Chapitre 7

Conclusion

Au cours de cette these, nous avons abordé le probleme de la perception de
structures régulieres a partir d’une détection de contours dans des images d’intensité
lumineuse.

A partir d'une étude bibliographique de la perception visuelle, nous avons sou-
ligné les différentes sources d’ambiguités qui font de la vision par ordinateur un
probleme d'une extraordinaire complexité. En particulier, nous nous sommes in-
téressés aux problemes que pose interprétation de scenes de contours ainsi qu’a
différentes approches proposées en vision artificielle pour traiter ce type de scenes.

Le choix des contours comie support de notre travail est délibéré. Le propos
n’est pas de réduire 'analyse d’images aux seuls contours. Ce choix doit etre placé
dans un contexte plus général d'un systeme de vision par ordinateur qui mettrait
en commun les résultats d’analyse d’images selon divers indices visuels, dont les
contours.

Enfin, nous avons étudié le role du groupement perceptuel pour réduire la com-
plexité de cette tache et nous avons conclu par la proposition d'une méthodologie
de structuration progressive des contours. Afin de faire face aux nombreuses sources
d’ambiguité posées par la détection de contours avec un minimum d’hypotheses sur
le type de sceéne observée, nous proposons une analyse qualitative des contours de
I'image. L utilisation de principes de groupement perceptuel permet de repousser le
plus loin possible dans la chaine de traitements l'intervention de méthodes d’analyse
précises, plus sensibles aux erreurs de détection.

Une premiere phase détecte les structures curvilignes les plus régulieres a 1'aide
de réseaux de saillances. Il s’agit de définir des criteres de régularité pour des grou-
pements possibles entre éléments de contour, de mettre en valeur les structures les
plus régulieres afin d’en extraire les principaux groupements. En plus d’apporter une
approche générique pour ce type d’optimisation, notre contribution a ce niveau de
traitement inclus un nouveau formalisme pour évaluer la régularité d’un groupement,
un algorithme différent pour assurer la convergence du réseau vers des structures
stables et un ensemble d’heuristiques pour l'extraction des meilleurs groupements
apres optimisation.
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Les groupements saillants ainsi détectés jouent un role de centre d’attention pour
I'extraction d’éléments visuels représentatifs des contours de I'image. Ils permettent
ainsi de réduire la complexité en ne conservant que les hypotheses les plus régulieres.
Notre approche est hiérarchique et modulaire. Les éléments visuels sont extraits
progressivement, sous forme d’hypotheses de groupements de plus en plus complexes.

Chaque niveau est ouvert aux contributions d’autres détections. Par exemple, le
groupement par réseau de saillance peut étre enrichi par la détection de frontieres
entre régions, dans la définition de la fonction de qualité ou encore lors de I'extraction
des meilleurs groupements. De méme, les hypotheses de points d'intéréts peuvent
etre complétées par une détection directe de coins si I'application le demande.

Le résultat de cette méthodologie est un ensemble d’éléments visuels représen-
tatifs des structures curvilignes de I'image. L'utilisation de groupements selon des
hypotheses de plus en plus complexes offre de nombreux avantages. En tolérant
une certaine part de redondance, les hypotheses permettent U'interprétation de con-
tours selon des échelles différentes. Elles apportent a la méthode une plus grande
robustesse devant les discontinuités et les fausses détections. Elles peuvent étre enfin
utilisées directement au sein de structures plus complexes, comme nous l'avons mon-
tré avec la mise en correspondance de jonctions, ou bien servir de point de départ a
une analyse plus précise par 'application de modeles déformables.

Nous avons enfin implanté chaque niveau de groupement en insistant sur 1’ap-
plication de notre méthode a de nombreuses images complexes ( scenes artificielles,
urbaines et naturelles ), sur des plateformes usuelles'. Par comparaison, la majorité
des travaux antérieurs portent sur des types d’'images particuliers ou bien nécessi-
tent une mise en ocuvre sur des machines paralleles. En ce sens, notre approche
est comparable, par sa généricité, aux démarches de [Mohan et Nevatia, 1992] et de
[Sarkar et Boyer, 1994] .

Malgré la qualité des résultats obtenus, un certain nombre de problemes per-
sistent. Un grand nombre de parametres, propres a chaque phase de détection et
de groupement, restent encore définis de maniere empirique. En pratique, ces para-
metres sont réutilisables pour une méme classe d’'images en produisant des résultats
similaires. Nous avons privilégié I'étude qualitative d’ensemble du systeme a une
étude quantitative en profondeur de chacune de ses composantes. Bien qu’il soit
envisageable de confronter les résultats de maniere automatisée avec des images de
référence, ce dernier aspect pose en particulier le délicat probleme d’une estimation
quantitative de la qualité visuelle d'un groupement.

La sélection semi-automatique des structures saillantes offre un meilleur confort
d’utilisation, en évitant a l'utilisateur de choisir manuellement les points de départ
des chaines saillantes. Elle suppose cependant une recherche manuelle des seuils de
sélection. L’analyse des groupes saillants ne tient compte que d’'un seul parametre
d’échelle, fixé par 'utilisateur. Il serait utile d’automatiser 'analyse a différentes

1. Les résultats d’analyse sont de I’ordre de 5 a 20 minutes, tous traitements compris, sur stations
de travail SUN Sparc-10 et PC, pour des images de tailles inférieures a 800 x 600 pixels.
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¢échelles, en recherchant les structures les plus stables et en définissant des criteres
de qualité pour les hypotheses.

Les ambiguités de la mise en correspondance de jonctions, encore trop nom-
breuses, pourraient etre réduites en validant les hypotheses finales d’appariement a
’aide des voisinages de chaque jonction.

Enfin, la limitation la plus récurrente vient de I'implantation elle-méme. Le grand
nombre d’hypotheses entraine des besoins en ressources mémoires encore trop im-
portantes et limite les performances en temps de calculs. Une implantation plus
efficace a 1'aide de techniques adaptées a de grands nombres d’hypotheses, comme
des méthodes d’indexation par exemple, pourrait résoudre ce probleme.

Ces observations permettent de dégager deux axes de recherche principaux pour
prolonger notre travail. Les hypotheses d’éléments visuels peuvent étre validées et
ajustées précisément en servant de point de départ a des méthodes précises selon un
cycle de prédiction-vérification. A I'inverse, elles peuvent étre directement groupées
selon des regles plus complexes ( parallélisme, symétrie, similarité, convexité) et
formuler ainsi des hypotheses de plus en plus structurées.

A plus long terme, 'objectif d'un tel systeme est bien entendu une coopération
avec d’autres processus d’analyse au sein d’'une application plus vaste. Citons, a
titre d’exemple, 'aide a l'indexation automatique de modeles. Les hypotheses géo-
métriques produites par ce type d’approche pourrait s’insérer naturellement dans la
construction de “modeles d’apparance” tels que les ont définis A. Pope et D. Lowe?.

2. Cf. [Pope et Lowe, 1993] , page 74.
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Annexe A

Réseaux de saillance de Shashua
et Ullman

Malgré des définitions tres différentes, les mesures de saillance proposées dans la
littérature ont en commun 'application des principes Gestaltistes de continuité et
de “bonne forme”. Elles tiennent compte, selon les cas, de mesures de courbure, de
proximité, d’orientations ou encore de co-circularité. Elles se distinguent surtout par
leur mécanisme de calcul, qui peut aller de optimisation combinatoire sous toutes
ses formes a 'application directe d’un filtre adapté par convolution.

A.1 Mesures de saillance structurelle

On pourra également trouver dans [Williams et Thornber, 1997] une étude com-
parée de différentes mesures de saillance. Notons qu'une conséquence intéressante
des mesures de saillance est la fermeture des discontinuités. Elles sont souvent ap-
pliquées a ’élaboration d’hypotheses sur la perception de contours fictifs.

A.1.1 Optimisation combinatoire

En théorie, une fois définie une fonction de qualité entre éléments de contours
a grouper, toute méthode d’optimisation combinatoire adaptée aux problemes NP-
complets peut ¢tre envisagée.

— Recuit simulé et variantes - [Hérault, 1991]

Cette démarche constitue un exemple significatif de ce type d’approche. Le
probleme posé est le suivant :

“Etant donnés des points de contours dans l"image et connaissant le gradient
en chaque point, quels sont les points par lesquels passent des courbes saillantes
dans l'image ¢’
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Il s’agit done de mesurer la saillance de points de contours sous forme d'une
classification binaire entre les points des structures linéaires et les points de
perturbations. Deux criteres de sélection sont choisis pour évaluer 'apparte-
nance possible de deux points de contours a une structure courbe.

— La co-circularité qui mesure la probabilité pour quun cercle passe
par deux points et leurs tangentes associées. Ce critere tient compte de
I'erreur de quantification sur la localisation des points et l'orientation des
tangentes.

Formellement, deux points de contours i et j avec leurs tangentes asso-
ciées T; et T}, sont sur un meme cercle, si et seulement si:

ou A; et \; désignent respectivement les angles formés par le segment Sj;

et les tangentes T; et 1. Si on note: A;; = [N+ A; — 7|, le coeflicient
de co-circularité est donné par:

: AZ AZ
G = (1= =) eop(—=2)

Le parametre k est choisi de facon a ce que le coefficient de co-circularité
décroisse rapidement pour des configurations non co-circulaires.
La proximité qui permet de favoriser les interactions locales entre élé-

ments de contours. En notant d;; la distance entre les deux points, ce
coefficient donne:

2.
pror ij
A = erp(—575)

205

ol 0y est 'écart type de la distribution des distances entre les tangentes.

Ces deux criteres permettent de définir une énergie de co-circularité de la
maniere suivante. A chaque point ¢ est associée une variable binaire x;, qui
vaut 1 sile point fait partie d'une structure courbe, et 0 s’il s’agit d'un point
de bruit. Une structure aura une forte co-circularité globale si elle maximise
sur les variables x; la valeur suivante :
N N N '
Eooeire = Z S, = Z(Z i ({’j"” xj)

i=1 i=1 j=1

Le terme s; mesure le degré de saillance de la tangente en .
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Afin d’éviter une solution triviale pour laquelle tous les x; seraient égaux a 1,
cette énergie est associée a une énergie de contrainte sur la taille de I'ensemble
de points recherché:

N

Ema:L’ = (in>2

=1

Le probleme d’optimisation revient donc a minimiser, pour les variables z; la
quantité: E = —(Eepeire + A * Fuae), A étant un parametre positif ajusté
expérimentalement.
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Figure A.1 - Fzemple de groupement perceptuel par recuit simulé. Sur les 1000
segments de départ, 352 ont €té sélectionnés parmi les plus saillants. Exemple
tiré de [Hérault et Horaud, 1992].

Ce probleme est finalement codé sous la forme d’un réseau de neurones de Hop-
field, puis optimisé en comparant différentes méthodes telles que 'approxima-
tion du champ moyen (1inspirée d'un modele physique de ferromagnétisme ), le
recuit simulé simple (inspiré d'un modele thermique ), et du recuit en champ
moyen [Hérault et Horaud, 1992] .

Cette approche est bien représentative de la construction d’une mesure de
qualité, puis du codage et de 'optimisation de cette mesure. Elle donne des
résultats intéressants sur images synthétiques et a été appliquée a des images
réelles simples. Les structures saillantes sont bien conservées et une certaine
quantité de bruit est éliminée. Le temps de calceul est, quand a lui, relativement
long !

1. De ordre de 30 minutes & 3 heures sur un Cray pour un traitement sur 1000 segments, selon
les méthodes d’optimisation.



Enfin, cette méthode se concentre uniquement sur une classification des élé-
ments de contour en 'bruit’ et forme’, sans reconstituer les structures apres
détection. Hérault propose d'utiliser des processus de classification pour sépa-
rer les structures entre elles.

Relaxation - [Parent et Zucker, 1989

Par une méthode en deux étape, Parent et Zucker soulignent 'importance
d’une séparation entre des mesures locales nécessairement erronées et une dé-
tection des courbes par optimisation globale de criteres visuels.

Un premier niveau de traitement établit une estimation grossiere des tangentes
présentes dans 'image. Cette estimation est réalisée a l'aide d'une convolution
de l'image avec un ensemble de filtres linéaires selon des orientations pré-
définies. Ces opérateurs, semblables a des détecteurs de contours, mettent en
valeur la présence de tangentes dans l'image.

Ces mesures étant dépendantes de mesures limitées a un voisinage relative-
ment réduit, elles sont sensibles au bruit présent dans 'image de contours.
Une seconde étape d’optimisation est donc nécessaire pour éliminer les fausses
détections de tangentes et renforcer les orientations appartenant a courbes
communes. Cette étape optimise, a ['aide d'un processus de relaxation, une
mesure de saillance des tangente.

Comme pour l'exemple précédent, cette mesure integre des contraintes de
proximité, de co-circularité et continuité de courbure. Ces contraintes sont
définies dans un voisinage de chaque point de contour. Pour des raisons d’éf-
ficacité, ce voisinage décrit sept classes de courbures, correspondant a une
discrétisation d’arcs de cercles tangents au contour.

Cette méthode ne se contente pas de séparer les points de bruit de ceux des
courbes. En plus de mettre en valeur les structures courbes de 'image, elle
produit un champ de tangentes et de courbures optimisées. Afin d’extraire les
structures courbes de ces champs de tangentes, une méthode de chainage est
également proposée par les memes auteurs. En définissant un champ de po-
tentiels a partir des tangentes, ce groupement de plus haut niveau procede par
optimisation de contours actifs. Ces contours, initialisés le long des tangentes,
convergent dans le champ de potentiel vers un ensemble de courbes saillantes.
[Zucker et al., 1989

Les résultats sur des images artificielles et réelles sont nombreux et démontrent
une robustesse en s’appliquant a différentes situations (images satellitaires,
médicales et empreintes digitales ). L’algorithme de détection des courbes est

5N N . . \ 2
entierement parallele mais présente des temps de calculs tres longs~.

2. Jusqu'a 12 heures sur un DEC VAX 11/780



A.1.2 Mesures ’directes’

L'un des principaux reproches faits aux méthodes précédentes est leur incompa-
tibilité avec U'expérience biologique de la perception visuelle. En effet, la convergence
itérative vers une solution approchée est un modele peu satisfaisant pour un mé-
canisme aussi immédiat que la perception de contours saillants dont les temps de
répounse sont de l'ordre de la centaine de milli-secondes. Ces observations suggerent
des méthodes plus directes dont les exemples suivants sont représentatifs.

Champs d’extensions - [Guy et Medioni, 1996]

Cette mesure de saillance est définie comme la somme de compromis entre les
réponses de filtres directionnels appliqués aux éléments de contours de I'image.
Ces filtres, qu'ils nomment “champs d’extensions” ( extension fields ) représen-
tent la probabilité de relier 'extrémité d’une courbe incomplete a partir du
point d’application. Ils tiennent compte a la fois de la tangente au point de
contour et de la forme globale de la courbe, en définissant la contribution de
ce point pour ses voisins en termes de longueur et d’orientation.

Element de contour

(a) ' (b)

Figure A.2 - Aspect d’un champ d’extension. La figure (a) représente la distribu-
tion des orientations autour d’un élément de contour. La figure (b) représente la
variation de 'amplitude du champ en fonction de la distance et de ['orientation.
Exemple tiré de [Guy et Medioni, 1996].

Une forme analytique de ce type de champ peut étre définie par:

_ e~ A (1,0)T oy =0

EF(r,y) = , ) .
(6(—A:E + ]:?-arctan(|y\,|1‘\)“)(%7 % . 1)1 Y ?é 0

avec !
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Le parametre A controle Iatténuation due a la distance et B controle 'atté-
nuation due au changement de courbure. Ces parametres permettent d’influer
sur la forme du champ. Celle-ci est donc une fonction qui décroit exponen-
tiellement selon la distance et le rayon de l'arc circulaire défini a partir de
l'origine. Le choix de la forme du champ permet de détecter différents types
de structures (jonctions ou courbes ). Par construction, les champs d’exten-
sion integrent des contraintes de co-circularité, de continuité de courbure, et
de proximité.

L’optimisation sur 1’ensemble des points de contours de l'image est mise en
oeuvre par une technique semblable a la transformée de Hough. Chaque point
de contour p recoit des votes de la part de tous les autres points dont le champ
d’extension traverse p. Chaque vote est un vecteur, défini par une intensité et
une orientation. Appliqué a tous les autres points, ce processus est comparable
a une convolution entre les points de I'image et un masque défini par le champs
d’extension. A la seule différence que le résultat de la convolution n’est pas un
scalaire mais un vecteur.

Apres application de tous les votes, chaque point de contour est le site d'une
accumulation de vecteurs dont il suffit d’extraire les directions privilégiées.
L’analyse statistique des moments de ce systeme de vecteurs permet de définir
en chaque point une ellipse dont les axes correspondent aux directions des
moments principaux. Si on note A,,;, et \,,q. les valeurs propres de la matrice
de co-variance correspondant a ces moments, une mesure de la saillance d'un
point de contour peut étre définie par la simple différence ( Age — Anin ) -
Sans entrer dans les détails, A4 est fonction croissante du nombre de votes
accumulés sur un site et A,,;, est d’autant plus faible que les vecteurs accumulés
sur ce site ont une direction proche.

Le résultat de cette méthode est a la fois une carte d’éléments orientés, et une
mesure de la saillance des points de contours. Cette approche permet ainsi de
définir une mesure de saillance globale, chaque point recevant une contribution
de la part de tous les autres. Par opposition, les méthodes d’optimisation
combinatoire cherchent a optimiser globalement des mesures locales.

Les résultats sur des images synthétiques et quelques images réelles montrent
une bonne mise en valeur des structures globales ainsi que des applications
possibles pour la détection de jonctions et la fermeture de contours fictifs. Les
auteurs suggerent une extraction possible des structures saillantes en suivant
les cretes de la carte de saillance et ses vecteurs associés. Ils restent cependant
peu clairs sur le traitement des intersections entre courbes ainsi que sur les
zones de saillance homogene.

Champs stochastiques de fermeture - [Williams et Jacobs, 1994]

Cet autre exemple de mesure directe de saillance peut étre vu comine une
approche rigoureuse, d'un point de vue statistique, des idées avancées par
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Figure A.3 - Fzemple de

carte de saillance obtenue a 'arde de champs d’ex-

tension. Lintensité est d’autant plus faible que la saillance des points est plus
grande. (a) Image d’origine. (b) Carte de saillance. Exzemple tiré de [Guy et

Medioni, 1996].

Guy et Medioni. Tout comme la mesure précédente, celle-ci définit un champ

de vecteurs autour de

chaque point de contour.

Désigné par “Champ stochastique de fermeture” ou Stochastic Completion
Fields, ce champ représente une distribution de tous les chemins possibles
partant d’un point selon une direction initiale. Cette distribution est modé-
lisée par un mouvement de particules selon certaines contraintes de position,

d’orientation et vitess

e ( mouvements Browniens ).

Figure A.4 - Exemple de
représente le mouvement

champ stochastique de fermeture. La figure de droite
aléatoire d’une particule. La figure de gauche montre

la distribution des trajectoires d’un ensemble de particules. Exemple tiré de

[Williams et Jacobs, 1994].

Dans ce cas, la saillance d’un élément de contour p est la probabilité qu'une
particule passe par p en suivant un mouvement stochastique reliant deux autres
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¢léments de contours.

La généralisation de cette mesure sur I’ensemble des éléments de contours est
ici aussi un produit de convolution entre champs de vecteurs. Elle revient a
chercher les courbes d’énergie minimale parmi les distributions stochastiques
de tous les chemins possibles. Pour des raisons d’éfficacité, ces distributions
sont pré-calculées sur un ensemble de positions et orientations.

[Thornber et Williams, 1997] ont proposé depuis une variante de cette mesure
en considérant une somme de mouvements stochastiques sur des chemins re-
liant plusieurs éléments de contours entre eux. Par comparaison, la mesure
précédente se concentre sur un seul mouvement de particule entre deux élé-
ments de contours. La saillance est définie alors par la fraction de chemins
stochastiques fermés passant par un élément de contours donné.

Dans les deux cas, I'application privilégiée est la fermeture de contours, et la
perception de contours illusoires. Les résultats sont particulierement intéres-
sants sur les contours illusoires, de part leur similarité avec les observations
psycho-visuelles sur ces memes contours. Ils restent cependant limités a des
images artificielles.

CE

Figure A.5 - Résultat de fermeture de contours fictifs par application de champs
stochastiques. Exemple tiré de [Williams et Jacobs, 1994).

A.2 Réseaux de Saillance de Shashua et Ullman

Les réseaux de saillances, tels que définis par [Shashua et Ullman, 1988] offrent
un formalisme original pour 'optimisation globale d’une mesure de saillance a partir
de calculs locaux. Afin de faciliter la comparaison avec notre propre approche, nous
présentons les réseaux de saillance de Shashua avec un formalisme semblable a celui
du chapitre 4.



A.2.1 Définitions et notations

Comme la plupart des autres mesures de saillance, celle-ci concerne le grou-
pement de pixels de contours selon des courbes visuellement importantes tout en
éliminant les pixels de bruit. Elle s’applique done a une image de détection de con-
tours.

Soit un pixel P de cette image. Son intensité vaut 1 s’il s’agit d'un point de
contour et 0 sinon.

L'image est considérée comme un réseau de pixels inter-connectés. Chaque pixel
P est relié & k voisins notés N;, ¢ € [0,k]. Ce voisinage, noté V(P?), définit ainsi
k éléments d’orientations v;. Ces éléments sont dits “réels” si le voisin relié est un
point de contours, et “virtuels” sinon. Ce réseau peut étre vu comme un graphe
pour lequel les pixels sont les noeuds et les éléments d’orientation les arcs.

Soit I'y(P,v,7) une courbe de 2N éléments traversant P. Cette courbe ar-
rive en P par la direction d’un élément 7 et en repart dans la direction de v #
7. On note yy(P,v) la branche de cette courbe composée des éléments de con-

nexion {er, ey, -+, en}, et yx(P,7) la branche composée des éléments de connexion
{6_] ,€_9,° -, €—N}-
e ¢ O O e O O O "

O O O e—0 O O
v P1 P2
O O} O O O O O

pP-2
&3 | O  Pixel irtuel"
(@) O O O [ ) O O @ el el
e-4/ P-3 . Pixels de la courbe traversant P.
O Voisins de P.
@ O O O O O o o
P-4
Onnote: v=el et v=e-l
@ (b)

Figure A.6 - (a) Notations pour une courbe traversant un pizel P - (b) Exemple
de voisinage en 8 connexité. Dans cet exemple, e = vy et e_) = vg.
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Comie le montre la figure A.6, les éléments ey et e | sont définis par: ey = v et
€ 1 =7.
On parlera par la suite indifféremment de groupements et de courbes.

A.2.2 Mesure de saillance

Shashua et Ullman définissent une mesure de saillance qui doit favoriser la forma-
tion de courbes longues et uniformes, répondant a des criteres visuels. Cette mesure
doit de plus se conformer a 1’algorithme d’optimisation choisi.

Dans un premier temps, ils dérivent une fonction de qualité a partir de criteres
de courbures et de longueurs. Ces criteres doivent récompenser les courbes lisses,
présentant peu de discontinuités. Cette fonction de qualité est ensuite exprimée sous
une forme adaptée a la méthode d’optimisation.

Ils distinguent de plus deux types de saillances. D'une part, la saillance d’un élé-
ment d’orientation v est définie comme la valeur maximale des qualités des courbes
partant de P dans la direction de v. L’ensemble des courbes possibles de longueur
N partant de P dans la direction de v est noté 6™ (v). On peut remarquer que §*(v),
noté 6(v), correspond aux éléments voisins du pixel P,, a I'exception de 1'élément v.

D’autre part, la saillance d’un pixel est définie comme la valeur maximale des
saillances des courbes traversant ce pixel. C’est cette valeur qui est utilisée pour
constituer une carte de saillance de I'image.

A.2.2.1 Fonction de qualité
Cette fonction étant définie pour une courbe I'y (P, v,7), chaque terme de sail-
lance est exprimé pour un seul des deux brins, Yy (P, v).
Longueur

Le terme de longueur représente la contribution des éléments e;, j € [1, V]
a la saillance de la courbe. Cette contribution est d’autant plus faible que le
nombre d’éléments virtuels entre le départ de la courbe et e; est grand. Soit
p1,; la contribution individuelle de chaque e;.

pij = pM,  avec p<1

Le nombre d’éléments virtuels entre e; et e; est noté g ;.

Le terme de longueur est défini par la somme::

N

Z 5Pl
j=1

avec ;



1, si e; est réel
0, sie; est virtuel

Le facteur o; assure que seuls les éléments réels apportent une contribution a

la saillance de la courbe.

Courbure
Le terme de courbure accumule les contributions de courbure locale entre élé-
ments consécutifs depuis le début de la courbe. Dans sa forme continue, ce
terme est défini par:

g = ot

ou k(s) = (%) est la courbure a l'abscisse curviligne s le long de la courbe.
Cette mesure est bornée, et inversement liée a la courbure de la courbe. Elle
vaut en effet 1 pour une ligne droite et décroit vers 0 lorsque la courbure

globale tend vers l'infini.

As A's= jlek ||+ flek+1]

Pk+1

Figure A.7 - FEstimation de la courbure entre deux éléments de connexion con-
sécutifs ey et epyq.

La courbure peut etre évaluée de maniere discrete entre deux éléments consé-
cutifs e, et egqy

26’“(171%

Kipp = s

On note 8, = e, e la différence d’orientation entre les deux éléments et
As la longueur totale des deux éléments.



L approximation de la courbure totale le long des éléments ey, e, -+, e est
donnée par:

j-1
j—1 —Z K k+1

C]_,j = Hf(ekﬂek_H) = exp k=1 (r\]_)
k=1
avec !
fler,eppr) = e Koo

La fonction f(eg,ery1) est, par construction, un ensemble de constantes d’ap-
pariement entre deux éléments d’orientation consécutifs. Ces constantes peu-
vent étre évaluées au préalable a partir des combinaisons possibles entre élé-
ments d’orientation.

La fonction de qualité de vy (P, v) est définie par la somme des contributions
locales g de chaque élément, pondérées par la saillance de chaque élément en termes
de longueur et de courbure:

N

JT(‘//N(P, 1,?)) = Z O'j . Pl,j . Cl,j (AAZ)

J=1

Cette définition assure a la fonction de qualité une croissance monotone en fonc-
tion de la longueur des groupements et une décroissance monotone en fonction de son
énergie (terme de courbure ). Elle pénalise la présence de discontinuités ( éléments
virtuels ) ainsi que les courbes trop sinueuses.

A.2.2.2 Forme récursive et fonctions extensibles

L’originalité de la méthode de Shashua et Ullman est d’exprimer la mesure de
saillance sous une forme récursive. Ainsi, pour des courbes de longueur N partant
dans la direction de 1'élément v, la saillance ¢y de cet élément est fonction de la
qualité des courbes de longueur (N — 1) partant de chacun de ses éléments voisins

(figure A.8).

en(v) = Max F(P, v, oy 1(e))
er€6(v)

La fonction F' est définie a partir de ¢y 1 et de constantes représentant la sail-
lance propre des pixels P et P,. On peut considérer que ¢y_j(eg) représente la
contribution de 1’élément e, pour la saillance du pixel P.

Afin de calculer cette valeur maximale sans avoir a parcourir exhaustivement
I’ensemble des courbes possibles partant de P dans la direction de v, Shashua et
Ullman définissent une certaine classe de fonctions, dites fonctions extensibles, par
la propriété suivante.



Figure A.8 - L'élément d’orientation relie les pizels P et P,. La saillance du
meilleur chemin de longueur N partant du pizel P dans la direction de v, est
une fonction de la saillance du meilleur chemin de longueur N — 1 partant du
pizel P, dans la direction de e, € 6(v).

Définition : Une fonction ¢y(-), définie sur N valeurs e;,e; 41, -, €;pn est dite
extensible si elle vérifie la relation :

Max (e, eit1, -, eion) = Max 1/’1(61'-/ Max ﬁ’z\f—l(eiﬂv T -/€z'+1\f)> (A3)
6N (ei) (ei) dN=1(eit1)

Cette définition, empruntée a la programmation dynamique [Montanari, 1971] ,
permet de réduire 'espace de recherche pour une courbe de longueur N partant de
v A (k—1).N possibilités au lieu de (k — 1)Y. Rappelons que (k — 1) est le nombre
d’orientations possibles autour de 1'élément v a partir d'un pixel P. Ce type de
fonction assure une construction récursive de courbes optimales autour de chaque
pixel.

La fonction F' est définie sous la forme suivante:

F(Pv,on_i(er) = oy + po-Cir-on-iler)

Ce qui donne, par récursivité:

on(v) = o, + p, Max{f(v.er)on_1(er)}

er€6(v)
Définie ainsi, @y (v) représente bien la meilleure saillance parmi les courbes pos-
sibles partant de P dans la direction de v.
On peut définir de méme la saillance ¢ (7) du brin opposé. La mesure de sail-
lance a optimiser est donc la somme de ces deux mesures latérales.

PN(v,7) = pn(v) + on(7)
Cette forme récursive ne demande que des calculs locaux a chaque pixel. L’aspect
global intervient dans la contribution de chaque voisin au calcul de la valeur de
saillance.
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A.2.3 Optimisation récursive

N - . S /’ /’ ’ S Y . ’ .”- . ’ ’ . ass 2 3
Soit un pixel P et les éléments d’orientation qui en dépendent. On associe a
chaque élément v une variable d’état S, Cette variable représente la saillance de
la meilleure courbe de longueur n partant de P dans la direction v.
La variable d’état est initialisée par la saillance locale de 1'élément o :
0 _
Si. ) = o,
R . , . . n
En reprenant l'expression récursive de la mesure de saillance, la valeur de Sf )

est mise a jour, pour chaque nouvelle itération. Cette mise a jour revient a établir
la paire d’éléments ( v, e ), e € 6(v) qui maximise I'état de v

S = o, + p.- Néfl(x){f(v,e”S‘é?} (A.4)
epcolv

L’élément e, choisi est celui qui contribue le plus a I'état de v pour une itération
donnée.

Enfin, une courbe traversant P par les directions v et ¥, donne a ce pixel la
saillance :

(i (P)) = ST 4 T

Au long de l'optimisation, les éléments présents le long d'une structure courbe
recoivent des contributions fortes dans la direction des tangentes a la courbe. A
I'inverse, les éléments isolés recoivent des contributions d’autant plus faibles que le
nombre d’éléments virtuels de leur voisinage est important.

En fin d’optimisation, la saillance de chaque pixel P est la valeur maximale des
mesures de saillance des courbes traversant P, soit :

S(P) = Max ®(T(P,v;,7;)) (A.5)
v EV(P)

Shashua et Ullman apportent la preuve de la convergence de ce type de fonction
par un raisonnement sur une courbe fermée. En pratique, le nombre d’itérations
dépend de la longueur maximale de discontinuités a remplir. Il faut n itérations pour
que deux éléments séparés par n autres puissent contribuer a leurs états mutuels.

A.2.4 Extraction des structures saillantes

De la méme maniere que pour la mesure directe de Guy et Medioni, cette méthode
offre la propriété intéressante d’établir, en plus d’une carte de saillance, une carte de
connectivité entre pixels. Les groupements optimaux peuvent étre reconstitués en
suivant, de proche en proche, les paires d’éléments définies au cours de 'optimisation.

Un pixel, servant de point de départ pour un groupement, définit deux directions
privilégiées selon la paire d’éléments de son voisinage qui présente la plus forte
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saillance. Le suivi des paires d’éléments, dans chaque direction, permet ainsi de
combler les discontinuités. Plusieurs conditions d’arrét au suivi sont envisageables,
comme par exemple la présence d’un cycle ou bien la sortie des limites de I'image.

L’optimisation assure I'existence d’une courbe optimale passant par chaque pixel
de I'image. L’ensemble des groupements possibles dans l'image est donc réduit a
une seule courbe par pixel. En pratique, les pixels de contours présentant une forte
saillance constituent des points de départ suffisants pour la reconstitution des grou-
pements.

Malgré une réduction considérable de l'espace de recherche, 'optimisation par
réseau de saillance ne résout pas le probleme de l'extraction de groupements signi-
ficatifs a partir de leur réseau de saillance. En effet, les pixels situés le long d'une
structure courbe sont autant de points de départs pour des groupements de saillance
semblable. Il en est de meéme pour tout point de bruit immédiatement voisin d’'un
contour saillant.

Dans [Shashua et Ullman, 1991] | les auteurs apportent un début de solution
en recherchant des groupements optimaux sous la forme d’un ensemble de parcours
disjoints dans le réseau d’éléments connectés. Ils démontrent en particulier comment
obtenir cette partition en choisissant soigneusement les paires de voisins définies
autour de chaque pixel.

En optimisant la saillance sur toutes les courbes possibles traversant chaque
point, 'étape précédente définit des paires d’éléments pour des courbes non né-
cessairement disjointes. Un second niveau d’optimisation est donc nécessaire pour
ajuster ces paires de maniere a former des groupes disjoints. Ce niveau reprend le
meéme mécanisme d’optimisation en ne changeant que le choix des paires d’éléments
et la formule de mise a jour de 1'état des éléments.

Une variable d’état Fl(,'(]) est initialisée pour chaque élément d’orientation :

F = g,

v

La valeur de cet état est mise a jour en définissant, localement a chaque pixel,
une partition de % paires d’éléments dans son voisinage. Les paires sont constituées
par ordre décroissant sur les saillances déja calculées a 'étape n.

Notons 6*(v) 'ensemble des voisins de I'élément v qui n’ont pas été appariés. On
choisi alors I'élément e, € 6%(v) tel que:

flo,en)F) = Max {f(v,e;)FM}

e;€6%(v)

La contribution pour la mise & jour est alors:
(n+1) _ £ e (n)
F; = 0y + po-{flv,ep)F}

avec (v, eg) paire disjointe au voisinage de P.
Ce mécanisme est reproduit jusqu’a ce que les nouvelles saillances F,v<"‘) soient
suffisamment proches des saillances optimales S{" calculées préalablement.
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Figure A.9 - Fxemple de carte de saillance et d’extraction du meilleur groupement
a partir d’'un cercle bruité. Exemple tiré de [Alter et Basri, 1990].

Cette méthode simple permet de construire dynamiquement les groupes opti-
maux de 'image. Elle permet également de propager les décisions d’appariement le
long de courbes de saillance optimale et d’'influencer les décisions d’appariement a
I'itération suivante. Si elle donne des résultats satisfaisants en pratique, Shashua et
Ullman admettent toutefois qu’elle ne garantit pas une convergence vers une solution
optimale.

A.2.5 Discussion

La méthode proposée par Shashua et Ullman est intéressante et originale a plu-
sieurs points de vues.

Le réseau de saillance réduit la complexité du probleme de groupement a une
optimisation rapide de mesures locales propagées globalement. Sa complexité algo-
rithmique ne dépend que du nombre d’arcs et de sommets constituant le réseau.
Dans le cas présent, pour une image de n X m pixels et un voisinage de k éléments
autour de chaque pixel, cette complexité est de I'ordre de O(n-m - k?) par itération.

L’optimisation d'une mesure de saillance dense sur 'image, a la fois sur les élé-
ments de contours et les éléments virtuels, permet de fermer les discontinuités des
contours. Une conséquence intéressante de cette optimisation est la détection, en
chaque point de l'image, de directions privilégiées issues de contributions globales
des éléments environnants. Ces directions permettent de guider la reconstitution de
groupements par simple suivi de proche en proche.

Il est intéressant de remarquer ici que le résultat de cette optimisation est tres
proche de celui obtenu avec la mesure globale de Guy et Medioni. En plus d’'une
valeur de saillance structurelle, chaque point de I'image se retrouve associé a un en-
semble de vecteurs, correspondant aux influences des points environnants. La princi-
pale différence entre les deux méthodes réside dans la discrétisation des orientations
d’influence et le mode de calcul de celles-ci. L’approche de Guy et Medioni demande
un vote de la part de tous les pixels, alors que 'optimisation de Shashua et Ullman
ne tient compte que de calculs locaux propagés globalement.
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A.2.5.1 Applications des réseaux de saillance

Les réseaux de saillance ont fait 1’objet de plusieurs extensions et applications, a
commencer par Shashua et Ullman. Ceux-ci suggerent en effet l'extension de la mé-
thode a d’autres fonctions de qualité, en particulier une mesure de saillance reposant
sur une différence de courbure.

o = o, + p,- Max {{(v,e;.e;)H "}

er€6(v)

La fonction (v, ey, e;) est similaire a f(v,e,) a ceci prés que 'angle 6, est ici
une différence sur trois orientations successives. La comparaison des deux mesures
donne des résultats similaires.

Ils proposent également de lisser les groupements en cours d’optimisation en
ajustant la position des sommets du réseau. On pourra se reporter a [Shashua, 1988]
pour plus de détails sur la méthode et ses applications.

Parmi les applications des réseaux de saillance a d’autres types de problemes,
on peut citer [Subirana-Vilanova et Sung, 1992] avec une extension de la méthode
a la définition de squelettes de régions saillantes et [Merlet et Zerubia, 1996] avec
une approche semblable adaptée a la recherche de structures courbes sur des images
satellites.

A.2.5.2 Problemes non résolus et remarques

La robustesse des réseaux de saillance et leur simplicité font de cette méthode une
bonne approche pour notre premier niveau de groupements. Malgré leurs nombreux
avantages, les réseaux de saillance présentent un certain nombre de problemes qui
peuvent en limiter 'utilisation. On pourra trouver dans [Alter et Basri, 1996] une
étude quantitative et qualitative des réseaux de saillance. Cette étude concerne en
particulier leur stabilité et complexité.

C’est en apportant une réponse a chacun de ces problemes que nous avons abouti
a la méthodologie de groupement par réseau de saillance qui fait l’'objet du chapitre
4. Notre contribution a ce type de groupement porte en particulier sur un nouveau
formalisme pour la fonction de qualité, une différente procédure d’optimisation et
enfin, une heuristique pour l'extraction des groupes les plus importants apres opti-
misation.

Choix du voisinage

Les réseaux de saillance sont définis, a l'origine, a partir de pixels inter-
connectés. Le choix de la forme du voisinage de ces pixels et le nombre d’élé-
ments d’orientation par voisinage est déterminant pour assurer des groupe-
ments suffisamment précis. Ainsi, un voisinage trop petit ne pourra pas garan-
tir une reconstruction fidele des courbes de I'image. A 'inverse, un voisinage
trop grand pese lourdement sur la complexité de l'optimisation. Chaque pixel
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doit en effet garder en mémoire 1'état des k éléments d’orientations de son
voisinage. Un voisinage trop important entraine des besoins de mémoire tels
qu’il rend la méthode inapplicable pour des images de taille importante.

Ces problemes de complexité peuvent étre réduits de manieére significative en
généralisant cette méthode d’optimisation a un réseau de chaines de pixels
connectées par leurs extrémités et dotées d'un voisinage dynamique afin de ne
conserver que les connexions utiles au groupement.

Mesure de saillance structurelle

La mesure de saillance dépend uniquement de termes de longueur et de cour-
bure, criteres géométriques qui se montrent insuffisants dans de nombreuses
situations. De nombreuses ambiguités apparaissent en particulier lorsque les
éléments de contours sont répartis uniformément, ou bien forment des zones
de bruit relativement denses par rapport aux structures saillantes. L’ajout de
criteres de co-circularité ou d’orientation des tangentes permet un controle
plus important sur le type de courbes détectées.

De plus, la conjugaison des termes de courbure et de longueur au sein d'une
meme contribution rend difficile I’évaluation de l'influence de chacun de ces
termes sur la fonction de qualité. L'un des effets indésirables de ce type de fonc-
tion est d’accélérer la convergence sur des structures localement saillantes et de
la ralentir de maniere trop importante sur des structures plus globales. D’autre
part, la multiplication des contributions par le facteur o; dans la fonction de
qualité interdit toute distinction entre éléments de contours lorsque ceux-ci
sont virtuels. Ainsi, deux éléments de connexion virtuels auront la meme con-
tribution, nulle, quel que soit leur courbure locale. Multiplier le terme de cour-
bure par o; revient a ignorer la courbure des éléments virtuels et accorde une
saillance forte a des groupements irréguliers ( figure A.10 ).

L'utilisation d'une fonction de qualité additive, inspirée du formalisme des
contours actifs, nous permet de mieux controler U'influence de chaque terme
de saillance sur la mesure finale.

Reconstitution des groupements

La méthode originale de Shashua et Ullman donne des résultats intéressants
dans le cas d’'une seule structure saillante dans un environnement bruité. Les
auteurs présentent peu de résultats sur le groupement apres optimisation, en
particulier sur des images réelles.

De nombreux problemes apparaissent lorsque cette méthode est appliquée a
des scenes contenant plusieurs structures d’intérét. Le suivi des meilleures
connexions n’est pas suffisant pour extraire des structures cohérentes depuis
les contours de la scene. En particulier, le suivi d'un groupement optimisé peut
aisément "sauter” d'une structure a l'autre en cas de jonctions, d’occlusions
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ou bien de structures saillantes paralleles (figure A.11). Cette méthode est
donc plus adaptée a la détection de “la” meilleure structure.

-
e 0 o O O O O O e

L

Figure A.10 - En cas d’éléments de connexion virtuels, la courbure locale ne doit
pas étre ignorée. En multipliant les termes de saillance, les éléments virtuels e,
et ey apportent ici une contribution nulle (o1 = 09 =0 ) en P alors que pour
', 'y est d’évidence un meilleur groupement que I'y.

L’application d'un second niveau d’optimisation pour extraire un ensemble
de groupements disjoints ne répond qu’en partie aux problemes de suivi. La
méthode proposée impose des contraintes trop fortes sur les groupements,
surtout autour d’intersections entre courbes. Une sélection automatique des
groupes les plus représentatifs tenant compte de ces nombreux problemes reste
encore a définir.

Enfin, cette méthode présente un certain nombre d’incohérences avec des expé-
riences psycho-visuelles qu’il serait bon de rectifier. La mesure de saillance est,
par exemple, trop sensible a la taille et la répartition des discontinuités sur une
courbe. Un cercle fragmenté régulierement peut obtenir une saillance inférieure
a un incomplet mais continu. Un autre exemple est donné par I'importance
trop grande des contributions de voisinage. Des pixels de bruit proches d'un
contour peuvent obtenir une saillance importante du fait de la proximité d’'une
structure linéaire.

Nous proposons enfin des criteres de sélection des meilleurs groupements en
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Figure A.11 - Des structures lin€aires rendent difficile le groupement par simple
suivi des meilleurs €léments de connexion. Comme le montre cet exemple sur
une image d’empreinte digitale, le parcours du graphe de connexions bascule
indifféremment d’une structure a ['autre.

fonction de leur qualité globale et de leur point de départ. Ces criteres permet-
tent une plus grande discrimination entre les structures réellement saillantes
et les groupements bénéficiant de ces effets indésirables.

Chacun de ces aspects est exposé d'une maniere plus détaillée dans le chapitre
4, consacré a la définition d'un formalisme générique pour les réseaux de saillance
et son application au groupement de pixels et de chaines de pixels.



Annexe B

Résultats complémentaires

Figure B.1 - Piéece industrielle - Cette sceéne est intéressante car elle présente
des structures rectilignes et courbes a différentes tailles. La texture de la piece et
l'atténuation de l'arriere plan introduisent de plus de nombreuses perturbations
- Photographie © Projet Syntim, INRIA.
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Figure B.2 - D¢tection de contours par filtre de Deriche - « = 1 - 1408 chaines

élementaires.

Figure B.3 - 351 chaines sélectionnées automatiquement aprés optimisation du

dent a 34
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Figure B.4 - Détection de segments avant groupement - 489 segments - Seuil de
découpage récursif eV =3

Figure B.5 - Aprés groupement - 239 segments
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Figure B.6 - Détection de segments avant groupement - 282 segments - Seuil de

découpage récursif eV =11

Figure B.7 - Aprés groupement - 161 segments
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Figure B.8 - D¢étection d’arcs
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Figure B.9 - Groupement de 80 paires
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Figure B.10 - Dctection d’arcs - 220 arcs €lémentaires - Echelle de lissage o =
0,125

Figure B.11 - Groupement de 95 paires d’arcs co-circulaires



273

- Echelle de lissage «

wtaires

élémer

- 175 arcs

Figure B.12 - Dc¢tection d’arcs

0,07

d’arcs co-c

went de 97 paires

Figure B.13 - Groupen
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Figure B.14 - Analyse des arcs élémentaires - détection de 87 arcs d’ellipse -

Echelle de lissage o = 0,5

Figure B.15 - Les arcs les plus longs forment 7 hypotheses d’ellipses.
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Figure B.16 - Préliminaire a la construction des hypothéses de jonctions. Détec-
tion et groupement de segments - 169 segments extraits a partir de 29 groupe-
ments sur 351 chaines - Seuil de découpage récursif eV = 5.
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Figure B.17 - Détection de 744 jonctions élémentaires a partir de 169 segments.

Figure B.18 -
groupement.

Simplification des hypotheses de jonctions - 224 jonctions aprés
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Les (4) désignent des arétes convexes les (-) des arétes concaves. Les
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Exemple de détection de contours C

Ambiguités de projection (a) et d’occlusion (b). ..
Exemples classiques de contours d'intensité 1D - (a) marche, (b)
rampe, (¢) porte, (d) créte. La courbe en pointillés représente 1'al-
lure d’un contour réel, bruité.

Détection de contours par application du ﬁltle de Cdnny

Détection de contours par application du filtre de Deriche.
Détection précise de coins - convergence d'un modele de coin vers une
position optimale (a droite) - Méthode de Blaszka et Deriche.
Détection de réseaux fins sur une image satellitaire. Un parametre
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tiom.

Ambiguités entre segments et arcs en géométrie discrete
Modélisation de scene par représentation en fil de fer et par fronticres.
Le modele “fil de fer” présente trop d’ambiguités pour représenter
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de Pope et Lowe, 1993
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d'un cercle? La figure de droite représente-t-elle un vase noir ou bien
deux visages blancs?

Les motifs de Marroquin 1(‘\/(‘1(‘11‘( l(‘ coté dynamique et continu des

processus de groupements perceptuels.

Groupement par proximité - Toute chose égale par ailleurs, les élé-
ments visuels de cette figure sont groupés par lignes ou par colonnes
selon leurs distances respectives.
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Groupement par continuité - Les figures distinctes de I'exemple (a)
s’effacent au profit de figures plus continues dans U'exemple (b). 11 est
ainsi difficile de voir dans (b) autre chose qu'un cercle complet et un
carré complet qui se superposent.

Groupement par symétrie - L'exemple (a) montre 'importance de la
symétrie dans apparition de formes saillantes. L'exemple (b) montre
comment 'importance de la proximité est atténuée par l'existence de
symétries.

Groupement par fermeture

Groupement par contexte et par familiarité - Selon le sens de lec-
ture, les éléments visuels “17 et “3” sont groupés pour former une
lettre ou bien séparés pour former un nombre. L’autre figure repré-
sente une ambiguité entre un groupe de personnes et un visage. Le
visage est d’autant mieux per¢u que son modele, un buste célebre de
Voltaire, est connu des observateurs.

Le sens du mot “SYMETRIE” disparait devant llnﬂuence du grou-
pement par continuité et par symétrie.

Principe de simplicité - En ’absence d’autres indices, la figure de
gauche apparait comme la projection 2D d’un cube 3D alors que celle
de droite apparait comme un motif uniquement 2D.

Triangle de Penrose. L'impression d'un “Tout” cohérent apparait bien
avant de remarquer que cette figure est physiquement impossible. La
structure de chaque sommet, observée indépendamment des autres,
est cohérente localement. L.’agencement de chaque sommet est cohé-
rent deux a deux, ce qui renforce l'illusion. L’instabilité de la figure
est pourtant secondaire devant l'illusion d’un objet unique, et n’in-
tervient que lorsqu’on interprete la figure plus en détail. .
Extraction d’éléments de représentation par groupement perceptuel
hiérarchique. Comparaison avec l’approche classique de structuration
de contours.

Exemple de groupement saillant de segments dans une scene bruitée.
Une mesure de saillance structurelle doit attribuer un score important
aux segments placés sur le tracé du cercle.

Principes du premier niveau de groupements. Le but est d’obtenir un
nombre réduit de groupements de contours saillants, par rapport au
nombre initial d’éléments de contours.

Exemple de groupement de primitives compatibles dans un réseau
localement connecté. Le groupement traverse P selon les “directions”
des éléments v = ey et T = e_;. La mesure de saillance pour P est la
qualité maximale des groupements possibles traversant P selon deux
de ses voisins.
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4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

Exemple d'une primitive P et de 5 éléments de connexion. La largeur
des connexions correspond a la saillance de la courbe partant de P
dans la direction de 1’élément. Ici, vs est 1’élément le plus saillant, et
vy le moins saillant.

Exemple d’évolution de la carte de saillance - L'image de départ, a
gauche, est une image de 80 x 80 pixels. Le réseau de saillance est défini
a 'aide d'un voisinage a 16 ¢éléments tel que défini dans l'application
au groupement de pixels. La figure de droite montre I'état initial du
réseau (n = 0).

Exemple d’évolution de la carte de saillance pour 5 et 10 itérations du
réseau. L’'intensité minimale correspond a un maximum de saillance.
Exemple d’évolution de la carte de saillance pour 15 et 20 itérations.
Seuls les points situés dans le voisinage direct de structures linéaires
conservent une saillance élevée. Les autres pixels, plus isolés, sont
atténués.

Exemples de groupements individuels - Image d’intensité et détection
de contours.

Exemples de groupements individuels a partir de chaines. Le grou-
pement obtenu apres suivi des éléments de connexion est en noir.
La chaine blanche représente le point de départ du groupement. Ces
deux groupements délimitent les contours d’objets bien distincts. Ils
illustrent bien l'intérét d’organiser les contours selon des criteres de
régularité.

Allure de la fonction de “crébilité” pour les éléments d'un groupement
de longueur n.

Exemples de groupements individuels. Ces deux exemples illustrent
des situations de groupements incomplets. Dans la figure de droite, le
suivi des éléments du réseau de saillance est interrompu par le critere
de distance. Passé une certaine distance de la chaine de départ, ajou-
ter de nouveaux éléments a un parcours n’est plus utile. La figure de
droite illustre un groupement interrompu par manque de connexions
valides entre chaines.

Exemple de carte saillance locale pour des chaines de pixels. Les
chalnes les plus saillantes sont en noir. La valeur de saillance locale
d™une chaine dépend de la répartition du gradient de 'intensité lumi-
neuse le long de cette chaine. Dans le cas de chaines, ce critere permet
de privilégier les départs de suivi depuis les chaines les plus longues.
Exemple de carte de saillance globale pour des chaines de pixels.
Ce critere met en valeur les chaines appartenant a des structures
régulieres, mais attribue également une forte saillance aux chaines
voisines de chaines saillantes.
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4.17

4.18

4.19

4.20

4.21
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Exemple de carte d’accumulation pour des chaines de pixels. Ce der-
nier critere élimine bien effet de voisinage de la mesure de saillance
mais ignore également certaines chaines longues pour lesquelles peu
de groupements ont apporté leurs votes. C
Sélection finale des chaines servant de point d@ d@part au suivi deq
éléments de connexion ( & gauche ) et superposition des groupements
(& droite ). A partir des 560 chaines de contours, 90 groupements ont
été sélectionnés. e e e
Voisinage de pixel a 16 elements d onentatlon Ce voisinage permet
a la fois des connexions rapprochées ( voisins 1 a 8 ) et plus distantes
(voisins 9 a 16 ). : : :
Notations pour l'estimation de 1(1 co- urculaute entle tl"Olb elements
de connexions ej_1, e et epiq. . o
Notations pour le terme d’ orlentatlon entre deux elements € et €jtl-
Paires interdites pour les trois types d’éléments v du voisinage d'un
pixel. Les éléments e; interdits correspondent dans chaque cas a une
valeur f(v, ()~)<000 C i ) .
Détection des lignes de créte d'un fI agment d image sa‘((‘lhf(\ 11111 arouge.
Exemples de “boucles” indésirables en fin de suivi, apres groupement
des pixels de lignes de crete. :
Ellipse 80 x 80 pixels avec 5% de blult Image d IHTG‘HSltE‘ et evaluatlon
des orientations locales. :
Optimisation du réseau de saillance et selectlon manuelle du mellleul
groupement. A gauche: Terme d’intensité seul a, = 0.9. A droite:
Terme d’orientation seul a, = 0.9. La saillance maximale est en noir.
Optimisation du réseau de saillance et sélection manuelle du meilleur
groupement (gauche). A gauche: Terme de courbure seul o, = 0.9. A
droite: Terme de cocircularité seul o = 0.9. )
Optmnsdtlon du réseau avec les termes de courbure et d 111tenslte
e = 0.6, ap =0, oy = 0.9, o, = 0. ..
()phnusafl()n du réseau avec les termes de (()ulbul(‘ d 111T(‘11%1t(‘ (‘T d(‘
co-circularité : o, = 0.6, o, = 0.2, oy = 0.9, a, = 0. .
Optimisation du réseau avec tous les termes: . = 0.6, «p = 0.2,
a, = 0.9, a, = 0.2.
Ellipse 80 x 80 pixels avec ”7@ d@ blult 30 itérations (30 sec /
itération ) . .
Ellipse 80 x 80 plxelq avec 10“(\ de brmt - 25 1terat10n< (30 sec /
itération ) :
Ellipse 80 x 80 p1\els avec 20% de brult - 20 1terat1ons ( )0 sec / 1te—
ration ). Le nombre d’itérations inférieur au cas précédent s’explique
par la présence de pixels de bruit plus nombreux, qui renforcent ac-
cidentellement le parcours de la forme saillante.
Cercle et ellipse 256 x 256 pixels, avec bruit gaussien
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Détection de contours - Cercle (RSB = 5.8db) et Ellipse (RSB = 7.6db)

136

Groupement - 10 itérations (1 min / itération )

Cercle avec bruit directionnel. Les segments orientés aleatmrement
perturbent la forme finale du groupement. Malgré ce défaut, celui-ci
peut néanmoins servir de centre d’attention pour la recherche d’une
forme plus précise. C e . C
Courbe et bruit structuré. IC1 encore, le gr oupement est ChOlSl manuel—
lement pour montrer 'existence de parcours corrects dans ’ensemble
de groupements possibles sur I'image.

Image SPOT 256 x 256 pixels - Détection de réseau ﬁn

Détection de routes - Extraction de 16 groupements saillants - 18
itérations (40 sec / itération ) : :
Angiographie du cerveau 400 x 400 pmels - Detectlon de réseau ﬁn
Extraction d'un résean de 50 groupements - 30 itérations (2 min /
itération ) . S
Exemple de voisinage de chaines avec d(\u\ gmup( ments, représentés
par les séquences (C, v, Cy, eq,Cy, -+, Cy,e5) et (C,7, C,l, e o).
Cone de recherche pour la construction du voisinage de la chaine C'.
La chaine (5 se trouve en dehors des zones de recherche successives,
elle n’est pas incluse dans le voisinage de C'. Les autres chaines sont
des candidats possibles et doivent passer le test de compatibilité afin
d’étre admises dans V(C). o .
Test de compatibilité entre une chaine CO et un voisin p0851b1e C]
Ici, le test est négatif car Aj g > Aeuir- .. )
Elément de connexion entre deux chaines - une courbe pol\ nomlale
définie par les extrémités Xy, X5 et les tangentes Tg, T} .
Le découpage de chaines dans la direction des extrémités des chaines
voisines est indispensable pour permettre d’éventuelles jonctions en
“T7. La chaine C; est ainsi remplacée par trois sous chaines a cause
de la proximité des chaines C et Cs. e
Estimation de la co-circularité de deux chaines. Dans le cas ou les
deux angles Ao et Aj o sont de signe opposé, la connexion entre les
deux chaines ne forme pas d’inflexion. La co-circularité est estimée
par le rapport entre les rayons des cercles “porteurs”. C
Mesures de longuems et d’orientation entre deux chaines et leur con-
nexion. :

Chaines de depalt C
Graphe de connexions et Selectlon automathue des J_f mellleuls groupes
154

Cercle avec bruit directionnel - segments orientés aléatoirement
Superposition de 11 groupements, aprés seuillage selon les trois cri-
teres de sélection.
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Image SPOT 256 x 256 pixels - Détection de réseau fin - 344 chaines

Détection de routes - Extraction de 9 groupements saillants - 50 ité-
rations (0,3 sec / itération) . . . . Ce e

Cathédrale 360 x 460 pixels - Detectlon de COIltOLll"b . .
165 chaines saillantes sur 2397 chaines - 50 itérations ( 0,8 sec / 1t(‘
ration ) : C

Téléphone 500 x 328 plXE‘lS - Detectlon de contours

310 chaines saillantes sur 2780 chaines - 50 itérations (0,8 sec / 1te—
ration )

Principes du niveau intermédiaire de groupements. Le but est d’ana-
lyser les chalnes saillantes afin d’en extraire des hypotheses élémen-
taires de segments, d’arcs et de points d’intéret. Ces hypotheses sont
ensuite simplifiées par groupement. . :
Initialisation du découpage récursif d'une Chame de pmels ~\pres de—
tection du point le plus éloigné de la droite A, I'opération est répétée
a gauche et a droite du point de coupure jusqu’a ce l'écart maximal
entre la chaine et chaque segment soit inféricur a un seuil donné..
Scene de test et détection de contours. : C
Détection de segments pour les écarts eV = 1 et 6\/ = 11 Les seg-
ments ont été extraits de la seule chaine saillante issue du groupement
élémentaire. C

Critere de cohneamte et d dhgnement entre deu‘{ segments

Critere de proximité entre deux segments. S
L’approximation des segments au sens des moindres carrés, et le grou-
pement de segments par proximité introduisent des erreurs de locali-
sation pour les extrémités des segments. .
Energies d’intersection entre deux segments. Elles (1(‘T(‘1nun(‘nt si la
rectification de I'un ou autre segment doit avoir lieu, et si oui, dans
quelle proportion. Ce

Groupement de segments pour les ecalts e\/ = 1 et 6‘/ = 4
Groupement de segments pour les écarts eV = 8 et ¢V = 11

Piece en bois
Détection de contours et qel@ctlon des m@lllems groupes - 402 Chames
- 14 groupes .

Groupement - 36 be()"ments - 6\/ 1

Groupement - 34 segments - ¢V = 3

Groupement - 27 segments - ¢V = 11

Téléphone C
Détection de contours et 5(‘1(‘( Tl()n d( S m(‘lll(‘lus groupes - 560 (h(un( S
- 23 groupes o Ce :

Avant groupement - 179 seﬂments - E‘/ 3

Aprés groupement - 102 segments
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6.3

6.4

Avant groupement - 132 segments - ¢V =6

Aprés groupement - 92 segments . C.
Téléphone “bruité” - Détection de contours - 2180 Chameq
Sélection des meilleurs groupes - Chaines couvertes par 29 groupes
Approximation polygonale a partir des contours - 1311 segments -
130 segments aprés detectlon et gloupement - 6\/ = 3 Cet exemple
permet de comparer le résultat d'une détection de segments classique
( par approximation polygonale des contours ) avec les hypotheses de
segments issues des structures saillantes.

Huit arcs élémentaires e e e o
La figure de droite représente I’ (‘STHlldTl()Il d(‘ lac ()1111)111(\ d une (h(nn(‘
(figure de gauche) pour les échelles v = 0.2 (en gris) et « = 0.09 (en
noir). ) )
Segmentation de cercles - rayons J_,() et 100 pmels - = O 17u
Segmentation d’ellipse inclinées - «« = 0, 125. Le point supplementaire

sur l'ellipse de gauche vient du point de départ de la chaine de contour.

Ellipses droites de tailles variables - o = 0, 125. Comme pour la figure
précédente, les erreurs de localisation des points de la partie gauche
des ellipses viennent du choix de point de départ sur chaque chaine
de contour. S C
Courbe quelconque -a = () 2 Les arcs en “gris” ont été classifiés en
tant que segments rectilignes ( classe LS ).

Huit groupements élémentaires

Arcs élémentaires - a = 0,125 ..

Paires d’arcs co-circulaires et groupements.

Arcs élémentaires sur une courbe quelconque - o« = 0,2

Paires d’arcs co-circulaires S

Téléphone - 105 arcs élémentaires - av = O lu

Téléphone - 90 arcs élémentaires - o = 0,07

Principes des niveaux supérieurs de groupement. Les éléments visuels
extraits par les niveaux inférieurs sont soit manipulés directement
sous la forme de structures plus complexes ( mise en correspondance
structurelle ), soit utilisés comme centre d’attention pour valider des
hypotheses de maniere plus précise ( prédiction et vérification d’hy-
potheses ). . e :
Notations utilisées pour une 1nterbect10n entre deu‘{ be()"ments Une
marge d’erreur permet de définir des jonctions “réelles” et “virtuel-
les”. Ici, la jonction entre S et Sy est virtuelle. e
Catalogue des différentes classes de jonctions élémentaires entre d@ux
segments.

Stabilité du gloupement de JOHCthllS en rotatlon - 0 = O et 0 = b
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6.16

6.17

6.18

6.19

6.20
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Stabilité du groupement de jonctions en rotation - § = % et § = %

Scene de bureau

Scene de bureau - Détection et groupement de segments - 144 seg-
ments extraits a partir de 54 groupements sur 440 chaines (note: les
discontinuités des segments en blanc sont dues a un défaut d'impres-
sion).

Scene de bureau - Détection de 718 jonctions doubles

Scene de bureau - Groupement de jonctions - restent 229 Jonctlons
groupées

Téléphone - Detectlon et groupement de segments - 101 segments
extraits a partir de 22 groupements sur 550 chaines

Téléphone - Détection de 482 jonctions doubles

Téléphone - Groupement de jonctions - restent 101 jonctions groupées
Voisinages Temporels et Perceptuels pour une jonction J.

Le voisinage perceptuel d'une jonction J est constitué des jonctions
dont le centre se trouve aligné avec l'une des branches de J.
Incohérence dans les voisinages perceptuels d'une jonction J et d'un
correspondant possible L. Dans cette situation, le déplacement de Loy
par rapport a L est cohérent avec celui de Joy et de J. La jonction
Lvy se comporte de maniere incohérente - elle doit donc étre retirée
du voisinage de L.

Exemple de différences de groupement d’'une meme jonction dans
deux images différentes. La mesure de similarité doit étre suffisam-
ment tolérante pour accepter ce genre de distorsion.

Alignement de deux jonctions par rapport a une direction de 1eference
commune. Les jonctions sont initialement exprimées par rapport a
I'axe horizontal (repere de U'image). La partie en gris signale la zone
de comparaison entre les deux jonctions.

Similarité entre une jonction J et quatre candidats J; a J,. Les di-
rections de référence sont les branches marquées d’une fleche. Dans
chaque cas, la zone de comparaison est signalée en gris. Les jonctions
sont classées par ordre décroissant de similarité.

Configuration entre deux jonctions .J; et .J,. Chaque jonction est ali-
gnée avec le vecteur .J; — Jy. Les zones de comparaison sont ici encore
signalées en gris.

Comparaison entre hypotheses d appariements. En supposant que Lo,
est apparié avec Joy, dans quelle mesure peut on considérer que .J est
associé a L7

Comparaison entre hypotheses de groupements. En supposant que L
est groupée avec Ly, dans quelle mesure peut on considérer que J est
groupée a Juvy ?

Appariement simple - rectanO"leb
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6.27

6.28
6.29
6.30
6.31

6.33

7.1

Appariement simple - rectangles - appariements . . . . . . ... L. 234
Appariement simple - rectangles - vecteurs de déplacement . . . . . . 234
Appariement complexe - maison . . . . . . ... ... 235
Appariement complexe - maison - détection de contours . . . . . .. 235
Appariement complexe - maison. On peut noter ’appariement correct
de la jonction 13 dans les deux images, malgré les différences d’orien-
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L’¢lément d’orientation relie les pixels P et P,. La saillance du meil-
leur chemin de longueur N partant du pixel P dans la direction de v,
est une fonction de la saillance du meilleur chemin de longueur N —1
partant du pixel P, dans la direction de e € 6(v). .
Exemple de carte de saillance et d’extraction du meilleur groupement
a partir d'un cercle bruité. Exemple tiré de [Alter et Basri, 1996].

A.10 En cas d’éléments de connexion virtuels, la courbure locale ne doit

pas etre ignorée. En multipliant les termes de saillance, les éléments
virtuels e; et ey apportent ici une contribution nulle (o) = 02 = 0)

en P alors que pour I' , I's est d’évidence un meilleur groupement que
Iy

A.11 Des structures hneanes 1endent dlfﬁule le gloupement par sunple

B.1
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suivi des meilleurs éléments de connexion. Comme le montre cet
exemple sur une image d’empreinte digitale, le parcours du graphe
de connexions bascule indifféremment d’une structure a l'autre.

Piece industrielle - Cette scene est intéressante car elle présente des
structures rectilignes et courbes a différentes tailles. La texture de la
piece et l'atténuation de l'arriere plan introduisent de plus de nom-
breuses perturbations - Photographie (©) Projet Syntim, INRTA.
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découpage récursif eV = 11

Aprés groupement - 161 segments . C
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Groupement de 80 paires d’arcs co-circulaires

B.10 Détection d’arcs - 220 arcs élémentaires - Echelle de lissage a = 0,12
B.11 Groupement de 95 paires d’arcs co-circulaires C

B.12 Détection d’arcs - 175 arcs élémentaires - Echelle de lissage o = 0,07
B.13 Groupement de 97 paires d’arcs co-circulaires

B.14 Analyse des arcs élémentaires - détection de 87 arcs d’ elhpbe Echelle

de lissage a = 0,5

B.15 Les arcs les plus longs founent ( thoth@%es d elhpseq

B.16 Préliminaire a la construction des hypotheses de jonctions. Detectlon

et groupement de segments - 169 segments extraits a partir de 29
groupements sur 351 chaines - Seuil de découpage récursif eV = 5.

. 265
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. 268

. 269
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