2/3, r5,2 = 1, r13,1 = 0, etc.
Notre heuristique se base donc sur un taux relatifτi,θ,θ∗ =
ri,θ/ri,θ∗ . Si ∀θ∗ 6= θ, τi,θ,θ∗ � 1, la caractéristiquei est
gardée pour la classeθ ; sinon, elle en est retirée.
Ainsi, l’ensemble des caractéristiques relatives à chaque
classe, hiérarchisés dans le treillis, forment les amers de
chaque sous-ensembles.

7.3 Algorithme général
L’algorithme général de la sélection d’amer se présente
comme le montre la figure 5.

7.4 Résultats expérimentaux (2)
Nous avons fait deux types d’expérimentations : les pre-
mières montrent l’intérêt d’une approche décentralisée en
terme de temps de calcul et nombre de concepts global, et
les secondes dans le cas réel en travaillant avec des images
différentes que précédemment, mais issues du même lieu.

1. Pour chaque siteθ,
2. Pour chaque caractéristiquei,
3. Calculer le taux de présenceri,θ

4. Fin Pour
5. Fin Pour
6. Pour chaque siteθ,
7. Pour chaque caractéristiquei,
8. Pour chaque siteθ∗ 6= θ,
9. Si τi,θ,θ∗ ' 1 or τi,θ,θ∗ � 1
10. Modifier le contexte local

(càdretireri du siteθ)
11. Fin Si
12. Fin Pour
13. Fin Pour
14. Construire les treillis locaux modifiés
15. Extraire les amers
16. Fin Pour.

Figure 5: Algorithme général.

Temps de calcul et nombre de concepts.L’algorithme
ci dessus a été testé sur des contextes carrés aléatoires de
taille 5×5 à35×35, avec trois classes. L’algorithmeλ est
l’algorithme de Carpineto & Romano. La figure 6 montre
l’avantage de l’approche décentralisée en terme de temps
de calcul et de nombre de concepts global.
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Figure 6: Nombre d’objets/propriétés, temps et nombre de
concepts.

Application réelle. L’application réelle a permis de con-
struire les treillis locaux présentés figure 7.4. Dans
cette application, 15 images réelles ont été utilisées avec
les mêmes caractéristiques, dans les mêmes pièces que
précédemment.

Il suffit alors de lire les amers (table 2) à partir de ces treil-
lis (figure 7.4), ce qui se fait de façon bien plus simple que
précédemment. Il est à noter que les résultats sont exacte-
ment les mêmes.



(10,11,12,13,14,15,3,4,5,6,7,8,9,/)

(1,/42,45,)

(2,/22,28,39,)

(1,10,11,12,13,14,15,2,7,8,9,/)

(4,/5,)

(3,6,/6,)

(5,/3,32,)

(1,11,12,13,14,15,2,3,4,5,6,/)

(/14,) (/41,)

(10,8,/15,17,18,) (7,/19,) (9,/38,44,49,)

(1,10,2,3,4,5,6,7,8,9,/)

(11,12,13,15,/7,)

(14,/8,)

Place 1 Place 2 Place 3 Place 4

Figure 7:Les treillis locaux correspondants aux quatre pièces de l’environnement

Lieu Amer Amers Amers
plein partiels maximaux

Pièceno1 {#42.#45} {#22.#28̇#39} {#42.#45}
Pièceno2 {#5} {#6},

{#3.#32}
{#5}

Pièceno3 ∅ {#19},
{#41}, {#38.
#44.#49},
{#15.#17.#18},
{#14}

{#41},
{#14}

Pièceno4 {#7} {#8} {#7}

Table 2: Les différents amers trouvés avec l’approche dé-
centralisée.

8 Discussion et perspectives
Nous avons décrit dans ce papier une nouvelle application
de la théorie des treillis de Galois, afin de caractériser par
apprentissage des ensembles d’images. La motivation prin-
cipale de ce travail vient du monde de la robotique mobile
autonome : notre but est de permettre à un robot de carac-
tériser les ensembles d’images issues des différentes pièces
d’un environnement structuré, afin de reconnaître chaque
ensemble et donc de savoir se situer dans l’environnement.

Nous avons validé notre architecture générale à travers des
expérimentations sur des ensembles d’images réelles du
laboratoire. Les résultats sont très encourageants, mais
seulement pour des petits contextes. C’est pourquoi nous
avons développé une approche ditedécentralisée, dans
le sens ou l’on ne construit plus un treillis général de
l’environnement maisn treillis pour chaque pièce : on les
appelle alorstreillis locauxattachés aux différentes pièces.
Les premières expérimentations dans ce sens donnent de
bons résultats.

D’autres méthodes de classification supervisée pourrait
utiliser les mêmes données initiales pour résoudre des
problèmes de classification. Les réseaux de neurones ou les
arbres de décisions semblent les plus indiqués pour cela,
et seront testés dans un futur proche. Entre autre, les ar-
bres de décision ont été utilisés pour caractériser les ca-

ractères manuscrits utilisant destags[29] qui peuvent être
comparés à nos caractéristiques. Ces techniques ont leurs
propres limitations.
Habituellement il est préférable d’avoir un processus de
navigation et d’orientation en ligne, afin de limiter les er-
reurs propres à tout approche statistique : si une erreur
survient ou une indétermination apparaît, le robot doit pou-
voir réagir en temps réel pour par exemple prendre de nou-
velles images afin d’affiner sa décision, et éventuellement
modifier sa base d’apprentissage, le (ou les) treillis cor-
respondants et donc ses amers. Notre approche permet
une certaine souplesse par la redondance d’informations,
à travers les nombreux concepts. Et ce contrairement aux
arbres de décision classiques. Dans le processus de con-
struction des arbres de décision de [29], les nœuds perti-
nents des arbres sont sélectionnés en maximisant une fonc-
tion d’entropie. Il sera ainsi difficile pour le système de
gérer des informations contradictoires. De fait il y a un
compromis à trouver entre redondance et robustesse dans
l’apprentissage symbolique des treillis de Galois d’un côté,
et leur complexité d’autre part.
Enfin, les amers considérés dans ce papier sont des amers
visuels, dans le sens où ils ne sont que des caractéristiques
issues de la perception visuelle, et ne sont pas reliés à des
objets physiques. Le passage de la vision (caractéristiques)
au monde réel (propriétés) n’est pas évident à instaurer,
mais pourra être considéré à plus ou moins long terme afin
d’améliorer notre apprentissage et d’avoir une approche
plus "humaine" des amers de l’environnement.
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