
Chapitre �

Conclusion

Au cours de cette th�ese� nous avons abord�e le probl�eme de la perception de
structures r�eguli�eres �a partir d�une d�etection de contours dans des images d�intensit�e
lumineuse�

A partir d�une �etude bibliographique de la perception visuelle� nous avons sou�
lign�e les di��erentes sources d�ambiguit�es qui font de la vision par ordinateur un
probl�eme d�une extraordinaire complexit�e� En particulier� nous nous sommes in�
t�eress�es aux probl�emes que pose l�interpr�etation de sc�enes de contours ainsi qu��a
di��erentes approches propos�ees en vision arti�cielle pour traiter ce type de sc�enes�

Le choix des contours comme support de notre travail est d�elib�er�e� Le propos
n�est pas de r�eduire l�analyse d�images aux seuls contours� Ce choix doit �etre plac�e
dans un contexte plus g�en�eral d�un syst�eme de vision par ordinateur qui mettrait
en commun les r�esultats d�analyse d�images selon divers indices visuels� dont les
contours�

En�n� nous avons �etudi�e le r�ole du groupement perceptuel pour r�eduire la com�
plexit�e de cette t�ache et nous avons conclu par la proposition d�une m�ethodologie
de structuration progressive des contours� A�n de faire face aux nombreuses sources
d�ambiguit�e pos�ees par la d�etection de contours avec un minimum d�hypoth�eses sur
le type de sc�ene observ�ee� nous proposons une analyse qualitative des contours de
l�image� L�utilisation de principes de groupement perceptuel permet de repousser le
plus loin possible dans la cha�	ne de traitements l�intervention de m�ethodes d�analyse
pr�ecises� plus sensibles aux erreurs de d�etection�

Une premi�ere phase d�etecte les structures curvilignes les plus r�eguli�eres �a l�aide
de r�eseaux de saillances� Il s�agit de d�e�nir des crit�eres de r�egularit�e pour des grou�
pements possibles entre �el�ements de contour� de mettre en valeur les structures les
plus r�eguli�eres a�n d�en extraire les principaux groupements� En plus d�apporter une
approche g�en�erique pour ce type d�optimisation� notre contribution �a ce niveau de
traitement inclus un nouveau formalisme pour �evaluer la r�egularit�e d�un groupement�
un algorithme di��erent pour assurer la convergence du r�eseau vers des structures
stables et un ensemble d�heuristiques pour l�extraction des meilleurs groupements
apr�es optimisation�
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Conclusion 
��

Les groupements saillants ainsi d�etect�es jouent un r�ole de centre d�attention pour
l�extraction d��el�ements visuels repr�esentatifs des contours de l�image� Ils permettent
ainsi de r�eduire la complexit�e en ne conservant que les hypoth�eses les plus r�eguli�eres�
Notre approche est hi�erarchique et modulaire� Les �el�ements visuels sont extraits
progressivement� sous forme d�hypoth�eses de groupements de plus en plus complexes�

Chaque niveau est ouvert aux contributions d�autres d�etections� Par exemple� le
groupement par r�eseau de saillance peut �etre enrichi par la d�etection de fronti�eres
entre r�egions� dans la d�e�nition de la fonction de qualit�e ou encore lors de l�extraction
des meilleurs groupements� De m�eme� les hypoth�eses de points d�int�er�ets peuvent
�etre compl�et�ees par une d�etection directe de coins si l�application le demande�

Le r�esultat de cette m�ethodologie est un ensemble d��el�ements visuels repr�esen�
tatifs des structures curvilignes de l�image� L�utilisation de groupements selon des
hypoth�eses de plus en plus complexes o�re de nombreux avantages� En tol�erant
une certaine part de redondance� les hypoth�eses permettent l�interpr�etation de con�
tours selon des �echelles di��erentes� Elles apportent �a la m�ethode une plus grande
robustesse devant les discontinuit�es et les fausses d�etections� Elles peuvent �etre en�n
utilis�ees directement au sein de structures plus complexes� comme nous l�avons mon�
tr�e avec la mise en correspondance de jonctions� ou bien servir de point de d�epart �a
une analyse plus pr�ecise par l�application de mod�eles d�eformables�

Nous avons en�n implant�e chaque niveau de groupement en insistant sur l�ap�
plication de notre m�ethode �a de nombreuses images complexes � sc�enes arti�cielles�
urbaines et naturelles �� sur des plateformes usuelles �� Par comparaison� la majorit�e
des travaux ant�erieurs portent sur des types d�images particuliers ou bien n�ecessi�
tent une mise en oeuvre sur des machines parall�eles� En ce sens� notre approche
est comparable� par sa g�en�ericit�e� aux d�emarches de �Mohan et Nevatia� ���
� et de
�Sarkar et Boyer� ����� �

Malgr�e la qualit�e des r�esultats obtenus� un certain nombre de probl�emes per�
sistent� Un grand nombre de param�etres� propres �a chaque phase de d�etection et
de groupement� restent encore d�e�nis de mani�ere empirique� En pratique� ces para�
m�etres sont r�eutilisables pour une m�eme classe d�images en produisant des r�esultats
similaires� Nous avons privil�egi�e l��etude qualitative d�ensemble du syst�eme �a une
�etude quantitative en profondeur de chacune de ses composantes� Bien qu�il soit
envisageable de confronter les r�esultats de mani�ere automatis�ee avec des images de
r�ef�erence� ce dernier aspect pose en particulier le d�elicat probl�eme d�une estimation
quantitative de la qualit�e visuelle d�un groupement�

La s�election semi�automatique des structures saillantes o�re un meilleur confort
d�utilisation� en �evitant �a l�utilisateur de choisir manuellement les points de d�epart
des cha�	nes saillantes� Elle suppose cependant une recherche manuelle des seuils de
s�election� L�analyse des groupes saillants ne tient compte que d�un seul param�etre
d��echelle� �x�e par l�utilisateur� Il serait utile d�automatiser l�analyse �a di��erentes

�� Les r�esultats d�analyse sont de l�ordre de � �a �� minutes� tous traitements compris� sur stations
de travail SUN Sparc��� et PC� pour des images de tailles inf�erieures �a 	��� 
�� pixels�
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�echelles� en recherchant les structures les plus stables et en d�e�nissant des crit�eres
de qualit�e pour les hypoth�eses�

Les ambigu�	t�es de la mise en correspondance de jonctions� encore trop nom�
breuses� pourraient �etre r�eduites en validant les hypoth�eses �nales d�appariement �a
l�aide des voisinages de chaque jonction�

En�n� la limitation la plus r�ecurrente vient de l�implantation elle�m�eme� Le grand
nombre d�hypoth�eses entra�	ne des besoins en ressources m�emoires encore trop im�
portantes et limite les performances en temps de calculs� Une implantation plus
e�cace �a l�aide de techniques adapt�ees �a de grands nombres d�hypoth�eses� comme
des m�ethodes d�indexation par exemple� pourrait r�esoudre ce probl�eme�

Ces observations permettent de d�egager deux axes de recherche principaux pour
prolonger notre travail� Les hypoth�eses d��el�ements visuels peuvent �etre valid�ees et
ajust�ees pr�ecis�ement en servant de point de d�epart �a des m�ethodes pr�ecises selon un
cycle de pr�ediction�v�eri�cation� A l�inverse� elles peuvent �etre directement group�ees
selon des r�egles plus complexes � parall�elisme� sym�etrie� similarit�e� convexit�e � et
formuler ainsi des hypoth�eses de plus en plus structur�ees�

A plus long terme� l�objectif d�un tel syst�eme est bien entendu une coop�eration
avec d�autres processus d�analyse au sein d�une application plus vaste� Citons� �a
titre d�exemple� l�aide �a l�indexation automatique de mod�eles� Les hypoth�eses g�eo�
m�etriques produites par ce type d�approche pourrait s�ins�erer naturellement dans la
construction de �mod�eles d�apparance� tels que les ont d�e�nis A� Pope et D� Lowe ��

�� Cf� �Pope et Lowe� ��� � page ���
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Annexe A

R�eseaux de saillance de Shashua

et Ullman

Malgr�e des d�e�nitions tr�es di��erentes� les mesures de saillance propos�ees dans la
litt�erature ont en commun l�application des principes Gestaltistes de continuit�e et
de �bonne forme�� Elles tiennent compte� selon les cas� de mesures de courbure� de
proximit�e� d�orientations ou encore de co�circularit�e� Elles se distinguent surtout par
leur m�ecanisme de calcul� qui peut aller de l�optimisation combinatoire sous toutes
ses formes �a l�application directe d�un �ltre adapt�e par convolution�

A�� Mesures de saillance structurelle

On pourra �egalement trouver dans �Williams et Thornber� ����� une �etude com�
par�ee de di��erentes mesures de saillance� Notons qu�une cons�equence int�eressante
des mesures de saillance est la fermeture des discontinuit�es� Elles sont souvent ap�
pliqu�ees �a l��elaboration d�hypoth�eses sur la perception de contours �ctifs�

A���� Optimisation combinatoire

En th�eorie� une fois d�e�nie une fonction de qualit�e entre �el�ements de contours
�a grouper� toute m�ethode d�optimisation combinatoire adapt�ee aux probl�emes NP�
complets peut �etre envisag�ee�

� Recuit simul�e et variantes � �H�erault� �����

Cette d�emarche constitue un exemple signi�catif de ce type d�approche� Le
probl�eme pos�e est le suivant 

�Etant donn�es 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 donc de mesurer la saillance de points de contours sous forme d�une
classi�cation binaire entre les points des structures lin�eaires et les points de
perturbations� Deux crit�eres de s�election sont choisis pour �evaluer l�apparte�
nance possible de deux points de contours �a une structure courbe�

� La co�circularit�e qui mesure la probabilit�e pour qu�un cercle passe
par deux points et leurs tangentes associ�ees� Ce crit�ere tient compte de
l�erreur de quanti�cation sur la localisation des points et l�orientation des
tangentes�

Formellement� deux points de contours i et j avec leurs tangentes asso�
ci�ees Ti et Tj � sont sur un m�eme cercle� si et seulement si 

�i � �j � �

o�u �i et �j d�esignent respectivement les angles form�es par le segment Sij
et les tangentes Ti et Tj� Si on note  �ij � j�i � �j � �j � le coe�cient
de co�circularit�e est donn�e par 

ccocircij � ���
��

ij

��
� � exp��

��
ij

k
�

Le param�etre k est choisi de fa con �a ce que le coe�cient de co�circularit�e
d�ecroisse rapidement pour des con�gurations non co�circulaires�

� La proximit�e qui permet de favoriser les interactions locales entre �el�e�
ments de contours� En notant dij la distance entre les deux points� ce
coe�cient donne 

cproxij � exp��
d�ij

��d

�

o�u �d est l��ecart type de la distribution des distances entre les tangentes�

Ces deux crit�eres permettent de d�e�nir une �energie de co�circularit�e de la
mani�ere suivante� A chaque point i est associ�ee une variable binaire xi� qui
vaut � si le point fait partie d�une structure courbe� et ! s�il s�agit d�un point
de bruit� Une structure aura une forte co�circularit�e globale si elle maximise
sur les variables xi la valeur suivante 

Ecocirc �
NX
i��

si � xi �
NX
i��

�
NX
j��

ccocircij � cproxij � xj� � xi

Le terme si mesure le degr�e de saillance de la tangente en i�
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A�n d��eviter une solution triviale pour laquelle tous les xi seraient �egaux �a ��
cette �energie est associ�ee �a une �energie de contrainte sur la taille de l�ensemble
de points recherch�e 

Emax � �
NX
i��

xi�
�

Le probl�eme d�optimisation revient donc �a minimiser� pour les variables xi la
quantit�e  E � ��Ecocirc � � � Emax�� � �etant un param�etre positif ajust�e
exp�erimentalement�            

Figure A�� � Exemple de groupement perceptuel par recuit simul�e� Sur les ����
segments de d�epart� ��	 ont �et�e s�electionn�es parmi les plus saillants� Exemple
tir�e de 
H�erault et Horaud� ���	��

Ce probl�eme est �nalement cod�e sous la forme d�un r�eseau de neurones de Hop�
�eld� puis optimis�e en comparant di��erentes m�ethodes telles que l�approxima�
tion du champ moyen � inspir�ee d�un mod�ele physique de ferromagn�etisme �� le
recuit simul�e simple � inspir�e d�un mod�ele thermique �� et du recuit en champ
moyen �H�erault et Horaud� ���
� �

Cette approche est bien repr�esentative de la construction d�une mesure de
qualit�e� puis du codage et de l�optimisation de cette mesure� Elle donne des
r�esultats int�eressants sur images synth�etiques et a �et�e appliqu�ee �a des images
r�eelles simples� Les structures saillantes sont bien conserv�ees et une certaine
quantit�e de bruit est �elimin�ee� Le temps de calcul est� quand �a lui� relativement
long ��

�� De l�ordre de �� minutes �a � heures sur un Cray pour un traitement sur ���� segments� selon
les m�ethodes d�optimisation�
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En�n� cette m�ethode se concentre uniquement sur une classi�cation des �el�e�
ments de contour en �bruit� et �forme�� sans reconstituer les structures apr�es
d�etection� H�erault propose d�utiliser des processus de classi�cation pour s�epa�
rer les structures entre elles�

� Relaxation � �Parent et Zucker� �����

Par une m�ethode en deux �etape� Parent et Zucker soulignent l�importance
d�une s�eparation entre des mesures locales n�ecessairement erron�ees et une d�e�
tection des courbes par optimisation globale de crit�eres visuels�

Un premier niveau de traitement �etablit une estimation grossi�ere des tangentes
pr�esentes dans l�image� Cette estimation est r�ealis�ee �a l�aide d�une convolution
de l�image avec un ensemble de �ltres lin�eaires selon des orientations pr�e�
d�e�nies� Ces op�erateurs� semblables �a des d�etecteurs de contours� mettent en
valeur la pr�esence de tangentes dans l�image�

Ces mesures �etant d�ependantes de mesures limit�ees �a un voisinage relative�
ment r�eduit� elles sont sensibles au bruit pr�esent dans l�image de contours�
Une seconde �etape d�optimisation est donc n�ecessaire pour �eliminer les fausses
d�etections de tangentes et renforcer les orientations appartenant �a courbes
communes� Cette �etape optimise� �a l�aide d�un processus de relaxation� une
mesure de saillance des tangente�

Comme pour l�exemple pr�ec�edent� cette mesure int�egre des contraintes de
proximit�e� de co�circularit�e et continuit�e de courbure� Ces contraintes sont
d�e�nies dans un voisinage de chaque point de contour� Pour des raisons d��ef�
�cacit�e� ce voisinage d�ecrit sept classes de courbures� correspondant �a une
discr�etisation d�arcs de cercles tangents au contour�

Cette m�ethode ne se contente pas de s�eparer les points de bruit de ceux des
courbes� En plus de mettre en valeur les structures courbes de l�image� elle
produit un champ de tangentes et de courbures optimis�ees� A�n d�extraire les
structures courbes de ces champs de tangentes� une m�ethode de cha�	nage est
�egalement propos�ee par les m�emes auteurs� En d�e�nissant un champ de po�
tentiels �a partir des tangentes� ce groupement de plus haut niveau proc�ede par
optimisation de contours actifs� Ces contours� initialis�es le long des tangentes�
convergent dans le champ de potentiel vers un ensemble de courbes saillantes�
�Zucker et al�� �����

Les r�esultats sur des images arti�cielles et r�eelles sont nombreux et d�emontrent
une robustesse en s�appliquant �a di��erentes situations � images satellitaires�
m�edicales et empreintes digitales �� L�algorithme de d�etection des courbes est
enti�erement parall�ele mais pr�esente des temps de calculs tr�es longs ��

�� Jusqu��a �� heures sur un DEC VAX ����	�
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A���� Mesures �directes�

L�un des principaux reproches faits aux m�ethodes pr�ec�edentes est leur incompa�
tibilit�e avec l�exp�erience biologique de la perception visuelle� En e�et� la convergence
it�erative vers une solution approch�ee est un mod�ele peu satisfaisant pour un m�e�
canisme aussi imm�ediat que la perception de contours saillants dont les temps de
r�eponse sont de l�ordre de la centaine de milli�secondes� Ces observations sugg�erent
des m�ethodes plus directes dont les exemples suivants sont repr�esentatifs�

� Champs d�extensions � �Guy et Medioni� �����

Cette mesure de saillance est d�e�nie comme la somme de compromis entre les
r�eponses de �ltres directionnels appliqu�es aux �el�ements de contours de l�image�
Ces �ltres� qu�ils nomment �champs d�extensions� � extension elds � repr�esen�
tent la probabilit�e de relier l�extr�emit�e d�une courbe incompl�ete �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 d�e�nissant la contribution de
ce point pour ses voisins en termes de longueur et d�orientation�            

Figure A�� � Aspect d�un champ d�extension� La gure �a� repr�esente la distribu�
tion des orientations autour d�un �el�ement de contour� La gure �b� repr�esente la
variation de l�amplitude du champ en fonction de la distance et de l�orientation�
Exemple tir�e de 
Guy et Medioni� ������

Une forme analytique de ce type de champ peut �etre d�e�nie par 
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Le param�etre A contr�ole l�att�enuation due �a la distance et B contr�ole l�att�e�
nuation due au changement de courbure� Ces param�etres permettent d�in#uer
sur la forme du champ� Celle�ci est donc une fonction qui d�ecro�	t exponen�
tiellement selon la distance et le rayon de l�arc circulaire d�e�ni �a partir de
l�origine� Le choix de la forme du champ permet de d�etecter di��erents types
de structures � jonctions ou courbes �� Par construction� les champs d�exten�
sion int�egrent des contraintes de co�circularit�e� de continuit�e de courbure� et
de proximit�e�

L�optimisation sur l�ensemble des points de contours de l�image est mise en
oeuvre par une technique semblable �a la transform�ee de Hough� Chaque point
de contour p re coit des votes de la part de tous les autres points dont le champ
d�extension traverse p� Chaque vote est un vecteur� d�e�ni par une intensit�e et
une orientation� Appliqu�e �a tous les autres points� ce processus est comparable
�a une convolution entre les points de l�image et un masque d�e�ni par le champs
d�extension� A la seule di��erence que le r�esultat de la convolution n�est pas un
scalaire mais un vecteur�

Apr�es application de tous les votes� chaque point de contour est le site d�une
accumulation de vecteurs dont il su�t d�extraire les directions privil�egi�ees�
L�analyse statistique des moments de ce syst�eme de vecteurs permet de d�e�nir
en chaque point une ellipse dont les axes correspondent aux directions des
moments principaux� Si on note �min et �max les valeurs propres de la matrice
de co�variance correspondant �a ces moments� une mesure de la saillance d�un
point de contour peut �etre d�e�nie par la simple di��erence � �max � �min � �
Sans entrer dans les d�etails� �max est fonction croissante du nombre de votes
accumul�es sur un site et �min est d�autant plus faible que les vecteurs accumul�es
sur ce site ont une direction proche�

Le r�esultat de cette m�ethode est �a la fois une carte d��el�ements orient�es� et une
mesure de la saillance des points de contours� Cette approche permet ainsi de
d�e�nir une mesure de saillance globale� chaque point recevant une contribution
de la part de tous les autres� Par opposition� les m�ethodes d�optimisation
combinatoire cherchent �a optimiser globalement des mesures locales�

Les r�esultats sur des images synth�etiques et quelques images r�eelles montrent
une bonne mise en valeur des structures globales ainsi que des applications
possibles pour la d�etection de jonctions et la fermeture de contours �ctifs� Les
auteurs sugg�erent une extraction possible des structures saillantes en suivant
les cr�etes de la carte de saillance et ses vecteurs associ�es� Ils restent cependant
peu clairs sur le traitement des intersections entre courbes ainsi que sur les
zones de saillance homog�ene�

� Champs stochastiques de fermeture � �Williams et Jacobs� �����

Cet autre exemple de mesure directe de saillance peut �etre vu comme une
approche rigoureuse� d�un point de vue statistique� des id�ees avanc�ees par
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Figure A�� � Exemple de carte de saillance obtenue �a l�aide de champs d�ex�
tension� L�intensit�e est d�autant plus faible que la saillance des points est plus
grande� �a� Image d�origine� �b� Carte de saillance� Exemple tir�e de 
Guy et
Medioni� ������

Guy et Medioni� Tout comme la mesure pr�ec�edente� celle�ci d�e�nit un champ
de vecteurs autour de chaque point de contour�

D�esign�e par �Champ stochastique de fermeture� ou Stochastic Completion
Fields� ce champ repr�esente une distribution de tous les chemins possibles
partant d�un point selon une direction initiale� Cette distribution est mod�e�
lis�ee par un mouvement de particules selon certaines contraintes de position�
d�orientation et vitesse � mouvements Browniens ��

            

Figure A�� � Exemple de champ stochastique de fermeture� La gure de droite
repr�esente le mouvement al�eatoire d�une particule� La gure de gauche montre
la distribution des trajectoires d�un ensemble de particules� Exemple tir�e de

Williams et Jacobs� ������

Dans ce cas� la saillance d�un �el�ement de contour p est la probabilit�e qu�une
particule passe par p en suivant un mouvement stochastique reliant deux autres
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�el�ements de contours�

La g�en�eralisation de cette mesure sur l�ensemble des �el�ements de contours est
ici aussi un produit de convolution entre champs de vecteurs� Elle revient �a
chercher les courbes d��energie minimale parmi les distributions stochastiques
de tous les chemins possibles� Pour des raisons d��e�cacit�e� ces distributions
sont pr�e�calcul�ees sur un ensemble de positions et orientations�

�Thornber et Williams� ����� ont propos�e depuis une variante de cette mesure
en consid�erant une somme de mouvements stochastiques sur des chemins re�
liant plusieurs �el�ements de contours entre eux� Par comparaison� la mesure
pr�ec�edente se concentre sur un seul mouvement de particule entre deux �el�e�
ments de contours� La saillance est d�e�nie alors par la fraction de chemins
stochastiques ferm�es passant par un �el�ement de contours donn�e�

Dans les deux cas� l�application privil�egi�ee est la fermeture de contours� et la
perception de contours illusoires� Les r�esultats sont particuli�erement int�eres�
sants sur les contours illusoires� de part leur similarit�e avec les observations
psycho�visuelles sur ces m�emes contours� Ils restent cependant limit�es �a des
images arti�cielles�

            

Figure A�� � R�esultat de fermeture de contours ctifs par application de champs
stochastiques� Exemple tir�e de 
Williams et Jacobs� ������

A�� R�eseaux de Saillance de Shashua et Ullman

Les r�eseaux de saillances� tels que d�e�nis par �Shashua et Ullman� ����� o�rent
un formalisme original pour l�optimisation globale d�une mesure de saillance �a partir
de calculs locaux� A�n de faciliter la comparaison avec notre propre approche� nous
pr�esentons les r�eseaux de saillance de Shashua avec un formalisme semblable �a celui
du chapitre ��
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A���� D�e�nitions 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
�eliminant les pixels de bruit� Elle s�applique donc �a une image de d�etection de con�
tours�

Soit un pixel P de cette image� Son intensit�e vaut � s�il s�agit d�un point de
contour et ! sinon�

L�image est consid�er�ee comme un r�eseau de pixels inter�connect�es� Chaque pixel
P est reli�e �a k voisins not�es Ni� i � �!� k�� Ce voisinage� not�e V�P �� d�e�nit ainsi
k �el�ements d�orientations vi� Ces �el�ements sont dits �r�eels� si le voisin reli�e est un
point de contours� et �virtuels� sinon� Ce r�eseau peut �etre vu comme un graphe
pour lequel les pixels sont les noeuds et les �el�ements d�orientation les arcs�

Soit $N�P� v� v� une courbe de 
N �el�ements traversant P � Cette courbe ar�
rive en P par la direction d�un �el�ement v et en repart dans la direction de v ��
v� On note �N �P� v� la branche de cette courbe compos�ee des �el�ements de con�
nexion fe�� e�� � � � � eNg� et �N �P� v� la branche compos�ee des �el�ements de connexion
fe��� e��� � � � � e�Ng�

v e2

e3

e4

v

e-2

e-3

e-4

P1 P2

P3

P4

P-1

P-2

P-3

P-4

P

v1

v2v3

v4

v5

v6 v7

v8

N1

N2N3N4

N5

N6 N7 N8

(a) (b)

P

Pixel "virtuel"

Pixel "réel"   

Pixels de la courbe traversant P.

Voisins de P.

On note :  v = e1    et    v = e-1

Figure A�� � �a� Notations pour une courbe traversant un pixel P � �b� Exemple
de voisinage en � connexit�e� Dans cet exemple� e� � v� et e�� � v��
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Comme le montre la �gure A��� les �el�ements e� et e�� sont d�e�nis par  e� � v et
e�� � v�

On parlera par la suite indi��eremment de groupements et de courbes�

A���� Mesure de saillance

Shashua et Ullman d�e�nissent une mesure de saillance qui doit favoriser la forma�
tion de courbes longues et uniformes� r�epondant �a des crit�eres visuels� Cette mesure
doit de plus se conformer �a l�algorithme d�optimisation choisi�

Dans un premier temps� ils d�erivent une fonction de qualit�e �a partir de crit�eres
de courbures et de longueurs� Ces crit�eres doivent r�ecompenser les courbes lisses�
pr�esentant peu de discontinuit�es� Cette fonction de qualit�e est ensuite exprim�ee sous
une forme adapt�ee �a la m�ethode d�optimisation�

Ils distinguent de plus deux types de saillances� D�une part� la saillance d�un �el�e�
ment d�orientation v est d�e�nie comme la valeur maximale des qualit�es 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 not�e �N �v�� On peut remarquer que ���v��
not�e ��v�� correspond aux �el�ements voisins du pixel Pv� �a l�exception de l��el�ement v�

D�autre part� la saillance d�un pixel est d�e�nie comme la valeur maximale des
saillances des courbes traversant ce pixel� C�est cette valeur qui est utilis�ee pour
constituer une carte de saillance de l�image�

A������ Fonction de qualit�e

Cette fonction �etant d�e�nie pour une courbe $N�P� v� v�� chaque terme de sail�
lance est exprim�e pour un seul des deux brins� �N�P� v��

Longueur

Le terme de longueur repr�esente la contribution des �el�ements ej� j � ��� N �
�a la saillance de la courbe� Cette contribution est d�autant plus faible que le
nombre d��el�ements virtuels entre le d�epart de la courbe et ej est grand� Soit
���j la contribution individuelle de chaque ej �

���j � �g��j � avec � � �

Le nombre d��el�ements virtuels entre e� et ej est not�e g��j�

Le terme de longueur est d�e�ni par la somme 

NX
j��

�j � ���j

avec 
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�j �

��
�

�� si ej est r�eel

!� si ej est virtuel

Le facteur �j assure que seuls les �el�ements r�eels apportent une contribution �a
la saillance de la courbe�

Courbure

Le terme de courbure accumule les contributions de courbure locale entre �el�e�
ments cons�ecutifs depuis le d�ebut de la courbe� Dans sa forme continue� ce
terme est d�e�ni par 

C��j � e
�
R ej
e�

���s�ds

o�u ��s� � �d�
ds
� est la courbure �a l�abscisse curviligne s le long de la courbe�

Cette mesure est born�ee� et inversement li�ee �a la courbure de la courbe� Elle
vaut en e�et � pour une ligne droite et d�ecro�	t vers ! lorsque la courbure
globale tend vers l�in�ni�

Θ

Θ

∆S

4

2

R

Pk-1 Pk

Pk+1

ek

ek+1

k

k

∆ S =  ||ek || + ||ek+1||

Figure A�� � Estimation de la courbure entre deux �el�ements de connexion con�
s�ecutifs ek et ek���

La courbure peut �etre �evalu�ee de mani�ere discr�ete entre deux �el�ements cons�e�
cutifs ek et ek��

Kk�k�� �

	ktan

�k
�

�s

On note 	k � dek� ek�� la di��erence d�orientation entre les deux �el�ements et
�s la longueur totale des deux �el�ements�
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L�approximation de la courbure totale le long des �el�ements e�� e�� � � � � ej�� est
donn�ee par 

C��j �
j��Y
k��

f�ek� ek��� � exp
�
j��X
k��

Kk�k��

�A
��

avec 

f�ek� ek��� � e�Kk�k��

La fonction f�ek� ek��� est� par construction� un ensemble de constantes d�ap�
pariement entre deux �el�ements d�orientation cons�ecutifs� Ces constantes peu�
vent �etre �evalu�ees au pr�ealable �a partir des combinaisons possibles entre �el�e�
ments d�orientation�

La fonction de qualit�e de �N�P� v� est d�e�nie par la somme des contributions
locales �j de chaque �el�ement� pond�er�ees par la saillance de chaque �el�ement en termes
de longueur et de courbure 

F��N �P� v�� �
NX
j��

�j � ���j � C��j �A

�

Cette d�e�nition assure �a la fonction de qualit�e une croissance monotone en fonc�
tion de la longueur des groupements et une d�ecroissance monotone en fonction de son
�energie � terme de courbure �� Elle p�enalise la pr�esence de discontinuit�es � �el�ements
virtuels � ainsi que les courbes trop sinueuses�

A������ Forme r�ecursive et fonctions extensibles

L�originalit�e de la m�ethode de Shashua et Ullman est d�exprimer la mesure de
saillance sous une forme r�ecursive� Ainsi� pour des courbes de longueur N partant
dans la direction de l��el�ement v� la saillance �N de cet �el�ement est fonction de la
qualit�e des courbes de longueur �N � �� partant de chacun de ses �el�ements voisins
� �gure A�� ��

�N�v� � Max
ek���v�

F �P� v� �N���ek��

La fonction F est d�e�nie �a partir de �N�� et de constantes repr�esentant la sail�
lance propre des pixels P et Pv� On peut consid�erer que �N���ek� repr�esente la
contribution de l��el�ement ek pour la saillance du pixel P �

A�n de calculer cette valeur maximale sans avoir �a parcourir exhaustivement
l�ensemble des courbes possibles partant de P dans la direction de v� Shashua et
Ullman d�e�nissent une certaine classe de fonctions� dites fonctions extensibles� par
la propri�et�e suivante�
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P
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v ek
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Figure A�	 � L��el�ement d�orientation relie les pixels P et Pv� La saillance du
meilleur 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 � � partant du
pixel Pv dans la direction de ek � ��v��

D�e�nition � Une fonction �N ���� d�e�nie sur N valeurs ei� ei��� � � � � ei�N est dite
extensible si elle v�eri�e la relation 

Max
�N �ei�

�N �ei� ei��� � � � � ei�N � � Max
��ei�

���ei� Max
�N���ei���

�N���ei��� � � � � ei�N �� �A
��

Cette d�e�nition� emprunt�ee �a la programmation dynamique �Montanari� ����� �
permet de r�eduire l�espace de recherche pour une courbe de longueur N partant de
v �a �k � ��
N possibilit�es au lieu de �k � ��N � Rappelons que �k � �� est le nombre
d�orientations possibles autour de l��el�ement v �a partir d�un pixel P � Ce type de
fonction assure une construction r�ecursive de courbes optimales autour de chaque
pixel�

La fonction F est d�e�nie sous la forme suivante 

F �P� v� �N���ek�� � �v � �v � C��k � �N���ek�

Ce qui donne� par r�ecursivit�e 

�N�v� � �v � �v Max
ek���v�

ff�v� ek��N���ek�g

D�e�nie ainsi� �N �v� repr�esente bien la meilleure saillance parmi les courbes pos�
sibles partant de P dans la direction de v�

On peut d�e�nir de m�eme la saillance �N�v� du brin oppos�e� La mesure de sail�
lance �a optimiser est donc la somme de ces deux mesures lat�erales�

%N�v� v� � �N�v� � �N�v�

Cette forme r�ecursive 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���� Optimisation r�ecursive

Soit un pixel P et les �el�ements d�orientation qui en d�ependent� On associe �a
chaque �el�ement v une variable d��etat S�n�

v � Cette variable repr�esente la saillance de
la meilleure courbe de longueur n partant de P dans la direction v�

La variable d��etat est initialis�ee par la saillance locale de l��el�ement v 

S���
v � �v

En reprenant l�expression r�ecursive de la mesure de saillance� la valeur de S
�n�
i

est mise �a jour� pour chaque nouvelle it�eration� Cette mise �a jour revient �a �etablir
la paire d��el�ements � v� ek �� ek � ��v� qui maximise l��etat de v

S�n���
v � �v � �v � Max

ek���v�
ff�v� ek�S

�n�
ek
g �A
��

L��el�ement ek choisi est celui qui contribue le plus �a l��etat de v pour une it�eration
donn�ee�

En�n� une courbe traversant P par les directions v et v� donne �a ce pixel la
saillance 

%�n�����n���P� v�� � S�n���
v � S

�n���
v

Au long de l�optimisation� les �el�ements pr�esents le long d�une structure courbe
re coivent des contributions fortes dans la direction des tangentes �a la courbe� A
l�inverse� les �el�ements isol�es re coivent des contributions d�autant plus faibles que le
nombre d��el�ements virtuels de leur voisinage est important�

En �n d�optimisation� la saillance de chaque pixel P est la valeur maximale des
mesures de saillance des courbes traversant P � soit 

S�P � � Max
vi�V�P �

%�$�P� vi� vi�� �A
"�

Shashua et Ullman apportent la preuve de la convergence de ce type de fonction
par un raisonnement sur une courbe ferm�ee� En pratique� le nombre d�it�erations
d�epend de la longueur maximale de discontinuit�es �a remplir� Il faut n it�erations pour
que deux �el�ements s�epar�es par n autres puissent contribuer �a leurs �etats mutuels�

A���� Extraction des structures saillantes

De la m�ememani�ere que pour la mesure directe de Guy et Medioni� cette m�ethode
o�re la propri�et�e int�eressante d��etablir� en plus d�une carte de saillance� une carte de
connectivit�e entre pixels� Les groupements optimaux peuvent �etre reconstitu�es en
suivant� de proche en proche� les paires d��el�ements d�e�nies au cours de l�optimisation�

Un pixel� servant de point de d�epart pour un groupement� d�e�nit deux directions
privil�egi�ees selon la paire d��el�ements de son voisinage qui pr�esente la plus forte
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saillance� Le suivi des paires d��el�ements� dans chaque direction� permet ainsi de
combler les discontinuit�es� Plusieurs conditions d�arr�et au suivi sont envisageables�
comme par exemple la pr�esence d�un cycle ou bien la sortie des limites de l�image�

L�optimisation assure l�existence d�une courbe optimale passant par chaque pixel
de l�image� L�ensemble des groupements possibles dans l�image est donc r�eduit �a
une seule courbe par pixel� En pratique� les pixels de contours pr�esentant une forte
saillance constituent des points de d�epart su�sants pour la reconstitution des grou�
pements�

Malgr�e une r�eduction consid�erable de l�espace de recherche� l�optimisation par
r�eseau de saillance ne r�esout pas le probl�eme de l�extraction de groupements signi�
�catifs �a partir de leur r�eseau de saillance� En e�et� les pixels situ�es le long d�une
structure courbe sont autant de points de d�eparts pour des groupements de saillance
semblable� Il en est de m�eme pour tout point de bruit imm�ediatement voisin d�un
contour saillant�

Dans �Shashua et Ullman� ����� � les auteurs apportent un d�ebut de solution
en recherchant des groupements optimaux sous la forme d�un ensemble de parcours
disjoints dans le r�eseau d��el�ements connect�es� Ils d�emontrent en particulier comment
obtenir cette partition en choisissant soigneusement les paires de voisins d�e�nies
autour de chaque pixel�

En optimisant la saillance sur toutes les courbes possibles traversant chaque
point� l��etape pr�ec�edente d�e�nit des paires d��el�ements pour des courbes non n�e�
cessairement disjointes� Un second niveau d�optimisation est donc n�ecessaire pour
ajuster ces paires de mani�ere �a former des groupes disjoints� Ce niveau reprend le
m�eme m�ecanisme d�optimisation en ne changeant que le choix des paires d��el�ements
et la formule de mise �a jour de l��etat des �el�ements�

Une variable d��etat F ���
v est initialis�ee pour chaque �el�ement d�orientation 

F ���
v � �v

La valeur de cet �etat est mise �a jour en d�e�nissant� localement �a chaque pixel�
une partition de k

�
paires d��el�ements dans son voisinage� Les paires sont constitu�ees

par ordre d�ecroissant sur les saillances d�ej�a calcul�ees �a l��etape n�
Notons ���v� l�ensemble des voisins de l��el�ement v qui n�ont pas �et�e appari�es� On

choisi alors l��el�ement ek � ���v� tel que 

f�v� ek�F
�n�
ek

� Max
ej����v�

ff�v� ej�F
�n�
ej
g

La contribution pour la mise �a jour est alors 

F �n���
v � �v � �v � ff�v� ek�F

�n�
ek
g

avec �v� ek� paire disjointe au voisinage de P �
Ce m�ecanisme est reproduit jusqu��a ce que les nouvelles saillances F �n�

v soient
su�samment proches des saillances optimales S�n�

v calcul�ees pr�ealablement�
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Figure A�
 � Exemple de carte de saillance et d�extraction du meilleur groupement
�a partir d�un cercle bruit�e� Exemple tir�e de 
Alter et Basri� ������

Cette m�ethode simple permet de construire dynamiquement les groupes opti�
maux de l�image� Elle permet �egalement de propager les d�ecisions d�appariement le
long de courbes de saillance optimale et d�in#uencer les d�ecisions d�appariement �a
l�it�eration suivante� Si elle donne des r�esultats satisfaisants en pratique� Shashua et
Ullman admettent toutefois qu�elle ne garantit pas une convergence vers une solution
optimale�

A���� Discussion

La m�ethode propos�ee par Shashua et Ullman est int�eressante et originale �a plu�
sieurs points de vues�

Le r�eseau de saillance r�eduit la complexit�e du probl�eme de groupement �a une
optimisation rapide de mesures locales propag�ees globalement� Sa complexit�e algo�
rithmique ne d�epend que du nombre d�arcs et de sommets constituant le r�eseau�
Dans le cas pr�esent� pour une image de n�m pixels et un voisinage de k �el�ements
autour de chaque pixel� cette complexit�e est de l�ordre de O�n �m �k�� par it�eration�

L�optimisation d�une mesure de saillance dense sur l�image� �a la fois sur les �el�e�
ments de contours et les �el�ements virtuels� permet de fermer les discontinuit�es des
contours� Une cons�equence int�eressante de cette optimisation est la d�etection� en
chaque point de l�image� de directions privil�egi�ees issues de contributions globales
des �el�ements environnants� Ces directions permettent de guider la reconstitution de
groupements par simple suivi de proche en proche�

Il est int�eressant de remarquer ici que le r�esultat de cette optimisation est tr�es
proche de celui obtenu avec la mesure globale de Guy et Medioni� En plus d�une
valeur de saillance structurelle� chaque point de l�image se retrouve associ�e �a un en�
semble de vecteurs� correspondant aux in#uences des points environnants� La princi�
pale di��erence entre les deux m�ethodes r�eside dans la discr�etisation des orientations
d�in#uence 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 l�optimisation de Shashua et Ullman
ne tient compte que de calculs locaux propag�es globalement�
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A���	�� Applications des r�eseaux de saillance

Les r�eseaux de saillance ont fait l�objet de plusieurs extensions et applications� �a
commencer par Shashua et Ullman� Ceux�ci sugg�erent en e�et l�extension de la m�e�
thode �a d�autres fonctions de qualit�e� en particulier une mesure de saillance reposant
sur une di��erence de courbure�

H�n���
v � �v � �v � Max

ek���v�
f�v� ek � el�H

�n�
ek
g

La fonction l�v� ek � el� est similaire �a f�v� ek� �a ceci pr�es que l�angle 	k est ici
une di��erence sur trois orientations successives� La comparaison des deux mesures
donne des r�esultats similaires�

Ils proposent �egalement de lisser les groupements en cours d�optimisation en
ajustant la position des sommets du r�eseau� On pourra se reporter �a �Shashua� �����
pour plus de d�etails sur la m�ethode et ses applications�

Parmi les applications des r�eseaux de saillance �a d�autres types de probl�emes�
on peut citer �Subirana�Vilanova et Sung� ���
� avec une extension de la m�ethode
�a la d�e�nition de squelettes de r�egions saillantes et �Merlet et Zerubia� ����� avec
une approche semblable adapt�ee �a la recherche de structures courbes sur des images
satellites�

A���	�� Probl
emes non r�esolus et remarques

La robustesse des r�eseaux de saillance et leur simplicit�e font de cette m�ethode une
bonne approche pour notre premier niveau de groupements� Malgr�e leurs nombreux
avantages� les r�eseaux de saillance pr�esentent un certain nombre de probl�emes qui
peuvent en limiter l�utilisation� On pourra trouver dans �Alter et Basri� ����� une
�etude quantitative et qualitative des r�eseaux de saillance� Cette �etude concerne en
particulier leur stabilit�e et complexit�e�

C�est en apportant une r�eponse �a chacun de ces probl�emes que nous avons abouti
�a la m�ethodologie de groupement par r�eseau de saillance qui fait l�objet du chapitre
�� Notre contribution �a ce type de groupement porte en particulier sur un nouveau
formalisme pour la fonction de qualit�e� une di��erente proc�edure d�optimisation et
en�n� une heuristique pour l�extraction des groupes les plus importants apr�es opti�
misation�

Choix du voisinage

Les r�eseaux de saillance sont d�e�nis� a l�origine� �a partir de pixels inter�
connect�es� Le choix de la forme du voisinage de ces pixels et le nombre d��el�e�
ments d�orientation par voisinage est d�eterminant pour assurer des groupe�
ments su�samment pr�ecis� Ainsi� un voisinage trop petit ne pourra pas garan�
tir une reconstruction �d�ele des courbes de l�image� A l�inverse� un voisinage
trop grand p�ese lourdement sur la complexit�e de l�optimisation� Chaque pixel
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doit en e�et garder en m�emoire l��etat des k �el�ements d�orientations de son
voisinage� Un voisinage trop important entra�	ne des besoins de m�emoire tels
qu�il rend la m�ethode inapplicable pour des images de taille importante�

Ces probl�emes de complexit�e peuvent �etre r�eduits de mani�ere signi�cative en
g�en�eralisant cette m�ethode d�optimisation �a un r�eseau de cha�	nes de pixels
connect�ees par leurs extr�emit�es et dot�ees d�un voisinage dynamique a�n de ne
conserver que les connexions utiles au groupement�

Mesure de saillance structurelle

La mesure de saillance d�epend uniquement de termes de longueur et de cour�
bure� crit�eres g�eom�etriques qui se montrent insu�sants dans de nombreuses
situations� De nombreuses ambigu�	t�es apparaissent en particulier lorsque les
�el�ements de contours sont r�epartis uniform�ement� ou bien forment des zones
de bruit relativement denses par rapport aux structures saillantes� L�ajout de
crit�eres de co�circularit�e ou d�orientation des tangentes permet un contr�ole
plus important sur le type de courbes d�etect�ees�

De plus� la conjugaison des termes de courbure et de longueur au sein d�une
m�eme contribution rend di�cile l��evaluation de l�in#uence de chacun de ces
termes sur la fonction de qualit�e� L�un des e�ets ind�esirables de ce type de fonc�
tion est d�acc�el�erer la convergence sur des structures localement saillantes et de
la ralentir de mani�ere trop importante sur des structures plus globales� D�autre
part� la multiplication des contributions par le facteur �i dans la fonction de
qualit�e interdit toute distinction entre �el�ements de contours lorsque ceux�ci
sont virtuels� Ainsi� deux �el�ements de connexion virtuels auront la m�eme con�
tribution� nulle� quel que soit leur courbure locale� Multiplier le terme de cour�
bure par �i revient �a ignorer la courbure des �el�ements virtuels et accorde une
saillance forte �a des groupements irr�eguliers � �gure A��! ��

L�utilisation d�une fonction de qualit�e additive� inspir�ee du formalisme des
contours actifs� nous permet de mieux contr�oler l�in#uence de chaque terme
de saillance sur la mesure �nale�

Reconstitution des groupements

La m�ethode originale de Shashua et Ullman donne des r�esultats int�eressants
dans le cas d�une seule structure saillante dans un environnement bruit�e� Les
auteurs pr�esentent peu de r�esultats sur le groupement apr�es optimisation� en
particulier sur des images r�eelles�

De nombreux probl�emes apparaissent lorsque cette m�ethode est appliqu�ee �a
des sc�enes contenant plusieurs structures d�int�er�et� Le suivi des meilleures
connexions n�est pas su�sant pour extraire des structures coh�erentes depuis
les contours de la sc�ene� En particulier� le suivi d�un groupement optimis�e peut
ais�ement �sauter� d�une structure �a l�autre en cas de jonctions� d�occlusions




�"

ou bien de structures saillantes parall�eles � �gure A��� �� Cette m�ethode est
donc plus adapt�ee �a la d�etection de �la� meilleure structure�

P

Γ
1 Γ

2

Γ

ee
1 2

Figure A��� � En cas d��el�ements de connexion virtuels� la courbure locale ne doit
pas �etre ignor�ee� En multipliant les termes de saillance� les �el�ements virtuels e�
et e� apportent ici une contribution nulle ��� � �� � ! � en P alors que pour
$ � $� est d��evidence un meilleur groupement que $��

L�application d�un second niveau d�optimisation pour extraire un ensemble
de groupements disjoints ne r�epond qu�en partie aux probl�emes de suivi� La
m�ethode propos�ee impose des contraintes trop fortes sur les groupements�
surtout autour d�intersections entre courbes� Une s�election automatique des
groupes les plus repr�esentatifs tenant compte de ces nombreux probl�emes reste
encore �a d�e�nir�

En�n� cette m�ethode pr�esente un certain nombre d�incoh�erences avec des exp�e�
riences psycho�visuelles qu�il serait bon de recti�er� La mesure de saillance est�
par exemple� trop sensible �a la taille et la r�epartition des discontinuit�es sur une
courbe� Un cercle fragment�e r�eguli�erement peut obtenir une saillance inf�erieure
�a un incomplet mais continu� Un autre exemple est donn�e par l�importance
trop grande des contributions de voisinage� Des pixels de bruit proches d�un
contour peuvent obtenir une saillance importante du fait de la proximit�e d�une
structure lin�eaire�

Nous proposons en�n des crit�eres de s�election des meilleurs groupements en




��

Figure A��� � Des structures lin�eaires rendent di�cile le groupement par simple
suivi des meilleurs �el�ements de connexion� Comme le montre cet exemple sur
une image d�empreinte digitale� le parcours du graphe de connexions bascule
indi��eremment d�une structure �a l�autre�

fonction de leur qualit�e globale et de leur point de d�epart� Ces crit�eres permet�
tent une plus grande discrimination entre les structures r�eellement saillantes
et les groupements b�en�e�ciant de ces e�ets ind�esirables�

Chacun de ces aspects est expos�e d�une mani�ere plus d�etaill�ee dans le chapitre
�� consacr�e �a la d�e�nition d�un formalisme g�en�erique pour les r�eseaux de saillance
et son application au groupement de pixels et de cha�	nes de pixels�



Annexe B

R�esultats compl�ementaires

            

Figure B�� � Pi�ece industrielle � Cette sc�ene est int�eressante car elle pr�esente
des structures rectilignes et courbes �a di��erentes tailles� La texture de la pi�ece et
l�att�enuation de l�arri�ere plan introduisent de plus de nombreuses perturbations
� Photographie c� Projet Syntim� INRIA�
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Figure B�� � D�etection de contours par ltre de Deriche � � � � � ���� chaines
�el�ementaires�

            

Figure B�� � ��� chaines s�electionn�ees automatiquement apr�es optimisation du
r�eseau de saillance sur les cha��nes de contours� Ces cha��nes correspondent �a ��
groupes saillants�
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Figure B�� � D�etection de segments avant groupement � ��� segments � Seuil de
d�ecoupage r�ecursif �

p
� �

            

Figure B�� � Apr�es groupement � 	�� segments
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Figure B�� � D�etection de segments avant groupement � 	�	 segments � Seuil de
d�ecoupage r�ecursif �

p
� ��

            

Figure B�� � Apr�es groupement � ��� segments
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Figure B�	 � D�etection d�arcs � 	�� arcs �el�ementaires � Echelle de lissage � � !� "

            

Figure B�
 � Groupement de �� paires d�arcs co�circulaires
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Figure B��� � D�etection d�arcs � 		� arcs �el�ementaires � Echelle de lissage � �
!� �
"

            

Figure B��� � Groupement de �� paires d�arcs co�circulaires
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Figure B��� � D�etection d�arcs � ��� arcs �el�ementaires � Echelle de lissage � �
!� !�

            

Figure B��� � Groupement de �� paires d�arcs co�circulaires
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Figure B��� � Analyse des arcs �el�ementaires � d�etection de �� arcs d�ellipse �
Echelle de lissage � � !� "

            

Figure B��� � Les arcs les plus longs forment � hypoth�eses d�ellipses�
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Figure B��� � Pr�eliminaire �a la construction des hypoth�eses de jonctions� D�etec�
tion et groupement de segments � ��� segments extraits �a partir de 	� groupe�
ments sur ��� chaines � Seuil de d�ecoupage r�ecursif �

p
� "�
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Figure B��� � D�etection de ��� jonctions �el�ementaires �a partir de ��� segments�

            

Figure B��	 � Simplication des hypoth�eses de jonctions � 		� jonctions apr�es
groupement�
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Liste des �gures

!�� March�e d�esclaves avec buste invisible de Voltaire � Salvador Dali 
 
 �

��� Illustration de la Gestaltqualit�at � cet arrangement de #�eches noires
repr�esente quelque chose de plus que la somme de quatre #�eches� 
 
 ��

��
 Cube de Necker et �gures impossibles de Oscar Reutersv�ard 
 
 
 
 
 ��

��� Dalmatien � Exemple de s�eparation d�un objet familier avec un arri�ere
plan complexe� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� In#uence de stimuli inconscients � Photo de Richard Gicewicz 
 
 
 
 ��

��" Illusions g�eom�etriques � Dans chaque cas� les segments A et B ont la
m�eme longueur� De m�eme� les cercles int�erieurs ont le m�eme rayon� 
 ��

��� La pr�esence d�un gradient de texture est un indice imm�ediatement
utilisable concernant l�orientation de la surface� L�exemple �a� semble
s��eloigner alors que �b� semble parall�ele �a l�observateur� 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� Exemple de modi�cation apparente de la fr�equence spatiale par le
syst�eme visuel� Dans l�exemple de gauche� les disques ont la m�eme
orientation verticale � l�orientation de l�arri�ere plan semble d�evier les
disques dans le sens oppos�e� Dans le cas de droite� les disques ont
la m�eme fr�equence spatiale � celui du haut parait pourtant avoir une
fr�equence spatiale plus �elev�ee� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�

��� Deux st�er�eo�grammes de points al�eatoires� La superposition des deux
images� �a l�aide d�un st�er�eoscope par exemple� fait apparaitre la forme
d�un carr�e dont la profondeur est di��erente du reste de l�image� 
 
 
 
"


�� Exemple de syst�eme visuel � tir�e de ��D Mosaic Scene Understanding
System� � Herman M� et Kanade� T� � ���� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!


�
 Deux exemples de surfaces extraites �a partir de l�illumination de la
sc�ene �shape from shading�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


�� D�eduction de la profondeur �a partir de la disparit�e entre une paire
st�er�eoscopique � ici� un st�er�eogramme� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


�� Les contours permettent souvent d�interpr�eter les objets d�une sc�ene
et sa structure �D� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��




��


�" Exemples simples d��etiquetage dans une sc�ene de blocs et d�origami�
Les ��� d�esignent des ar�etes convexes les ��� des ar�etes concaves� Les
ar�etes �etiquet�ees par un� signalent la pr�esence de mati�ere derri�ere la
facette� Les #�eches transversales d�esignent le cas particulier d�ombres� ��


�� Exemple de d�etection de contours 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 "!


�� Ambigu�	t�es de projection �a� et d�occlusion �b�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 "�


�� Exemples classiques de contours d�intensit�e �D � �a� marche� �b�
rampe� �c� porte� �d� cr�ete� La courbe en pointill�es repr�esente l�al�
lure d�un contour r�eel� bruit�e� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 "�


�� D�etection de contours par application du �ltre de Canny 
 
 
 
 
 
 
 "�


��! D�etection de contours par application du �ltre de Deriche� 
 
 
 
 
 
 "�


��� D�etection pr�ecise de coins � convergence d�un mod�ele de coin vers une
position optimale ��a droite� � M�ethode de Blaszka et Deriche� 
 
 
 
 "�


��
 D�etection de r�eseaux �ns sur une image satellitaire� Un param�etre
d��echelle � permet de d�e�nir la largeur maximale des structures d�e�
tect�ees� Ici� � � �� � M�ethode de Armande� Monga et Montesinos� 
 
 �!


��� Comparaison entre une d�etection de contours avec �ltre de Deriche
�image de gauche� et l�extraction des fronti�eres entre r�egions �image
de droite�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


��� Figures de Kanizsa � les �formes� �ctives apparaissent d�une intensit�e
plus grande que le fond� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �



��" Structuration de contours apr�es d�etection � deux niveaux d�applica�
tion� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


��� Ambigu�	t�es entre segments et arcs en g�eom�etrie discr�ete 
 
 
 
 
 
 
 ��


��� Mod�elisation de sc�ene par repr�esentation en �l de fer et par fronti�eres�
Le mod�ele ��l de fer� pr�esente trop d�ambigu�	t�es pour repr�esenter
correctement la profondeur� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


��� Graphes de caract�eristiques visuelles construits lors de l�apprentis�
sage du mod�ele � �a� segments et arcs� �b� jonctions� �c� groupes de
segments� �d� segments parall�eles� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


��� Reconnaissance de l�objet malgr�e d�importantes occlusions � M�ethode
de Pope et Lowe� ���� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� S�eparation entre ��gure� et �fond�� La �gure de gauche repr�esente�
t�elle un disque blanc sur un triangle noir& ou bien un triangle perc�e
d�un cercle& La �gure de droite repr�esente�t�elle un vase noir ou bien
deux visages blancs& 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��
 Les motifs de Marroquin r�ev�elent le c�ot�e dynamique et continu des
processus de groupements perceptuels� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� Groupement par proximit�e � Toute chose �egale par ailleurs� les �el�e�
ments visuels de cette �gure sont group�es par lignes ou par colonnes
selon leurs distances respectives� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��




��

��� Groupement par continuit�e � Les �gures distinctes de l�exemple �a�
s�e�acent au pro�t de �gures plus continues dans l�exemple �b�� Il est
ainsi di�cile de voir dans �b� autre chose qu�un cercle complet et un
carr�e complet qui se superposent� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��" Groupement par sym�etrie � L�exemple �a� montre l�importance de la
sym�etrie dans l�apparition de formes saillantes� L�exemple �b� montre
comment l�importance de la proximit�e est att�enu�ee par l�existence de
sym�etries� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!

��� Groupement par fermeture 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� Groupement par contexte et par familiarit�e � Selon le sens de lec�
ture� les �el�ements visuels ��� et ��� sont group�es pour former une
lettre ou bien s�epar�es pour former un nombre� L�autre �gure repr�e�
sente une ambigu�	t�e entre un groupe de personnes et un visage� Le
visage est d�autant mieux per cu que son mod�ele� un buste c�el�ebre de
Voltaire� est connu des observateurs� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� Le sens du mot �SYMETRIE� dispara�	t devant l�in#uence du grou�
pement par continuit�e et par sym�etrie� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �


��� Principe de simplicit�e � En l�absence d�autres indices� la �gure de
gauche appara�	t comme la projection 
D d�un cube �D alors que celle
de droite appara�	t comme un motif uniquement 
D� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �


���! Triangle de Penrose� L�impression d�un �Tout� coh�erent appara�	t bien
avant de remarquer que cette �gure est physiquement impossible� La
structure de chaque sommet� observ�ee ind�ependamment des autres�
est coh�erente localement� L�agencement de chaque sommet est coh�e�
rent deux �a deux� ce qui renforce l�illusion� L�instabilit�e de la �gure
est pourtant secondaire devant l�illusion d�un objet unique� et n�in�
tervient que lorsqu�on interpr�ete la �gure plus en d�etail� 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

���� Extraction d��el�ements de repr�esentation par groupement perceptuel
hi�erarchique� Comparaison avec l�approche classique de structuration
de contours� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� Exemple de groupement saillant de segments dans une sc�ene bruit�ee�
Une mesure de saillance structurelle doit attribuer un score important
aux segments plac�es sur le trac�e du cercle� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!


��
 Principes du premier niveau de groupements� Le but est d�obtenir un
nombre r�eduit de groupements de contours saillants� par rapport au
nombre initial d��el�ements de contours� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!�

��� Exemple de groupement de primitives compatibles dans un r�eseau
localement connect�e� Le groupement traverse P selon les �directions�
des �el�ements v � e� et v � e��� La mesure de saillance pour P est la
qualit�e maximale des groupements possibles traversant P selon deux
de ses voisins� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!�
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��� Exemple d�une primitive P et de " �el�ements de connexion� La largeur
des connexions correspond �a la saillance de la courbe partant de P
dans la direction de l��el�ement� Ici� v� est l��el�ement le plus saillant� et
v	 le moins saillant� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!�

��" Exemple d��evolution de la carte de saillance � L�image de d�epart� �a
gauche� est une image de �!��! pixels� Le r�eseau de saillance est d�e�ni
�a l�aide d�un voisinage �a �� �el�ements tel que d�e�ni dans l�application
au groupement de pixels� La �gure de droite montre l��etat initial du
r�eseau �n � !�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��� Exemple d��evolution de la carte de saillance pour " et �! it�erations du
r�eseau� L�intensit�e minimale correspond �a un maximum de saillance� ���

��� Exemple d��evolution de la carte de saillance pour �" et 
! it�erations�
Seuls les points situ�es dans le voisinage direct de structures lin�eaires
conservent une saillance �elev�ee� Les autres pixels� plus isol�es� sont
att�enu�es� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��� Exemples de groupements individuels � Image d�intensit�e et d�etection
de contours� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��� Exemples de groupements individuels �a partir de cha�	nes� Le grou�
pement obtenu apr�es suivi des �el�ements de connexion est en noir�
La cha�	ne blanche repr�esente le point de d�epart du groupement� Ces
deux groupements d�elimitent les contours d�objets bien distincts� Ils
illustrent bien l�int�er�et d�organiser les contours selon des crit�eres de
r�egularit�e� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���! Allure de la fonction de �cr�ebilit�e� pour les �el�ements d�un groupement
de longueur n� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���� Exemples de groupements individuels� Ces deux exemples illustrent
des situations de groupements incomplets� Dans la �gure de droite� le
suivi des �el�ements du r�eseau de saillance est interrompu par le crit�ere
de distance� Pass�e une certaine distance de la cha�	ne de d�epart� ajou�
ter de nouveaux �el�ements �a un parcours n�est plus utile� La �gure de
droite illustre un groupement interrompu par manque de connexions
valides entre cha�	nes� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���
 Exemple de carte saillance locale pour des cha�	nes de pixels� Les
cha�	nes les plus saillantes sont en noir� La valeur de saillance locale
d�une cha�	ne d�epend de la r�epartition du gradient de l�intensit�e lumi�
neuse le long de cette cha�	ne� Dans le cas de cha�	nes� ce crit�ere permet
de privil�egier les d�eparts de suivi depuis les cha�	nes les plus longues� ���

���� Exemple de carte de saillance globale pour des cha�	nes de pixels�
Ce crit�ere met en valeur les cha�	nes appartenant �a des structures
r�eguli�eres� mais attribue �egalement une forte saillance aux cha�	nes
voisines de cha�	nes saillantes� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���




��

���� Exemple de carte d�accumulation pour des cha�	nes de pixels� Ce der�
nier crit�ere �elimine bien l�e�et de voisinage de la mesure de saillance
mais ignore �egalement certaines cha�	nes longues pour lesquelles peu
de groupements ont apport�e leurs votes� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���" S�election �nale des cha�	nes servant de point de d�epart au suivi des
�el�ements de connexion � �a gauche � et superposition des groupements
� �a droite �� A partir des "�! cha�	nes de contours� �! groupements ont
�et�e s�electionn�es� 
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!

���� Voisinage de pixel �a �� �el�ements d�orientation� Ce voisinage permet
�a la fois des connexions rapproch�ees � voisins � �a � � et plus distantes
� voisins � �a �� �� 
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�

���� Notations pour l�estimation de la co�circularit�e entre trois �el�ements
de connexions ek��� ek et ek��� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �
"

���� Notations pour le terme d�orientation entre deux �el�ements ej et ej��� �
�
���� Paires interdites pour les trois types d��el�ements v du voisinage d�un

pixel� Les �el�ements ej interdits correspondent dans chaque cas �a une
valeur f�v� ej� � !
!"� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �
�

��
! D�etection des lignes de cr�ete d�un fragment d�image satellite infrarouge���!
��
� Exemples de �boucles� ind�esirables en �n de suivi� apr�es groupement

des pixels de lignes de cr�ete� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��!
��

 Ellipse �!��! pixels avec "' de bruit� Image d�intensit�e et �evaluation

des orientations locales� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
��
� Optimisation du r�eseau de saillance et s�election manuelle du meilleur

groupement� A gauche Terme d�intensit�e seul �g � !
�� A droite
Terme d�orientation seul �o � !
�� La saillance maximale est en noir� ���

��
� Optimisation du r�eseau de saillance et s�election manuelle du meilleur
groupement �gauche�� A gauche Terme de courbure seul �c � !
�� A
droite Terme de cocircularit�e seul �k � !
�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��
" Optimisation du r�eseau avec les termes de courbure et d�intensit�e 
�c � !
�� �k � !� �g � !
�� �o � !� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��
� Optimisation du r�eseau avec les termes de courbure� d�intensit�e et de
co�circularit�e  �c � !
�� �k � !

� �g � !
�� �o � !� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��
� Optimisation du r�eseau avec tous les termes  �c � !
�� �k � !

�
�g � !
�� �o � !
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 ���

��
� Ellipse �! � �! pixels avec "' de bruit � �! it�erations � �! sec (
it�eration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��"

��
� Ellipse �! � �! pixels avec �!' de bruit � 
" it�erations � �! sec (
it�eration � 
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���! Ellipse �!� �! pixels avec 
!' de bruit � 
! it�erations � �! sec ( it�e�
ration �� Le nombre d�it�erations inf�erieur au cas pr�ec�edent s�explique
par la pr�esence de pixels de bruit plus nombreux� qui renforcent ac�
cidentellement le parcours de la forme saillante� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��"

���� Cercle et ellipse 
"�� 
"� pixels� avec bruit gaussien 
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�


���
 D�etection de contours � Cercle �RSB � "
�db� et Ellipse �RSB � �
�db�
���

���� Groupement � �! it�erations � � min ( it�eration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
���� Cercle avec bruit directionnel� Les segments orient�es al�eatoirement

perturbent la forme �nale du groupement� Malgr�e ce d�efaut� celui�ci
peut n�eanmoins servir de centre d�attention pour la recherche d�une
forme plus pr�ecise� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���" Courbe et bruit structur�e� Ici encore� le groupement est choisi manuel�
lement pour montrer l�existence de parcours corrects dans l�ensemble
de groupements possibles sur l�image� 
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���� Image SPOT 
"�� 
"� pixels � D�etection de r�eseau �n 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
���� D�etection de routes � Extraction de �� groupements saillants � ��

it�erations � �! sec ( it�eration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
���� Angiographie du cerveau �!!� �!! pixels � D�etection de r�eseau �n 
 ��!
���� Extraction d�un r�eseau de "! groupements � �! it�erations � 
 min (

it�eration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��!
���! Exemple de voisinage de cha�	nes avec deux groupements� repr�esent�es

par les s�equences �C� v� C�� e�� C�� � � � � C	� e�� et �C� v� C��� e���� 
 
 
 ��

���� C�one de recherche pour la construction du voisinage de la cha�	ne C�

La cha�	ne C� se trouve en dehors des zones de recherche successives�
elle n�est pas incluse dans le voisinage de C� Les autres cha�	nes sont
des candidats possibles et doivent passer le test de compatibilit�e a�n
d��etre admises dans V�C�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���
 Test de compatibilit�e entre une cha�	ne C� et un voisin possible C��
Ici� le test est n�egatif car ���� � �seuil� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��"

���� El�ement de connexion entre deux cha�	nes � une courbe polyn�omiale
d�e�nie par les extr�emit�es X�� X� et les tangentes T�� T� 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���� Le d�ecoupage de cha�	nes dans la direction des extr�emit�es des cha�	nes
voisines est indispensable pour permettre d��eventuelles jonctions en
�T�� La cha�	ne C� est ainsi remplac�ee par trois sous cha�	nes �a cause
de la proximit�e des cha�	nes C et C�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���" Estimation de la co�circularit�e de deux cha�	nes� Dans le cas o�u les
deux angles ���� et ���� sont de signe oppos�e� la connexion entre les
deux cha�	nes ne forme pas d�in#exion� La co�circularit�e est estim�ee
par le rapport entre les rayons des cercles �porteurs�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

���� Mesures de longueurs et d�orientation entre deux cha�	nes et leur con�
nexion� 
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���� Chaines de d�epart 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �"�
���� Graphe de connexions et S�election automatique des � meilleurs groupes

�"�
���� Cercle avec bruit directionnel � segments orient�es al�eatoirement 
 
 
 �""
��"! Superposition de �� groupements� apr�es seuillage selon les trois cri�

t�eres de s�election� 
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��

��"� Image SPOT 
"�� 
"� pixels � D�etection de r�eseau �n � ��� cha�	nes �"�
��"
 D�etection de routes � Extraction de � groupements saillants � "! it�e�

rations � !�� sec ( it�eration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �"�
��"� Cath�edrale ��!� ��! pixels � D�etection de contours 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �"�
��"� ��" cha�	nes saillantes sur 
��� cha�	nes � "! it�erations � !�� sec ( it�e�

ration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �"�
��"" T�el�ephone "!!� �
� pixels � D�etection de contours 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �"�
��"� ��! cha�	nes saillantes sur 
��! cha�	nes � "! it�erations � !�� sec ( it�e�

ration � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �"�

"�� Principes du niveau interm�ediaire de groupements� Le but est d�ana�
lyser les cha�	nes saillantes a�n d�en extraire des hypoth�eses �el�emen�
taires de segments� d�arcs et de points d�int�er�et� Ces hypoth�eses sont
ensuite simpli��ees par groupement� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"�
 Initialisation du d�ecoupage r�ecursif d�une cha�	ne de pixels� Apr�es d�e�
tection du point le plus �eloign�e de la droite �� l�op�eration est r�ep�et�ee
�a gauche et �a droite du point de coupure jusqu��a ce l��ecart maximal
entre la cha�	ne et chaque segment soit inf�erieur �a un seuil donn�e�� 
 
 ���

"�� Sc�ene de test et d�etection de contours� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"�� D�etection de segments pour les �ecarts �

p
� � et �

p
� ��� Les seg�

ments ont �et�e extraits de la seule cha�	ne saillante issue du groupement
�el�ementaire� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"�" Crit�ere de colin�earit�e et d�alignement entre deux segments� 
 
 
 
 
 
 ��!
"�� Crit�ere de proximit�e entre deux segments� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"�� L�approximation des segments au sens des moindres carr�es� et le grou�

pement de segments par proximit�e introduisent des erreurs de locali�
sation pour les extr�emit�es des segments� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


"�� Energies d�intersection entre deux segments� Elles d�eterminent si la
recti�cation de l�un ou l�autre segment doit avoir lieu� et si oui� dans
quelle proportion� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"�� Groupement de segments pour les �ecarts �
p

� � et �
p

� � 
 
 
 
 
 
 ���
"��! Groupement de segments pour les �ecarts �

p
� � et �

p
� �� 
 
 
 
 
 ���

"��� Pi�ece en bois 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��
 D�etection de contours et s�election des meilleurs groupes � �"
 cha�	nes

� �� groupes 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��� Groupement � �� segments � �

p
� � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"��� Groupement � �� segments � �
p

� � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��" Groupement � 
� segments � �

p
� �� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"��� T�el�ephone 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��!
"��� D�etection de contours et s�election des meilleurs groupes � "�! cha�	nes

� 
� groupes 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��!
"��� Avant groupement � ��� segments � �

p
� � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"��� Apr�es groupement � �!
 segments 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
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"�
! Avant groupement � ��
 segments � �
p

� � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

"�
� Apr�es groupement � �
 segments 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

"�

 T�el�ephone �bruit�e� � D�etection de contours � 
��! Cha�	nes 
 
 
 
 
 
 ���
"�
� S�election des meilleurs groupes � Cha�	nes couvertes par 
� groupes 
 ���
"�
� Approximation polygonale �a partir des contours � ���� segments �

�
p

� � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"�
" ��! segments apr�es d�etection et groupement � �

p
� �� Cet exemple

permet de comparer le r�esultat d�une d�etection de segments classique
� par approximation polygonale des contours � avec les hypoth�eses de
segments issues des structures saillantes� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"�
� Huit arcs �el�ementaires 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"�
� La �gure de droite repr�esente l�estimation de la courbure d�une cha�	ne

��gure de gauche� pour les �echelles � � !

 �en gris� et � � !
!� �en
noir�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

"�
� Segmentation de cercles � rayons �! et �!! pixels � � � !� �
"� 
 
 
 
 ���
"�
� Segmentation d�ellipse inclin�ees � � � !� �
"� Le point suppl�ementaire

sur l�ellipse de gauche vient du point de d�epart de la cha�	ne de contour� ���
"��! Ellipses droites de tailles variables � � � !� �
"� Comme pour la �gure

pr�ec�edente� les erreurs de localisation des points de la partie gauche
des ellipses viennent du choix de point de d�epart sur chaque cha�	ne
de contour� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


"��� Courbe quelconque � � � !� 
� Les arcs en �gris� ont �et�e classi��es en
tant que segments rectilignes � classe LS �� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��


"��
 Huit groupements �el�ementaires 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��� Arcs �el�ementaires � � � !� �
" 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��� Paires d�arcs co�circulaires et groupements� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��" Arcs �el�ementaires sur une courbe quelconque � � � !� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��� Paires d�arcs co�circulaires 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��� T�el�ephone � �!" arcs �el�ementaires � � � !� �" 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"��� T�el�ephone � �! arcs �el�ementaires � � � !� !� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���

��� Principes des niveaux sup�erieurs de groupement� Les �el�ements visuels
extraits par les niveaux inf�erieurs sont soit manipul�es directement
sous la forme de structures plus complexes �mise en correspondance
structurelle �� soit utilis�es comme centre d�attention pour valider des
hypoth�eses de mani�ere plus pr�ecise � pr�ediction et v�eri�cation d�hy�
poth�eses �� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
!�

��
 Notations utilis�ees pour une intersection entre deux segments� Une
marge d�erreur permet de d�e�nir des jonctions �r�eelles� et �virtuel�
les�� Ici� la jonction entre S� et S� est virtuelle� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
!�

��� Catalogue des di��erentes classes de jonctions �el�ementaires entre deux
segments� 
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��� Stabilit�e du groupement de jonctions en rotation � 	 � ! et 	 � 

�


 
 
��




�"

��" Stabilit�e du groupement de jonctions en rotation � 	 � �

�

et 	 � 

�


 
��

��� Sc�ene de bureau 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�"

��� Sc�ene de bureau � D�etection et groupement de segments � ��� seg�
ments extraits �a partir de "� groupements sur ��! chaines �note  les
discontinuit�es des segments en blanc sont dues �a un d�efaut d�impres�
sion�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�"

��� Sc�ene de bureau � D�etection de ��� jonctions doubles 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

��� Sc�ene de bureau � Groupement de jonctions � restent 

� jonctions
group�ees 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

���! T�el�ephone � D�etection et groupement de segments � �!� segments
extraits �a partir de 

 groupements sur ""! chaines 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

���� T�el�ephone � D�etection de ��
 jonctions doubles 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

���
 T�el�ephone � Groupement de jonctions � restent �!� jonctions group�ees 
��

���� Voisinages Temporels et Perceptuels pour une jonction J� 
 
 
 
 
 
 
 
��

���� Le voisinage perceptuel d�une jonction J est constitu�e des jonctions
dont le centre se trouve align�e avec l�une des branches de J � 
 
 
 
 
 

�

���" Incoh�erence dans les voisinages perceptuels d�une jonction J et d�un
correspondant possibleL� Dans cette situation� le d�eplacement de Lv�
par rapport �a L est coh�erent avec celui de Jv� et de J � La jonction
Lv� se comporte de mani�ere incoh�erente � elle doit donc �etre retir�ee
du voisinage de L� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 




���� Exemple de di��erences de groupement d�une m�eme jonction dans
deux images di��erentes� La mesure de similarit�e doit �etre su�sam�
ment tol�erante pour accepter ce genre de distorsion� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

�

���� Alignement de deux jonctions par rapport �a une direction de r�ef�erence
commune� Les jonctions sont initialement exprim�ees par rapport �a
l�axe horizontal �rep�ere de l�image�� La partie en gris signale la zone
de comparaison entre les deux jonctions� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

�

���� Similarit�e entre une jonction J et quatre candidats J� �a J	� Les di�
rections de r�ef�erence sont les branches marqu�ees d�une #�eche� Dans
chaque cas� la zone de comparaison est signal�ee en gris� Les jonctions
sont class�ees par ordre d�ecroissant de similarit�e� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

�

���� Con�guration entre deux jonctions J� et J�� Chaque jonction est ali�
gn�ee avec le vecteur J� � J�� Les zones de comparaison sont ici encore
signal�ees en gris� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

�

��
! Comparaison entre hypoth�eses d�appariements� En supposant que Lv�
est appari�e avec Jv�� dans quelle mesure peut on consid�erer que J est
associ�e �a L& 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�!

��
� Comparaison entre hypoth�eses de groupements� En supposant que L
est group�ee avec L�� dans quelle mesure peut on consid�erer que J est
group�ee �a Jv�& 
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��

 Appariement simple � rectangles 
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��

��
� Appariement simple � rectangles � appariements 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

��
� Appariement simple � rectangles � vecteurs de d�eplacement 
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��
" Appariement complexe � maison 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�"

��
� Appariement complexe � maison � d�etection de contours 
 
 
 
 
 
 
 
�"

��
� Appariement complexe � maison� On peut noter l�appariement correct
de la jonction �� dans les deux images� malgr�e les di��erences d�orien�
tation des branches� Les jonctions virtuelles � et �� sont superpos�ees
dans l�image de droite� 
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��
� Appariement complexe � maison � vecteurs de d�eplacement 
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��
� Appariement de jonctions � cube 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

���! Appariement de jonctions � cube � d�etection de contours 
 
 
 
 
 
 
 
��

���� Appariement de jonctions � cube � hypoth�eses de segments apr�es grou�
pement 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

���
 Appariement de jonctions � cube� On peut noter l�appariement correct
de la jonction �! malgr�e le passage de � �a 
 branches d�une sc�ene �a
l�autre� Les jonctions � et � sont superpos�ees dans l�image de droite�
La jonction � est une jonction virtuelle� 
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���� Appariement de jonctions � cube � vecteurs de d�eplacement 
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��� R�ecapitulatif des trois niveaux d�organisation perceptuelle� 
 
 
 
 
 
 
�


A�� Exemple de groupement perceptuel par recuit simul�e� Sur les �!!!
segments de d�epart� �"
 ont �et�e s�electionn�es parmi les plus saillants�
Exemple tir�e de �H�erault et Horaud� ���
�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

A�
 Aspect d�un champ d�extension� La �gure �a� repr�esente la distribu�
tion des orientations autour d�un �el�ement de contour� La �gure �b�
repr�esente la variation de l�amplitude du champ en fonction de la
distance et de l�orientation� Exemple tir�e de �Guy et Medioni� ������ 
 
"�

A�� Exemple de carte de saillance obtenue �a l�aide de champs d�extension�
L�intensit�e est d�autant plus faible que la saillance des points est plus
grande� �a� Image d�origine� �b� Carte de saillance� Exemple tir�e de
�Guy et Medioni� ������ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
"�

A�� Exemple de champ stochastique de fermeture� La �gure de droite
repr�esente le mouvement al�eatoire d�une particule� La �gure de gauche
montre la distribution des trajectoires d�un ensemble de particules�
Exemple tir�e de �Williams et Jacobs� ������ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
"�

A�" R�esultat de fermeture de contours �ctifs par application de champs
stochastiques� Exemple tir�e de �Williams et Jacobs� ������ 
 
 
 
 
 
 
"�

A�� �a� Notations pour une courbe traversant un pixel P � �b� Exemple
de voisinage en � connexit�e� Dans cet exemple� e� � v� et e�� � v�� 
 
""

A�� Estimation de la courbure entre deux �el�ements de connexion cons�e�
cutifs ek et ek��� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
"�




��

A�� L��el�ement d�orientation relie les pixels P et Pv� 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 � �
partant du pixel Pv dans la direction de ek � ��v�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
"�

A�� Exemple de carte de saillance et d�extraction du meilleur groupement
�a partir d�un cercle bruit�e� Exemple tir�e de �Alter et Basri� ������ 
 
 
�


A��! En cas d��el�ements de connexion virtuels� la courbure locale ne doit
pas �etre ignor�ee� En multipliant les termes de saillance� les �el�ements
virtuels e� et e� apportent ici une contribution nulle ��� � �� � ! �
en P alors que pour $ � $� est d��evidence un meilleur groupement que
$�� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�"

A��� Des structures lin�eaires rendent di�cile le groupement par simple
suivi des meilleurs �el�ements de connexion� Comme le montre cet
exemple sur une image d�empreinte digitale� le parcours du graphe
de connexions bascule indi��eremment d�une structure �a l�autre� 
 
 
 
��

B�� Pi�ece industrielle � Cette sc�ene est int�eressante car elle pr�esente des
structures rectilignes et courbes �a di��erentes tailles� La texture de la
pi�ece et l�att�enuation de l�arri�ere plan introduisent de plus de nom�
breuses perturbations � Photographie c� Projet Syntim� INRIA� 
 
 
 
��

B�
 D�etection de contours par �ltre de Deriche � � � � � ��!� chaines
�el�ementaires� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

B�� �"� chaines s�electionn�ees automatiquement apr�es optimisation du r�e�
seau de saillance sur les cha�	nes de contours� Ces cha�	nes correspon�
dent �a �� groupes saillants� 
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B�� D�etection de segments avant groupement � ��� segments � Seuil de
d�ecoupage r�ecursif �

p
� � 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��

B�" Apr�es groupement � 
�� segments 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��
B�� D�etection de segments avant groupement � 
�
 segments � Seuil de

d�ecoupage r�ecursif �
p

� �� 
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B�� Apr�es groupement � ��� segments 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�!
B�� D�etection d�arcs � 
�� arcs �el�ementaires � Echelle de lissage � � !� " 
 
��
B�� Groupement de �! paires d�arcs co�circulaires 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��
B��! D�etection d�arcs � 

! arcs �el�ementaires � Echelle de lissage � � !� �
" 
�

B��� Groupement de �" paires d�arcs co�circulaires 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�

B��
 D�etection d�arcs � ��" arcs �el�ementaires � Echelle de lissage � � !� !� 
��
B��� Groupement de �� paires d�arcs co�circulaires 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��
B��� Analyse des arcs �el�ementaires � d�etection de �� arcs d�ellipse � Echelle

de lissage � � !� " 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
��
B��" Les arcs les plus longs forment � hypoth�eses d�ellipses� 
 
 
 
 
 
 
 
 
��
B��� Pr�eliminaire �a la construction des hypoth�eses de jonctions� D�etection

et groupement de segments � ��� segments extraits �a partir de 
�
groupements sur �"� chaines � Seuil de d�ecoupage r�ecursif �

p
� "� 
 
 
�"




��

B��� D�etection de ��� jonctions �el�ementaires �a partir de ��� segments� 
 
 
��
B��� Simpli�cation des hypoth�eses de jonctions � 

� jonctions apr�es grou�

pement� 
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Liste des tableaux

��� Comparaison entre les paradigmes �reconstructifs� et �intentionnels��
d�apr�es Y� Aloimonos ����!� 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�

"�� Propri�et�es de variations des fonctions d�une courbe� M� et M� d�e��
nissent respectivement une croissance et une d�ecroissance monotone�
On note c une valeur constante et N�A une valeur non d�e�nie� 
 
 
 ���

"�
 Propri�et�es de variations des fonctions d�une courbe� Max� et Min�

d�e�nissent respectivement un extremum positif et un extremum n�e�
gatif� 
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Liste des Algorithmes

��� Optimisation de r�eseau de saillance 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 �!�
��
 Appariement et mise �a jour des valeurs de saillance 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ��

��� Pr�eparation d�un r�eseau de saillance de cha�	nes 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
"�� Recti�cation des intersections 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ���
��� Coop�eration entre Groupement Perceptuel et Mise en Correspon�

dance � algorithme principal 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

�
��
 Relaxation temporelle 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
�!
��� Relaxation perceptuelle 
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