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Chapitre �

Saillance structurelle et

groupements �el�ementaires

Dans ce chapitre� nous abordons le premier niveau de groupement de notre ap�
proche� Il s�applique d�es la d�etection de contours� Sa fonction est de faire ressortir les
structures lin�eaires importantes pr�esentes dans l�image de contours et de produire un
ensemble de cha��nes� ou groupements� correspondant �a ces structures� Ces groupe�
ments servent de point de d�epart �a l�extraction d��el�ements de repr�esentation r�ealis�ee
aux niveaux suivants� en r�eduisant ainsi la complexit�e de la recherche visuelle aux
seules structures d�int�er�et de l�image�

��� Saillance structurelle

On peut d�e�nir deux sortes de saillances relatives �a la perception� Un �el�ement
visuel peut pr�esenter une saillance qui lui est propre� comme par exemple� un point
blanc parmi un ensemble de points gris� Cette saillance locale est �a distinguer de la
saillance globale d�un groupe d��el�ements visuels� qui traduit la structure d�ensemble
de ce groupe� Cette saillance structurelle est voisine de l�id�ee de �bonne forme� de
la Gestalt�

Le principal probl�eme de ce niveau pr�eliminaire est la d�e�nition d�une mesure de
saillance sur les groupements possibles entre �el�ements de contours� Pour reprendre
la d�e�nition rencontr�ee pr�ec�edemment� il s�agit d��evaluer� pour chaque �el�ement de
contour� sa possible appartenance �a une structure plus globale� On retrouve� en
d�autres termes� le probl�eme de s�eparation entre �gure et fond� ou encore� entre
forme et bruit�

Dans notre cas� mesurer la saillance d��el�ements de contours revient donc �a favo�
riser les �el�ements appartenant �a des formes lin�eaires tout en p�enalisant les �el�ements
perturbateurs� En pratique� ce probl�eme se traduit par la d�e�nition d�une fonction
de co	ut� ou de qualit�e� pour un arrangement donn�e d��el�ements de contours� On peut
aussi rapprocher cette fonction de qualit�e de la probabilit�e de groupement accidentel
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Figure ��� � Exemple de groupement saillant de segments dans une sc�ene brui�
t�ee� Une mesure de saillance structurelle doit attribuer un score important aux
segments plac�es sur le trac�e du cercle�

sugg�er�ee par Lowe� Rechercher la valeur du meilleur groupement en chaque �el�ement
de contour devient alors un probl�eme d�optimisation combinatoire de la fonction de
qualit�e sur tous les groupements possibles� En outre� ce probl�eme est assimilable �a
la recherche de sous graphes particuliers parmi l�ensemble de combinaisons possibles
entre �el�ements de contours� Il s�agit donc d�un probl�eme de classe NP�complet�

Le groupement perceptuel �a l�aide d�une mesure de saillance soul�eve ainsi trois
questions� Selon quels crit�eres �evaluer la qualit�e d�un groupement� Comment opti�
miser� en chaque �el�ement de contour� la mesure de saillance�Et en�n� une fois d�e�nie
la saillance de chaque �el�ement� comment s�electionner les meilleurs groupements�

La m�ethode que nous appliquons pour extraire les structures importantes d�une
image est inspir�ee des r�eseaux de saillance de �Shashua et Ullman� 
���� � Cette
m�ethode tient �a la fois de la programmation dynamique� de la relaxation et des
r�eseaux de neurones� La mesure de saillance de Shashua est une fonction de qualit�e
calcul�ee le long d�un chemin reliant les �el�ements visuels �a grouper� Ces chemins
�etant inconnus avant le calcul de cette fonction� celle�ci est construite �a l�aide d�une
approche it�erative semblable �a la programmation dynamique� Les �el�ements visuels
�a grouper forment un r�eseau de pixels localement connect�es� La mesure de saillance
est d�e�nie �a partir de mesures locales entre chaque �el�ement et ses voisins� En �n
d�optimisation� les structures globales sont obtenues en parcourant les �el�ements du
r�eseau selon les connexions de qualit�e maximale� L�annexe A pr�esente en d�etail les
principes d�utilisation de ce type de r�eseaux tels que d�e�nis par Shashua et Ullman�
ainsi que les principales mesures de saillance d�e�nies depuis�
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Nous d�e�nissons �a pr�esent un formalisme g�en�erique pour construire ce type de
r�eseau et en utiliser les r�esultats �a des �ns de groupement perceptuel� Nous appli�
querons ensuite ce nouveau formalisme au groupement de pixels et de cha	�nes de
pixels a�n de le comparer �a la m�ethode d�origine�

��� M�ethodologie de groupement par r�eseaux de

saillance

Ce chapitre est compos�e de trois parties� Nous d�e�nissons dans un premier temps
des principes g�en�eriques pour la construction de r�eseaux de saillance et pour l�ex�
traction des meilleurs groupements apr�es optimisation d�une mesure de saillance�
Ces principes sont ensuite appliqu�es au groupement de pixels� puis de cha	�nes de
pixels�

Comme nous le verrons par la suite� l�adaptation de cette m�ethode �a di��e�
rentes primitives conduit n�ecessairement �a exploiter des propri�et�es caract�eristiques
de celles�ci� Cette approche g�en�erique permettra donc de s�eparer la m�ethodologie
de groupement �a partir de r�eseaux de saillance et son application au groupement de
pixels puis de cha	�nes de pixels�

Image d’intensité

Détection de contours

Image de contours

Extraction de chaines "brutes"

Mesure de saillanceGroupements élémentaires 
par Continuité, Régularité

Chaines saillantes

Segmentation 
et

Groupements élémentaires

Figure ��� � 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�
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����� D�e�nitions

Soit P un ensemble de primitives pr�ealablement d�etect�ees dans une image� La
nature de ces primitives n�est pas limit�ee aux seuls points de contours� comme dans
la m�ethode originalement propos�ee par Shashua et Ullman� Il peut s�agir �eventuel�
lement de segments �el�ementaires ou bien encore d�objets plus complexes�
Une d�e�nition g�en�erique d�un r�eseau de saillance est un graphe d��el�ements lo�

calement connect�es� repr�esent�e par un quadruplet �P�V�F �S�� Les noeuds de ce
graphe sont les primitives de P� Ses arcs sont des ��el�ements de connexion� entre ces
primitives� d�e�nis �a l�aide d�un voisinage V� On appelle �groupement� un chemin�
�eventuellement cyclique� parmi les noeuds du graphe�
Deux mesures sont �etablies �a partir de ce graphe� La fonction de qualit�e F

permet d��evaluer la compatibilit�e d�un groupement avec un ensemble de relations
structurelles sur les primitives qui le composent� La mesure de saillance S permet�
quand �a elle� d��evaluer �a l�aide du graphe la qualit�e du meilleur groupement passant
par chaque primitive�
On notera en�n Np� le nombre de primitives de P et Nv� le nombre moyen de

voisins autour de chacune de ces primitives� Pour plus de d�etails sur l�origine de ces
notations� on pourra se reporter �a l�annexe A sur les r�eseaux de saillance tels que
d�e�nis par Shashua�
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Figure ��� � Exemple de groupement de primitives compatibles dans un r�eseau
localement connect�e� Le groupement traverse P selon les �directions	 des �el�e�
ments 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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����� Voisinage

Le choix du voisinage V conditionne la �nesse des groupements tout en pesant
lourdement sur la complexit�e de l�algorithme d�optimisation�

� In�uence du nombre de voisins

Des voisins trop peu nombreux ou trop proches d�une primitive donn�ee ren�
dront la forme des groupements trop d�ependante de con�gurations locales� A
l�inverse� un maillage trop dense peut conduire �a un besoin de place m�emoire
prohibitif lorsque les primitives sont trop nombreuses�

Un ensemble d�orientations autour de pixels est un bon exemple de ce di�
lemme� Un voisinage trop r�eduit� en � connexit�e par exemple� ne couvre pas
assez d�orientations pour d�etecter une grande vari�et�e de courbes� alors qu�un
voisinage de 
�� orientations imposerait de m�emoriser� pour chaque pixel� 
��
qualit�es possibles et rendrait la m�ethode impossible �a appliquer �a des images
de taille raisonnable � �
�� �
� pixels par exemple ��

� In�uence de la forme du voisinage

Une part importante d�op�erations inutiles peut 	etre �evit�ee en choisissant un
voisinage sp�eci�que au type de primitive utilis�e� en ne conservant que les voisins
les plus susceptibles d�	etre group�es e�cacement� Ceux�ci peuvent alors 	etre
d�etermin�es �a l�aide de proc�edures telles qu�un rayon ou un c	one de recherche
ou encore� une triangulation de Delaunay� Le nombre de voisins peut donc 	etre
�eventuellement variable�

D�un point de vue de groupement perceptuel� le choix d�un ensemble de voisins
revient �a �etablir un groupement par proximit�e entre les primitives� Un voisinage
statique correspond �a un crit�ere de proximit�e seul� alors qu�un voisinage dynamique
correspond �a des crit�eres de proximit�e et de similarit�e conjugu�es�

Les deux applications de groupement donn�ees en �n de ce chapitre ont chacune
un voisinage sp�eci�que� Le groupement de pixels de contours porte sur un voisinage
statique de 
� �el�ements de contours� alors que le groupement de cha	�nes utilise un
voisinage dynamique� construit �a l�aide de c	ones de recherche dans la direction des
extr�emit�es de chaque cha	�ne�

Une derni�ere remarque peut 	etre formul�ee sur la nature des primitives group�ees�
Les primitives pr�esentes dans un voisinage peuvent 	etre de nature �eventuellement
di��erente� C��etait d�ej�a le cas� par exemple� avec les �el�ements d�orientation �r�eels�
et �virtuels� d�e�nis par Shashua� La seule contrainte sur le choix d�un voisinage
est impos�ee par les relations structurelles de la fonction de qualit�e � les primitives
doivent 	etre au moins comparables�
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������� Relations structurelles et fonction de qualit�e

La fonction de qualit�e F est une mesure de compatibilit�e entre les primitives
d�un groupement et les �el�ements de connexion qui les s�eparent�

Shashua et Ullman ont d�e�ni leur fonction de qualit�e comme une somme de
contributions locales de chaque �el�ement d�orientation� pond�er�ee par des contraintes
antagonistes� D�une part� une �evaluation de la courbure globale d�un groupe de pixels
assure �a la fonction une d�ecroissance monotone sur le nombre d��el�ements du groupe�
D�autre part� la proportion de discontinuit�e le long du groupe assure �a la fonction
une croissance monotone sur sa longueur� Les groupes assurant un bon compromis
entre ces contraintes sont jug�ees de �bonne� qualit�e�

Cependant� le choix de combiner les contraintes de mani�ere multiplicative pr�e�
sente deux inconv�enients majeurs� Il rend tout d�abord la fonction de qualit�e trop
sensible aux ordres de grandeur des variations de chacun des deux poids� Cet e�et
se traduit en pratique par une convergence trop rapide vers des groupements de
taille r�eduite et de qualit�e localement �elev�ee� par rapport �a une convergence trop
lente des groupements plus �etendus et pourtant de meilleure qualit�e globale� La se�
conde restriction concerne l�extension �eventuelle de la fonction de qualit�e �a d�autres
types de relations entre primitives� en rendant de plus en plus di�cile �a contr	oler
les in�uences respectives de chacune des contraintes�

Ce type d�interaction entre contraintes n�est pas sans rappeler les �energies in�
ternes et externes impliqu�ees dans la d�e�nition des contours actifs ou �snakes� � � En
e�et� d�une mani�ere semblable �a la fonction de qualit�e de Shashua� l��energie interne
d�un contour actif est constitu�ee d�un terme de tension � terme du premier ordre re�
pr�esentant la longueur du snake � et d�un terme d��elasticit�e � terme du second ordre
repr�esentant la courbure du snake �� A l�inverse de la fonction pr�ec�edente� l��energie
d�un snake est compos�ee de contraintes additives du type �

Esnake �
X

contour

Einterne  
X

contour

Eexterne  
X

contour

Econtraintes

A�n de permettre un meilleur contr	ole de l�in�uence de chaque contrainte et
un meilleur �equilibre de ces in�uences� nous proposons d�exprimer la fonction de
qualit�e �a l�aide d�un formalisme inspir�e de celui des contours actifs� Les relations
structurelles qui composent cette fonction expriment ainsi deux types d�in�uences �

� Les in�uences externes aux groupements sont des contraintes impos�ees par
l�image sur le parcours d�un groupe� Elles peuvent correspondre �a la proportion
de discontinuit�es d�une courbe� une somme d�intensit�es ou de gradients� ou bien
encore� �a une di��erence d�orientations entre �el�ements de contours cons�ecutifs
et le trac�e de la courbe�

�� Au sujet des �snakes�� voir le sous�chapitre ������ page ��
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� Les in�uences internes sont des fonctions de r�egularisation� d�e�nies par la
forme du groupement� Pour des structures curvilignes� ces relations sont li�ees
�a une mesure de courbure ou de co�circularit�e le long du groupement�

A ces in�uences s�ajoutent un certain nombre de contraintes �eventuelles� impo�
s�ees par exemple par les contours de l�image ou encore des zones interdites pour le
contour�
Nous proposons comme fonction de qualit�e une combinaison lin�eaire d�in�uences

normalis�ees� Soit Nr le nombre de relations structurelles Rk��� qui composent F �
L�expression de la qualit�e d�un groupement � est de la forme �

F��� �
NrX
k��

�kRk��� avec �k� � � �k � 
 et� � � Rk��� � 
 ��
�

Les param�etres �i permettent un contr	ole pr�ecis de l�in�uence de chaque relation
sur la fonction de qualit�e �nale� La normalisation de chaque relation assure une
contribution �nie de la part de chaque terme�
A la di��erence des contours actifs� nous choisissons de maximiser notre fonction

de qualit�e au lieu de r�eduire une �energie� Il est �evidemment possible d�exprimer
ces fonctions de mani�eres di��erentes tant que le principe d�opposer des in�uences
internes et externes au groupement est conserv�e�

������� Mesure de saillance

A partir de la fonction de qualit�e� la saillance d�une primitive P est d�e�nie comme
la qualit�e du meilleur groupement partant de P dans la direction de chaque �el�ement
vi � V�P � �

S�P � � Max
�P��n�P �

Sn�"P � ����

o�u �n�P � est l�ensemble de tous les groupes possibles � de longueur n passant par
la primitive P � Plus pr�ecis�ement� un groupe "P traverse P selon deux �directions��
d�e�nies par les �el�ements v et v� La saillance du groupement est donc une fonction
bilat�erale de chaque relation structurelle �

Sn� v� v � � F�"P �v��  F�"P �v�� ����

Sn� v� v � �
NrX
k��

�k�R
n
k � v �  Rn

k� v �  Hk�P� v� v � � ���

Les termes Rn
k� v � et R

n
k � v � sont les expressions r�ecursives de la fonction de

qualit�e de chaque branche de "P � Elles ne d�ependent que du choix des �el�ements de
d�epart v et v de chaque branche�

�� Par extension� �n	vi
 est l�ensemble des groupes de longueur n partant de P dans la direction
de vi� Si Pi est la primitive reli�ee �a P par l�arc vi� alors ��	vi
 s��ecrit �	vi
 et correspond au voisinage
de Pi�
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Le r	ole des fonctionsHk� � � est de corriger les �eventuels artefacts dus �a la pr�esence
de termes communs dans la somme des contributions lat�erales� La d�e�nition de ces
fonctions sera plus explicite en �n de chapitre avec les applications au groupement
de pixels et de cha	�nes�
Une expression r�ecursive de chaque relation structurelle est n�ecessaire pour op�

timiser la fonction de qualit�e �a l�aide du graphe� Nous supposons que ces relations
sont des fonctions extensibles r�epondant �a la d�e�nition A�� de la page ���� et que
leur expression r�ecursive s��ecrit sous la forme �

Rk
�n���� v � � Qk� v �  �k � fPk� v� ej � �Rk

�n �� ej �g ����

o�u Qk� v � est la contribution locale de l��el�ement v en P et � � � �k � 
 �
l�att�enuation de la contribution de chaque �el�ement avec la distance�
Le terme �

fPk� v� ej � �Rk
�n �� ej �g

est la contribution en v de la part de son voisin ej � Ce voisin doit 	etre choisi de
mani�ere �a maximiser Sn� v� v � a�n de conserver la meilleure valeur de la fonction de
qualit�e en permanence�
La fonction Pk� v� ej � permet d�accorder plus ou moins de cr�edibilit�e �a une con�

tribution en fonction de la con�guration locale entre v et ej � Les fonctions Pk et Qk

sont extraites de l�expression r�ecursive de la fonction de qualit�e�
Il est important de noter que cette forme r�ecursive n�est pas la seule possible� Le

m�ecanisme d�optimisation reste le m	eme pour toute fonction v�eri�ant la propri�et�e
d�extensibilit�e�
Cette d�e�nition permet de r�eduire l�espace de recherche des groupes de longueur

n partant de l��el�ement v �a �Nv � 
� �Np possibilit�es
� parmi �Nv � 
�Np �

����� Optimisation par programmation dynamique

L�optimisation de la mesure de saillance revient �a e�ectuer une op�eration de
relaxation sur l�expression r�ecursive de chacune des relations Rn

k � � �� Elle proc�ede en
deux temps� Une premi�ere �etape d�e�nit� dans le voisinage de chaque primitive� les
paires d��el�ements de connexion qui g�en�erent les meilleurs groupements� Ces paires
sont ensuite utilis�ees pour mettre �a jour les valeurs de l�expression r�ecursive de
saillance des primitives�
L�algorithme �
 donne une vue d�ensemble de l�optimisation du r�eseau pour une

it�eration donn�ee n� Une version plus d�etaill�ee de cet algorithme est donn�ee page 

��

�� SiNv est le nombremoyen de voisins dans V	P 
� 	Nv��
 est le nombre d��el�ements susceptibles
de prolonger un groupe arrivant sur un noeud depuis l��el�ement v�
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P
v1

v2

v3 v4

v5

Figure ��� � Exemple d�une primitive P et de 
 �el�ements de connexion� La lar�
geur 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�

Algorithme ��� � Optimisation de r�eseau de saillance

d�ebut
� Appariement des voisins
�
pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

D�e�nir la paire de voisins �vi� vj� pour laquelle
la saillance Sn� vi� vj � est maximale

vj � ��vi�� vj �� ���vi�

�
� Mise �a jour des valeurs de saillance

�
pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

pour Chaque relation structurelle Rk� k � ��� Nr	 faire

Mettre �a jour Rk
�n���� vi � en fonction de Rk

� n ����vi� �

�n
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Chaque �el�ement vi dans le voisinage d�une primitive donn�ee� est associ�e �a la
variable d��etat Rn

k� vi �� Cette variable repr�esente la saillance du meilleur groupe de
longueur n partant de P dans la direction de vi� Elle est initialis�ee par la contribution
locale de vi �

R
���
k �vi� � Qk� vi �� �k � �
� Nr�

D�apr�es l��equation ��� chaque variable d��etat est mise �a jour en trouvant la paire
d��el�ements � vi� ej �� ej � ��vi� contribuant le plus �a l��etat de l��el�ement vi�

Appariement d��el�ements

D�une mani�ere g�en�erale� la recherche des meilleures paires d��el�ements se traduit
par la d�e�nition d�une application entre voisins d�une m	eme primitive�

� � V�P � ��� V�P �
vi �� vj� vj �� ���vi�

����

o�u ���vi� est un ensemble d��el�ements voisins de P pour lesquels l�appariement
n�est pas souhait�e� Ces limitations d�appariement d�ependent surtout des pro�
pri�et�es des primitives utilis�ees� A d�efaut d�une d�e�nition plus pr�ecise� ���vi�
est� au minimum� compos�e de l��el�ement vi a�n d��eviter tout retour en arri�ere
le long d�un m	eme groupement� La suite de ce chapitre donne deux exemples
de limitations de voisinage�

Dans la m�ethode d�origine� cette application associe simplement �a chaque �el�e�
ment le voisin qui apporte la meilleure contribution �a sa variable d��etat� Or� il
est souvent n�ecessaire d�interdire certaines paires pour �eviter des groupements
ind�esirables� La �gure � est un exemple de primitive avec son voisinage im�
m�ediat� Dans cet exemple� l��el�ement v	 apporte la meilleure contribution� v�� v�
et v� apportent une contribution semblable et v
 fournit la plus faible contri�
bution� Le r	ole du voisinage inhibiteur �� est de s�assurer� par exemple� que les
angles entre primitives ne sont pas trop aigus� L��el�ement v
 sera donc appari�e
avec v�� v� ou v��

Le choix de la meilleure paire d��el�ements peut exercer une forte in�uence sur le
r�esultat de l�optimisation� Ainsi dans �Shashua et Ullman� 
��
� � le choix de
paires disjointes autour de chaque primitive permet de forcer la convergence
vers une partition de l�image sous forme de groupes optimis�es� Cependant�
forcer l�application � �a 	etre bijective co	ute que co	ute repr�esente une contrainte
trop restrictive car elle interdit toute intersection ou jonction impaire�

Nous proposons une approche interm�ediaire en s�assurant simplement que les
paires r�eversibles 
 qui existent ont en permanence la meilleure qualit�e pos�
sible� L�appariement consiste alors �a rechercher des paires de contributions
maximales� puis �a recti�er les paires r�eversibles si elles existent�

� Une paire 	vi� vj
 est dite r�eversible si elle v�eri�e la propri�et�e� �	vi
 � vj et �	vj
 � vi�
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Plus formellement� notons Cn� vi� vj �� la saillance du meilleur groupement pas�
sant par P selon les directions vi et vj � La valeur de Cn��� est donc fonction
des contributions de l��el�ement vj �a l��etat de vi selon les di��erentes relations de
la fonction de qualit�e � cf� �equation � ��

Les paires autour d�une primitive sont initialis�ees par la relation suivante �

��vi� � vj �� Cn� vi� vj � � Max
vj �����P �

fSn� vi� vj �g ��!�

vj est l��el�ement qui� parmi les appariements possibles de vi� fournit une con�
tribution maximale �a vi�

A�n de privil�egier les paires r�eversibles� il su�t de comparer la contribution
de chaque paire avec la contribution des paires inverses �eventuelles et de s�elec�
tionner� si elle existe� la paire r�eversible qui apporte la meilleure contribution�

Soit fv�� � � � � vmg� l�ensemble des �el�ements dont l�image par � est l��el�ement vj �

�e � fv�� � � � � vmg� ��e� � vj

Si cet ensemble n�est pas vide� la contribution de la paire initiale �vj � ��vj��
est compar�ee �a la contribution qu�apporterait chaque paire inverse �vj � e�� Si
l�une de ces contributions est meilleure� la paire �vj � ��vj�� est remplac�ee par
la paire �vj � e��

Si �
�e � fv�� � � � � vmg � Cn� vj � e � 	 Cn� vj � ��vj� �

Alors� on pose ��vj� � e et la paire �vj � ��vj�� est inversible�

Mise �a jour de la saillance

Les contributions de chaque �el�ement sont di�us�ees au travers du r�eseau �a l�aide
de l�expression r�ecursive de chaque relation structurelle�

Soit� pour chaque paire �vi� ��vi�� �

Rk
�n���� vi � � Qk� vi �  �k � �Pk� vi� ��vi� � �Rk

�n ����vi� ��� �k � �
� Nr�

A chaque it�eration� les contributions prennent en compte l�in�uence de pri�
mitives de plus en plus distantes� Au cours de l�optimisation� les primitives
situ�ees le long de groupements visuellement importants sont aliment�ees en
permanence par les contributions importantes des autres primitives de ces
groupements� A l�inverse� les primitives plus isol�ees re#coivent peu de contribu�
tions� comme le montre l�exemple des �gures �� �a �!� L�image de d�epart est
une ellipse pour laquelle �$ de pixels ont �et�e supprim�es puis 
�$ de pixels
de bruit blanc ont �et�e ajout�es� Les r�egions noires sur l�image �� ��a droite�
repr�esentent les parties du r�eseau inutiles lors de la premi�ere it�eration �et par
cons�equent� non initialis�ees��
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Le r�esultat de l�optimisation est une �evaluation de la saillance de chaque primitive
du r�eseau� En plus de cette carte de saillance� la mise a jour constante des meilleures
paires d��el�ements �vi� vj� autour de chaque primitive P permet de conserver les
directions �a emprunter pour suivre le meilleur groupe partant de P dans la direction
de vi� Cette information est fondamentale pour l�extraction des groupes les plus
importants�

Algorithme ��� � Appariement et mise �a jour des valeurs de saillance

d�ebut
� Appariement des voisins

�
pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

Initialisation de la paire �vi� ��vi�� pour laquelle
la saillance Sn� vi� vj � est maximale

��vi� � vj �� Cn� vi� vj � � Maxvj �����P �fS
n� vi� vj �g

�
pour Chaque voisin vi � V�P � faire

Recherche des paires inversibles et mise �a jour si elles existent
pour Tout voisin e �� ���vi� tel que ��e� � vi faire

� Si la paire r�eversible g�en�ere une meilleure saillance que la paire initiale
� alors remplacer la paire initiale par la paire r�eversible

si �Cn� e� vi � � Cn� vi� ��vi� �� alors

��vi� � e� e �� ���vi�

�

� Mise �a jour des valeurs de saillance

�

pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

pour Chaque relation structurelle Rk� k � ��� Nr	 faire

Rk
� n���� vi � � Qk� vi � 
 �k � �Pk� vi� ��vi� � � Rk

�n ����vi� �	

�n
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Figure ��� � 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 � ���

                        

Figure ��� � 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�

                        

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

                        

Figure ��
 � 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�or�
ganiser les contours selon des crit�eres de r�egularit�e�

����� Groupement �a partir d�une carte de saillance

L�une des principales cons�equences de l�optimisation est de r�eduire le nombre
de groupements possibles �a un seul parcours pour chaque primitive P du r�eseau
et chaque direction de d�epart vi �a partir de cette primitive� soit Nv � Np parcours
possibles dans le graphe�
La d�e�nition des meilleures paires d��el�ements permet de r�eduire ce nombre �a une

moyenne de p �Np parcours possibles� si p d�esigne le nombre moyen de paires d�e�nies
autour de chaque primitive� Chaque paire d�e�nit les directions selon lesquelles les
meilleurs groupes traversent une primitive� En privil�egiant le couple apportant la



��� M�ethodologie de groupement par r�eseaux de saillance 

�

contribution la plus forte� on peut r�eduire le nombre de parcours possibles �a un seul
groupement par primitive� soit Np groupements� Cette r�eduction de complexit�e rend
possible une recherche exhaustive des groupements optimis�es a�n de s�electionner les
meilleurs d�entre eux�

������� Extraction de groupes individuels

L�algorithme de reconstitution des meilleurs groupes revient simplement �a suivre�
de proche en proche� les paires d��el�ements tant que celles ci sont d�e�nies et que
certaines conditions d�arr	et n�ont pas �et�e rencontr�ees� Ce suivi peut 	etre e�ectu�e �a
partir de chaque primitive� selon les directions de sa meilleure paire d��el�ements�

Conditions d�arr	et du suivi

Les conditions d�arr	et d�un suivi peuvent 	etre impos�ees par la structure du
r�eseau� par la forme des groupes extraits ou bien encore� par la m�ethode m	eme
d�optimisation de ces groupements�

La contrainte la plus �evidente impos�ee par le r�eseau correspond �a l�absence de
paire permettant de prolonger un groupement arrivant en une primitive P par
un �el�ement vi� Il s�agit du cas o�u ��vi� � 	 � �gure �

� �a droite ��

Ce type de suivi des primitives de proche en proche privil�egie l�extraction de
structures lin�eaires� Il est donc inutile de poursuivre plus loin un groupement
en cas de boucle� En e�et� si la boucle se referme sur le point de d�epart du
groupement� il s�agit bien d�une structure circulaire� Si par contre il se re�
ferme plus loin dans le groupe� il s�agit d�une intersection ou d�une jonction�
et le groupement ne poss�ede pas assez d�information globale �a ce niveau pour
d�ecider de poursuivre ou non le suivi�

La contrainte impos�ee par la m�ethode d�optimisation concerne la longueur des
groupes reconstitu�es� Apr�es n it�erations� la saillance de chaque primitive est
exprim�ee pour des groupes de longueur n partant dans une direction donn�ee�
Poursuivre un parcours au del�a de n noeuds du graphe reviendrait �a ajouter
des primitives peu signi�catives pour la primitive de d�epart�

En e�et� pour un parcours fe�� e�� � � � � eng� l��el�ement e� a contribu�e n fois �a
l��etat de e� au cours de l�optimisation� De m	eme� l��el�ement e� a contribu�e
�n� 
� fois en e�� jusqu��a en qui n�apporte qu�une seule contribution en e��

A�n de tenir compte de cette observation� l�ajout d�une nouvelle primitive
dans un parcours est soumis �a un test de �cr�edibilit�e�� Ce test repr�esente
en quelque sorte la probabilit�e pour que la contribution apport�ee par et soit
signi�cative pour l��el�ement de d�epart e�� Le suivi est interrompu lorsque la
cr�edibilit�e devient inf�erieure �a un seuil � proche de � ��

Soit p��� cette mesure� d�e�nie de la mani�ere suivante �
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p�t� � exp�� t�

�� avec 
 �
n

�
et t � �
� n�

� est un coe�cient de d�egradation qui permet �eventuellement de moduler la
d�ecroissance de p��� � �gure �
� �� Ce coe�cient est utile� par exemple� pour
limiter la taille des groupements dont la qualit�e est trop faible�

t

1

0 n

p(t) 

Figure ���� � Allure de la fonction de �cr�ebilit�e	 pour les �el�ements d�un groupe�
ment de longueur n�

Analyse des groupes individuels

Comme le montrent les exemples des �gures �� �a �

� le suivi des meil�
leures paires est insu�sant pour extraire des structures coh�erentes depuis une
image� Les principaux probl�emes apparaissent autour des intersections entre
structures lin�eaires� En e�et� chaque branche d�une intersection se traduit par
une forte contribution provenant de sa direction�

Un suivi au niveau des paires d��el�ements permet� au mieux� de d�eterminer dans
quelles directions se trouvent des structures d�int�er	et� Le long d�une m	eme
structure� la pr�esence de deux contributions de forte qualit�e permet de pour�
suivre le parcours sans di�cult�e� Dans le cas de jonctions entre structures� le
suivi ne dispose pas d�assez d�informations globales pour d�ecider de la meilleure
direction �a suivre � ce qui explique les changements de direction observables
dans les deux exemples� Le cas le plus extr	eme se rencontre sur les �plateaux�
de la carte de saillance� o�u les valeurs des contributions sont du m	eme ordre
dans chaque direction� C�est le cas de zones du r�eseau o�u la distribution de
primitives est relativement homog�ene�

Les groupements individuels sont donc insu�sants pour extraire �a coup s	ur des
structures coh�erentes� mais ils n�en perdent pas pour autant leur caract�ere saillant�
On peut raisonnablement les consid�erer comme des fragments dont la somme couvre
les structures saillantes de la sc�ene�
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Figure ���� � 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� ajouter 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�

            

Figure ���� � 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 lumineuse 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�

������� S�election des groupements

A�n d�obtenir la meilleure couverture possible des structures saillantes� tout en
laissant de c	ot�e les mauvais groupements� il est n�ecessaire de d�e�nir des crit�eres de
s�election sur les groupements�
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� Saillance locale

Le premier crit�ere dans le choix du point de d�epart concerne les caract�eristiques
propres de chaque primitive� Un groupement a en e�et plus de chance d�	etre
saillant s�il part d�une primitive dont la saillance locale est importante� Le choix
d�une mesure de saillance locale est intimement li�e �a la nature des primitives
et sera� par cons�equent� abord�e dans la derni�ere partie de ce chapitre�

� Saillance globale

Les groupements peuvent 	etre �egalement caract�eris�es par leur saillance glo�
bale� A�n de tenir compte des �eventuelles variations de longueur de parcours�
la saillance d�un groupe est d�e�nie par la somme des saillances de chaque pri�
mitive rencontr�ee dans son parcours� Soit� pour un groupement "P constitu�e
des primitives fP�n� � � � � P�
� P� P�� � � � � Png �

Q�"P �v� v�� �
n��X
k��

Sn�e�k� ��e�k��  
n��X
k��

Sn�ek� ��ek��

en reprenant les notations de la relation ��

Ce crit�ere permet de s�eparer les groupes visuellement importants des groupes
isol�es et peu saillants� Il n�est pourtant pas su�sant pour d�epartager les meil�
leurs groupes entre eux� Toute primitive se trouvant �a proximit�e d�une struc�
ture importante sera forc�ement le point de d�epart d�un groupement �a forte
saillance� qu�elle appartienne ou non �a cette structure�

            

Figure ���� � 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�
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Figure ���� � Exemple de carte d�accumulation pour des cha��nes de pixels� Ce
dernier 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�

� Accumulation

A�n de mieux s�eparer les v�eritables groupements saillants de ces groupements
�parasites�� nous introduisons un troisi�eme crit�ere li�e au nombre de groupes
traversant chaque primitive� En e�et� une primitive appartenant �a une r�eelle
structure saillante sera travers�ee par un nombre important de groupes� alors
qu�une primitive proche de cette structure ne sera travers�ee que par des grou�
pements �parasites�� en g�en�eral moins nombreux�

Lors du parcours de tous les groupements possibles en pr�eliminaire �a la s�elec�
tion� chaque groupe vote pour les primitives qu�il traverse� Il su�t ensuite de
s�electionner les primitives ayant re#cu le plus grand nombre de votes�

Les groupes correspondant �a l�un de ces trois crit�eres au moins sont s�electionn�es�
Les seuils de s�election de ces crit�eres sont laiss�es �a la discr�etion de l�utilisateur a�n
d�adapter la m�ethode aux particularit�es de la sc�ene observ�ee comme par exemple�
le rapport signal sur bruit entre les primitives provenant d�une fausse d�etection et
celles appartenant r�eellement �a des structures globales de la sc�ene�

Dans la pratique� le crit�ere pr�edominant est le seuil d�accumulation� Ce seuil
permet de couvrir la majeure partie des structures saillantes de la sc�ene� Les deux
autres crit�eres viennent en compl�ement �a cette premi�ere s�election� Le cas �ech�eant� il
est parfois n�ecessaire de terminer la s�election par des retouches manuelles� L�int�er	et
de ces crit�eres est de simpli�er la t	ache de la s�election en la rammenant au choix de
trois seuils au lieu d�une recherche manuelle exhaustive�
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Figure ���� � 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�

����	 Conclusion et applications

En r�esum�e� notre m�ethode de groupement perceptuel par r�eseaux de saillance se
distingue de l�approche initiale de Shashua et Ullman par plusieurs aspects�
Le formalisme g�en�erique nous a permi de s�eparer la strat�egie de groupement par

r�eseau de saillance des contraintes li�ees au choix d�une primitive sp�eci�que� Ce for�
malisme permet d�envisager l�extension de cette approche �a tout type de groupement
par alignement d��el�ements cons�ecutifs�
Nous avons introduit une famille de fonction de qualit�e proche des fonctions

d��energie des contours actifs� qui permet ainsi un meilleur contr	ole de l�in�uence de
chaque relation structurelle sur l�aspect des courbes obtenues par groupement�
C�est �egalement par le biais de la fonction de qualit�e que ce niveau de groupement

pourrait 	etre utilis�e en coop�eration avec d�autres sources d�information visuelle que
les contours� Ainsi� une mesure de saillance entre �el�ements de contours pourrait 	etre
renforc�ee par la connaissance d�une carte de r�egions ou de textures a�n de privil�egier
la saillance de contours appartenant �a une m	eme r�egion�
Notre algorithme d�optimisation� en recherchant �a chaque it�eration les meilleurs

appariements autour de chaque primitive� permet de guider la convergence vers des
solutions plus stables tout en autorisant l�existence de jonctions multiples�
En�n� les crit�eres de reconstruction et de s�election des groupements nous per�

mettent de mettre en valeur les courbes les plus importantes de la sc�ene et non
uniquement la meilleure courbe possible� De m	eme que pour la d�e�nition de la fonc�
tion de qualit�e� les crit�eres de suivi et de s�election sont ouverts �a la coop�eration
avec d�autres indices visuels� Pour reprendre l�exemple d�une carte de r�egions� les
groupements respectant le mieux les fronti�eres entre r�egions pourraient 	etre ainsi
privil�egi�es�
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Param�etres

Ind�ependamment du type de primitive choisie� les param�etres utilis�es par cette
m�ethode de groupement sont les suivants �

� � � �i � 
� poids de chaque terme dans la fonction de qualit�e�

� � � �i � 
� att�enuation des contributions avec la distance�

� nmax � Np� longueur maximale admissible pour un groupement�

� Seuils d�arr	et du suivi et de s�election des groupements�

Le r	ole de chaque param�etre est abord�e plus en d�etail dans la pr�esentation
de chaque application� Une fois ces param�etres �x�es pour une cat�egorie de
courbes� la m�ethode peut 	etre appliqu�ee �a di��erentes situations sans avoir
pour autant �a red�e�nir ces param�etres� Pour illustrer cette stabilit�e des para�
m�etres� les r�esultats pr�esent�es pour le groupement de pixels et le groupement
de cha	�nes� ont �et�e obtenus dans chaque cas avec le m	eme jeu de param�etres�

Complexit�e�

Nous nous pla#cons dans un cas g�en�eral� o�u le nombre de voisins autour de
chaque primitive peut 	etre �eventuellement variable� La complexit�e algorith�
mique est directement li�ee au nombre de primitives Np et au nombre moyen
de voisins Nv autour de chaque primitive� Elle est de l�ordre de O�n �Np �N�

v �
pour une optimisation de n it�erations� La s�election des meilleurs groupements
est� quand �a elle� de l�ordre de O�Np�� les possibilit�es ayant �et�e r�eduites �a un
seul parcours privil�egi�e par primitive�

Nombre d�it�erations

L�optimisation permet de di�user l�in�uence de chaque primitive dans le r�e�
seau un peu plus loin �a chaque it�eration� Le nombre d�it�erations n�ecessaires �a
un groupement d�epend essentiellement de la longueur des groupements recher�
ch�es� Cette longueur �etant inconnue au pr�ealable� la limite est �x�ee au nombre
maximal d��el�ements admissible pour un groupement� Ce nombre est limit�e� au
pire� par le nombre de primitives du r�eseau� En e�et� au del�a de Np �el�ements�
un groupement est forc�ement une boucle et ne peut donc plus 	etre prolong�e�

Cette m�ethodologie de groupement perceptuel �a partir de r�eseaux de saillance a
�et�e test�ee sur des groupements de pixels de contours �Montesinos et Alquier� 
����
� puis �etendue au groupement de cha	�nes de pixels �Alquier et Montesinos� 
��!� �
Le groupement de pixels utilise un voisinage statique de 
� voisins� Sa fonction

de qualit�e implique des termes de courbure et de co�circularit�e pour les in�uences
internes et des termes de continuit�e d�intensit�e et d�orientation pour les in�uences
externes�
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Par comparaison� le groupement de cha	�nes de pixels dispose d�un voisinage
dynamique autour des extr�emit�es des cha	�nes� Les in�uences externes de sa fonction
de qualit�e est compos�ee d�un terme de continuit�e et d�orientations respectives des
extr�emit�es� Ses in�uences internes impliquent une mesure de courbure et de co�
circularit�e�
Chacune de ces applications fait l�objet d�une pr�esentation plus d�etaill�ee dans la

derni�ere partie de ce chapitre�

��� Application au groupement de pixels

A�n de mieux comparer notre approche des r�eseaux de saillance avec la m�ethode
originalement propos�ee par Shashua et Ullman� la premi�ere application porte sur
le groupement de pixels� Le but du groupement est ici d�extraire les structures
curvilin�eaires visuellement importantes dans l�image� tout en fermant les contours
incomplets et en ignorant les fausses d�etections�

����� Primitive 
pixel�

L�ensemble des primitives choisi pour cette application est constitu�e des pixels
d�une image de d�etection de contours� La caract�eristique principale de ces pixels est
leur intensit�e� �x�ee �a 
 pour la d�etection d�un point de contours et �a � pour une
primitive �virtuelle�� Tous les pixels de l�image sont pris en compte dans ce r�eseau�

����� Voisinage statique

Les �el�ements de connexion repr�esentant le voisinage d�une primitive constituent
l�ensemble des orientations possibles pour des courbes la traversant� Ce voisinage
d�e�nit un nombre constant d�orientations autour de chaque pixel�
Comme nous l�avons d�ej�a �evoqu�e dans la pr�esentation de la m�ethode� cette dis�

cr�etisation des orientations doit 	etre su�samment �ne pour ne pas limiter la forme
des courbes d�etect�ees� De plus� la notion d��echelle �etant absente �a ce niveau de
d�etection� les changements d�orientations locales le long d�une courbe entra	�nent
l�apparition �d�escaliers� qui p�enalisent un peu plus sa mesure de qualit�e�
Les groupements d�etect�es seront donc plus ou moins grossiers selon le nombre

de voisins choisi� L�aspect des groupements peut 	etre a�n�e en cours d�optimisation�
comme sugg�er�e dans �Shashua� 
���� � ou bien en �n d�optimisation� en mod�elisant
les groupements �a l�aide de courbes polyn	omiales�
Un nombre d�orientations trop �elev�e peut� �a l�inverse� imposer de s�erieuses limita�

tions sur la taille des images envisageables pour la m�ethode� En e�et� l�optimisation
n�ecessite de m�emoriser� pour chaque pixel� Nv paires d��el�ements� soit � �Nv variables
d��etat pour la mise �a jour de la mesure de saillance � sans compter les ressources
n�ecessaires �a la manipulation du r�eseau de saillance�
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Cette restriction est moins importante que la pr�ec�edente sachant que la m�ethode
d�optimisation est parall�elisable� Pour une it�eration donn�ee� les primitives ne d�epen�
dent que des valeurs des contributions de l�it�eration pr�ec�edente� Chaque primitive
pourrait donc 	etre associ�ee �a un processeur particulier et la mise �a jour de la mesure
de saillance pourrait ainsi 	etre r�ealis�ee simultan�ement sur toutes les primitives�
Cependant� en l�absence d�impl�ementation sur machine parall�ele� la manipulation

des voisinages peut 	etre simpli��ee en ne traitant que les pixels utiles pour une
it�eration donn�ee� Il est en e�et inutile de mettre �a jour la saillance de primitives
�virtuelles� lorsque les �el�ements de leur voisinage ont une contribution nulle� C�est
le cas de tout pixel qui ne se trouve pas dans le voisinage imm�ediat d�un pixel de
contour�
Il su�t alors d�inhiber ces pixels �virtuels� par d�efaut� et de ne les activer qu�au

voisinage d�un pixel recevant au moins un contribution non nulle� A chaque it�eration�
de plus en plus de pixels virtuels sont ainsi activ�es� ce qui assure la m�ethode de ne
prendre en compte que les pixels utiles� Cette heuristique permet en pratique de
gagner jusqu��a �$ de temps de calcul� en particulier sur des images de grande
taille avec des zones de faibles densit�e de pixels 	�
En tenant compte de ces consid�erations� le voisinage choisi pour le groupement

de pixels est un voisinage �a 
� �el�ements d�orientation tel que le montre la �gure �
��
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Figure ���� � 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 � ��

�� Voir �a ce titre les r�esultats de groupement sur des images satellites�
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����� Fonction de qualit�e

La fonction de qualit�e reprend les termes de continuit�e et de courbure d�e�nis
par Shashua� auxquels sont associ�es des termes de co�circularit�e et d�orientations�
introduits par �Montesinos et Blanc� 
��� Pour reprendre un formalisme de con�
tours actifs� les relations de continuit�e et d�orientations repr�esentent des contraintes
impos�ees par l�image sur le parcours des courbes �a d�etecter� Les termes de courbure
et de co�circularit�e repr�esentent� �a l�inverse� des relations structurelles internes �a ces
courbes�
Soit� pour une courbe � compos�ee des pixels fP� P�� � � � � Png et des �el�ements

d�orientation fe�� e� � � � � eng �

F�P� e�� �

���
��

�c � C�P� e� �  �k � K�P� e� � � influences internes �

 �g � G�P� e� �  �o � O�P� e� � � influences externes �
����

avec � �i � � c� k� g� o � � � �i � 
� � param�etres d�eterminant l�importance de
chaque terme au sein de la fonction de qualit�e�
Ces param�etres permettent de moduler l�importance de chaque relation structu�

relle au sein de la fonction de qualit�e� Ils sont respectivement li�es �a la courbure ��c��
la co�circularit�e ��k�� la continuit�e d�intensit�e ��g� et celle d�orientation ��o�� Ainsi�
une forte valeur pour ��g� favorisera les courbes passant par le plus grand nombre de
pixels de contours alors qu�une forte valeur de ��k� donnera un avantage aux cycles
par rapport �a des courbes ouvertes� Le r�eglage de ces param�etres pour la d�etection
d�un certain type de courbe peut prendre un certain nombre d�essais� Par contre�
une fois r�egl�es� les param�etres montrent une bonne stabilit�e pour la d�etection d�un
m	eme type de courbe sur des images di��erentes�
A titre d�exemple de cette stabilit�e� les r�esultats pr�esent�es pour le groupement

de pixels ont �et�e r�ealis�es avec les m	emes param�etres �

�c � ��� � �k � ��� � �g � ��� � �o � ���

Comme tous les autres param�etres d�e�nis par la suite dans ce m�emoire� ces va�
leurs ont �et�e d�e�nies de mani�ere empirique� �a la suite d�essais sur di��erentes sc�enes�
La robustesse de la m�ethode permet n�eanmoins de conserver le m	eme jeu de para�
m�etres une fois celui�ci �x�e pour une classe de groupements donn�ee� Cette robustesse
permet d�envisager� pour un certain nombre de ces param�etres� un apprentissage
supervis�e �eventuel� en comparant les groupements obtenus avec les expressions pa�
ram�etriques d�un jeu de courbes de r�ef�erence� Cependant� au lieu de rechercher� dans
le d�etail� un apprentissage particulier� nous avons privil�egi�e une approche globale du
probl�eme de groupement� depuis la d�etection de contours jusqu��a l�interp�etation�
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D�etaillons �a pr�esent chacun de ces termes �

� Courbure globale et co�circularit�e� Relations structurelles internes

L�une des principales di��erences de cette fonction de qualit�e avec l�expression
d�origine est la dissociation des termes de courbure et de continuit�e� Le terme
de courbure est donc uniquement compos�e de l��evaluation de courbure globale
d�e�ni par la relation A�
� page ����

Soit C��n l��evaluation de la courbure globale entre les pixels P� et Pn �

C��n �
n��Y
k��

f�ek� ek��� � exp
�

n��X
k��

��k
�Sk�k��

tan
�k
�

Le terme de courbure globale pour � est donc de la forme �

C�P� e�� � C��P� e��  C��P� e�� �
n��X
i��

�ic � f�ei� ei��� � C��i ����

o�u C��P� e�� repr�esente la courbure locale au point P �

Pk-2 Pk-1

Pk

ek-1

ek

Pk+1

ek+1

(ek-1, ek)

(ek, ek+1)

f

f

∆  =  ||ek-1||+ ||ek || + ||ek+1||
k-1, k+1

S

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

L�expression th�eorique de la co�circularit�e locale est une d�eriv�ee seconde de
l�orientation en un point de la courbe� par rapport �a l�abscisse curviligne de ce
point� � d���ds� �� La discr�etisation des parcours du graphe conduit �a estimer
la co�circularit�e �a partir de la di��erence du terme de courbure entre trois
�el�ements d�orientation cons�ecutifs� soit �

��ej��� ej� ej��� �
j sgn��j��� f�ej��� ej�  sgn��j� f�ej � ej��� j

� %Sj���j��
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Le terme de co�circularit�e globale est alors de la forme �

K�P� e�� � K��P� e��  
n��X
i��

�ik � ��ei��� ei� ei��� ��
��

Les valeurs initiales de chaque terme� C��e�� et K��e�� repr�esentent la contribu�
tion locale en termes de courbures et de co�circularit�e� de l��el�ement e� pour le
pixel P � Comme elles d�ependent de la paire d��el�ements �e�� e�� d�e�nie autour
de P � leur expression sera �x�ee lors de la d�e�nition de la mesure de saillance�

Pj

Pj-1 Pj+1

Ω

ej+1ej

ej-1

(ej, ej+1)

Θ (Pj)

Figure ���	 � Notations pour le terme d�orientation entre deux �el�ements ej et
ej���

� Continuit�e d�intensit�e et d�orientation� In�uences externes

A�n de p�enaliser les courbes discontinues� nous d�e�nissons un terme de conti�
nuit�e d�intensit�e comme la somme des intensit�es des pixels d�un groupe pon�
d�er�ees par un facteur d�att�enuation� L�intensit�e en chaque pixel est d�e�nie
par �


j �

��
�

� si Pj est un pixel de contour

�� sinon

Le terme recherch�e est donc �

G�P� e�� � G��P� e��  
nX
i��

�ig � 
i ��

�

Provenant directement de la d�etection de contours� ce terme d�intensit�es est
trop d�ependant de mesures locales� Une mesure plus globale� comme l�estima�
tion de la tangente en chaque point de contour �� permet d�assurer �a l�optimi�

�� �Parent et Zucker� ����� montrent comment la direction de la tangente le long d�un contour
peut �etre estim�ee de mani�ere relativement simple �a l�aide d�un jeu de �ltres directionnels constitu�es
de di��erences de gaussiennes�
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sation de courbes une plus grande robustesse face au bruit� Le terme d�orien�
tation qui en d�ecoule mesure la di��erence entre cette tangente &�Pj� et une
estimation locale entre �el�ements de connexion '�ej� ej����

(j � exp
��Tanj��Pj���ej �ej���j �

Les angles '�ej � ej��� sont pr�e�calcul�es de la mani�ere suivante �

'�ej � ej��� 
 orient�
�������
Pj��� Pj���

Ce crit�ere est maximal lorsque les deux orientations co)�ncident�

Le terme de continuit�e d�orientations est �nalement �

O�P� e�� � O��P� e��  
n��X
i��

�io � (i ��
��

����� Mesure de saillance

En reprenant la relation �� page 
�!� la mesure de saillance �a optimiser d�epend
de la d�e�nition d�une paire d��el�ements �v� v� autour d�un pixel P � Elle s�exprime sous
la forme d�une somme de qualit�es des branches partant de P dans chaque direction
de la paire d��el�ements�
Si on note "P la courbe correspondant �a ces deux branches� sa saillance est d�e�nie

par �

Sn�"P � �

������������
�����������

�c � �Cn�P� v �  Cn�P� v �  Hc�P ��

 �k � �Kn�P� v �  Kn�P� v �  Hk�P ��

 �g � �Gn�P� v �  Gn�P� v �  Hg�P ��

 �o � �On�P� v �  On�P� v �  Ho�P ��

��
��

En tenant compte de la paire �v� v�� les valeurs initiales de chaque terme de la
fonction de qualit�e sont respectivement �

������������
�����������

C��P� v � � f�v� v� C��P� v � � f�v� v�

K��P� v � � ��v� v� e�� K��P� v � � ��e��� v� v�

G��P� v � � 
P G��P� v � � 
P

O��P� v � � (P O��P� v � � (P

��
�
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Les termes de courbure et de co�circularit�e sont �etablis sur les �el�ements du voi�
sinage direct du pixel P � On note 
P l�intensit�e du pixel P et (P la tangente locale
de la courbe en P �

(P � exp��Tanj��Pj���v�v�j � � exp��Tanj��Pj���v�v�j �

Ce qui conduit aux fonctions de correction suivantes �

�P � P

������������
�����������

Hc�P � � �f�v� v�

Hk�P � � �

Hg�P � � �
P

Ho�P � � �(P

��
��

Leur r	ole est d��eliminer les termes communs �a chaque contribution lat�erale en P �

����	 Optimisation

Les particularit�es de l�algorithme d�optimisation dues aux choix des pixels comme
primitives portent essentiellement sur la d�e�nition des paires interdites�

V

Figure ���
 � 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� � �����

Lors de la recherche d�un candidat pour l�appariement avec un �el�ement v� les
paires formant des angles trop aigus sont rejet�ees pour �eviter la formation de boucles
ou de rebroussements lors du suivi� Les �el�ements imm�ediatement voisins de v for�
ment une sorte d�angle mort interdisant toute connexion� En pratique� le choix des
candidats est �etabli par simple seuillage sur la valeur de f�v� ej��

f�v� ej� � ���� �� paire �v� ej� interdite
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L�expression r�ecursive des termes de la mesure de saillance se d�erivent natu�
rellement de leur d�e�nition� Soit� pour l�une des deux branches d�un groupement
traversant un pixel P selon la paire �v� v� �

� Initialisation � n � �

������������
�����������

C��P� v� � f�v� v�

K��P� v� � ��v� v� ��v��

G��P� v� � 
P

O��P� v� � (P

��
��

� Mise �a jour � n �� �

������������
�����������

Cn���P� v� � 
  �c � f�v� ��v�� � Cn�Pv� ��v��

Kn���P� v� � ��v� v� ��v��  �k � Kn�Pv� ��v��

Gn���P� v� � 
P  �g � G
n�Pv� ��v��

On���P� v� � (P  �o � O
n�Pv� ��v��

��
!�

avec Pv� pixel reli�e �a P par l��el�ement v� Ces variables d��etat sont d�e�nies de
mani�ere sym�etrique pour la branche du groupement arrivant en P par l��el�ement v�
Les poids �i � � � � 
 � constituent le second jeu de param�etres li�es �a l�optimi�

sation� Ils repr�esentent l�att�enuation avec la distance des contributions d��el�ements
�eloign�es� Bien qu�ils puissent 	etre �eventuellement di��erents� ils ont �et�e �x�es en pra�
tique �a une valeur unique� � � ���� pour tous les termes�

����� Extraction et s�election des meilleurs groupes

La prise en compte de tous les pixels de l�image assure au r�eseau une mesure
de saillance dense sur l�image� Si elle permet de fermer les discontinuit�es le long
de structures importantes� cette densit�e pose quelques probl�emes pour le suivi et la
s�election des meilleurs groupements�

� Suivi

Au voisinage d�une structure saillante� les pixels du r�eseau re#coivent des con�
tributions importantes dans la direction de cette structure�

Supposons qu�une courbe visuellement importante se termine brutalement en
un point P de l�image� Les pixels environnant re#coivent une forte contribution




�� Chapitre  � Saillance structurelle et groupements �el�ementaires

                        

Figure ���� � D�etection des lignes de cr�ete d�un fragment d�image satellite in�
frarouge�

                        

Figure ���� � Exemples de �boucles	 ind�esirables en �n de suivi� apr�es groupe�
ment des pixels de lignes de cr�ete�

dans la direction de P et ce� jusqu��a une distance �egale au nombre d�it�era�
tions� Un suivi de la courbe arrivant en P se trouverait devant des �el�ements
de connexion de qualit�e �equivalente pour peu qu�il n�y ait aucune autre struc�
ture importante dans le voisinage� Il en r�esulte un suivi d��el�ements �virtuels�
qui� s��eloignant de P �nira fatalement par 	etre attir�e par la seule structure
importante � celle de P �

En cons�equence de cette observation� le suivi de groupements individuels
montre une certaine tendance �a former localement des cycles en arrivant sur
des zones clairsem�ees de l�image de contours� Ce probl�eme est facilement r�esolu
en �eliminant du suivi les derniers �el�ements virtuels en cas de cycles�

� S�election

Chaque pixel pouvant servir de point de d�epart au suivi d�un groupement�
les structures globales de l�image g�en�erent des classes de groupements de qua�
lit�e �equivalentes� Ces classes sont constitu�ees des groupements dont les points
de d�epart se trouvent dans un proche voisinage d�une structure globale� A�n
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de mieux d�epartager les groupements autour d�une m	eme structure� la qualit�e
globale d�un groupement est pond�er�ee par le rapport entre pixels r�eels et pixels
�virtuels� le long du trac�e� Les pixels �virtuels� jouant le r	ole de discontinui�
t�es� on peut consid�erer ce poids comme un rapport signal sur bruit pour un
groupement�

Q�"P �v� v�� �
Nr�eels


  Nvirtuels

� �
nX

k��

Sn�e�k� ��e�k��  
nX

k��

Sn�ek� ��ek���

En�n� pour compl�eter les crit�eres de s�election de courbes� la saillance locale
d�un pixel est d�e�nie comme la norme du gradient de l�intensit�e d�origine en ce
point� Ce qui permet de privil�egier les groupements dont les points de d�epart
se trouvent sur un gradient �elev�e� donc sur un contour probable�

Dans la pratique� les seuils de s�election sont d�e�nis par rapport �a un pourcen�
tage de la valeur maximale de chaque crit�ere�

���� R�esultats et d�eveloppements �eventuels

Cette m�ethode a �et�e appliqu�ee �a di��erentes situations� d�abord sur des images
synth�etiques pour en tester les performances dans des situations extr	emes� puis sur
des sc�enes r�eelles pour en d�emontrer l�utilit�e� Dans tous les cas� les r�esultats ont �et�e
obtenus dans des conditions identiques� avec le m	eme jeu de param�etres ��

����	�� Images synth�etiques

Les images synth�etiques suivantes ont �et�e choisies a�n de tester les performances
du groupement de pixels dans di��erentes conditions de bruit � bruit blanc� bruit
gaussien et bruit structur�e�
Dans chaque cas� un rapport Signal sur Bruit �RSB � peut 	etre d�e�ni par �

RSBdB � �
� log

�
BBB�

X
i

X
j

I�i� j��

X
i

X
j

N�i� j��

�
CCCA

o�u I�i� j� est la fonction intensit�e de l�image non bruit�ee� et N�i� j� celle de
l�image alt�er�ee�
Les groupements obtenus dans chaque situation ont �et�e s�electionn�es manuelle�

ment a�n de montrer l�existence de groupements correspondant �a la forme recher�
ch�ee�

�� Impl�ementation en C sur une station de travail SPARC���
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� Param�etres de la fonction de qualit�e

Le premier jeu de tests illustre le r	ole de chaque terme de la fonction de qua�
lit�e� Dans un premier temps� l�optimisation du r�eseau de saillance ne tient
compte que d�un seul terme de qualit�e �a la fois � termes d�intensit�e et d�orien�
tation pour la �gure ��� et termes de courbure et de co�circularit�e pour la
�gure �� �� Dans chaque cas� un groupement repr�esentatif de la fonction de
qualit�e appliqu�ee a �et�e s�electionn�e manuellement et trac�e par dessus la carte
de saillance� Ces r�esultats montrent le r	ole dominant des termes d�intensit�e et
de courbure� Leur in�uence sur les connexions du r�eseau est su�sante pour
guider correctement la reconstitution de groupements r�eellement saillants� Les
termes d�orientation et de co�circularit�e jouent� quand �a eux� un r	ole d�appoint�
Ces deux termes sont utiles pour corriger certaines situations ambig)ues mais
leur in�uence doit rester limit�ee pour qu�ils ne perturbent pas trop le suivi
des groupements� Une fonction de qualit�e compos�ee uniquement des termes
de courbure et d�intensit�e est ainsi su�sante �a reconstituer une majeure par�
tie de l�ellipse � �gure ��� �� mais n�est pas assez �exible pour permettre des
courbes ferm�ees� Les termes de co�circularit�e � �gure ��� � et d�orientation
� �gure ��! � apportent les contraintes manquantes pour reconstituer une plus
large gamme de courbes�

� Stabilit�e par rapport au bruit

Les �gures ��� �a ��� repr�esentent une ellipse pour laquelle �$ de pixels
ont �et�e supprim�es al�eatoirement� Malgr�e l�ajout de �$ �a ��$ de pixels de
bruit blanc� une forme circulaire peut 	etre d�etect�ee par le r�eseau� Les situa�
tions suivantes repr�esentent respectivement un cercle et une ellipse � �gure
��
 � perturb�es par un bruit gaussien� Dans ce cas� la d�etection de contours
est perturb�ee par le faible contraste entre les deux r�egions� Bien entendu� une
meilleure d�etection de contours aurait pu 	etre obtenue en changeant de para�
m�etre d��echelle �
 pour un �ltre gaussien �� mais ce n�est pas le but recherch�e
ici� L�int�er	et de ces r�esultats est de montrer qu�un parcours cyclique peut 	etre
reconstitu�e malgr�e la pr�esence de structures bruit�ees le long du contours� Les
derniers tests� �gures �� et ���� illustrent l�in�uence d�un bruit structur�e
sur le groupement� Malgr�e des perturbations locales de la forme de la courbe
extraite� l�important est de noter l�existence d�un groupement proche de la
courbe initiale� La �gure ��� montre en particulier un groupement selon une
courbe de forme quelconque� ind�ependamment de tout mod�ele g�eom�etrique
� cercle ou bien ellipse ��

On peut noter en�n les temps de calculs �elev�es pour des images de taille relative�
ment modeste� ce qui �etait �a pr�evoir �etant donn�ee la densit�e du r�eseau de pixels� Ces
temps n��etant d�ependant que de la taille de l�image � i�e� du nombre de primitives
du r�eseau � et non de la complexit�e de la sc�ene� il est toutefois possible de pr�evoir
pr�ecis�ement la dur�ee du traitement�
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Figure ���� � Ellipse ��� �� pixels avec �$ de bruit� Image d�intensit�e et �eva�
luation des orientations locales�

                        

Figure ���� � Optimisation du r�eseau de saillance et s�election manuelle du meil�
leur groupement� A gauche� Terme d�intensit�e seul �g � ���� A droite� Terme
d�orientation seul �o � ���� La saillance maximale est en noir�

                        

Figure ���� � Optimisation du r�eseau de saillance et s�election manuelle du meil�
leur groupement �gauche�� A gauche� Terme de courbure seul �c � ���� A droite�
Terme de cocircularit�e seul �k � ����
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Figure ���� � Optimisation du r�eseau avec les termes de courbure et d�intensit�e �
�c � ���� �k � �� �g � ���� �o � ��

            

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

            

Figure ���� � Optimisation du r�eseau avec tous les termes � �c � ���� �k � ����
�g � ���� �o � ����
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Figure ���	 � Ellipse �� � �� pixels avec �$ de bruit � �� it�erations � �� sec �
it�eration �             

Figure ���
 � Ellipse ��� �� pixels avec 
�$ de bruit � �
 it�erations � �� sec �
it�eration �

                        

Figure ���� � Ellipse �� � �� pixels avec ��$ de bruit � �� it�erations � �� sec
� it�eration �� 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 accidentellement le
parcours de la forme saillante�
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Figure ���� � Cercle et ellipse ���� ��� pixels� avec bruit gaussien

                        

Figure ���� � D�etection de contours � Cercle �RSB � ���db� et Ellipse
�RSB � !��db�

                        

Figure ���� � Groupement � �� it�erations � � min � it�eration �
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Figure ���� � 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�ean�
moins servir de centre d�attention pour la recherche d�une forme plus pr�ecise�

            

Figure ���� � Courbe et bruit structur�e� Ici encore� le groupement est choisi
manuellement pour montrer l�existence de parcours corrects dans l�ensemble de
groupements possibles sur l�image�




�� Chapitre  � Saillance structurelle et groupements �el�ementaires

����	�� Sc
enes r�eelles

Nous illustrons l�utilisation de notre m�ethode sur des images r�eelles au travers
d�une application particuli�ere d�extraction de r�eseaux �ns� Un r�eseau �n est un
ensemble de structures curvilin�eaires tel qu�un r�eseau routier sur des images satellites
ou bien des r�eseaux sanguins sur des images m�edicales� Les exemples utilis�es ici sont
respectivement une image SPOT infrarouge� �gure ���� et une image d�angiographie
du r�eseau vasculaire du cerveau� �gure ����
Dans chaque cas nous pr�esentons l�image d�origine � image monochrome de l�in�

tensit�e lumineuse � � l�image issue de la d�etection de r�eseau �n et �nalement� les
meilleurs groupements extraits apr�es optimisation�
La m�ethode utilis�ee pour la d�etection de r�eseaux �ns est une d�etection de con�

tours de type �cr	etes� telle que d�ecrite en page ��� Le facteur d��echelle relatif �a la
largeur des cr	etes d�esir�ees est le m	eme pour chaque exemple �
 � 
 ��
Les param�etres d�optimisation et de calcul de la fonction de qualit�e sont les

m	emes pour les trois images� Ces conditions d�utilisation illustrent bien la stabilit�e
de la m�ethode face au choix des param�etres de la fonction de qualit�e� Une fois
d�e�nis pour une certaine classe de courbes� ici� des r�eseaux �ns� les m	eme param�etres
donnent de bons r�esultats pour de nouvelles images pr�esentant ce type de courbes�
Ils ne demandent qu�un ajustement �eventuel pour a�ner les r�esultats�
Dans ces trois exemples� les groupements ont �et�e extraits �a l�aide des seuils de

s�election automatique� Ces seuils sont cependant moins stables que les param�etres
de la fonction de qualit�e� Ils doivent 	etre ajust�es pour chaque image� a�n d�obtenir
les groupements les plus repr�esentatifs de la sc�ene�
En�n� il est important de noter que l�extraction des meilleurs groupements

n�ob�eit qu��a des crit�eres de continuit�e g�eom�etrique� en dehors de toute connais�
sance particuli�ere sur le type de sc�ene observ�ee� Dans le cas d�une application r�eelle�
cette connaissance devrait intervenir �a partir de la s�election des groupements�
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Figure ���� � Image SPOT ���� ��� pixels � D�etection de r�eseau �n

            

Figure ���� � D�etection de routes � Extraction de � groupements saillants � ��
it�erations � �� sec � it�eration �
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Figure ���	 � Angiographie du cerveau ��� �� pixels � D�etection de r�eseau �n

            

Figure ���
 � Extraction d�un r�eseau de 
� groupements � �� it�erations � � min
� it�eration �
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����	�� Conclusion

Malgr�e la qualit�e des r�esultats obtenus� un certain nombre de points m�eriteraient
d�	etre d�evelopp�es�

Le choix d�un voisinage �a 
� orientations s�est r�ev�el�e 	etre un bon compromis
entre qualit�e des courbes obtenues et complexit�e de l�algorithme� L�estimation d�une
orientation en certains points de contours permettrait d�am�eliorer ce voisinage en
adaptant sa forme �a l�environnement de chaque pixel� A ce titre� une version �nie
des champs d�extension de Guy et Medioni donnerait plus de choix d�orientations
autour d�une direction privil�egi�ee tout en interdisant des changements d�orientations
trop abrupts�
D�autres extensions possibles �a la m�ethode concernent le suivi et la s�election

des meilleurs groupements� En particulier� la pr�esence de paires ambig)ues pourrait
	etre mise �a pro�t pour autoriser des retours en arri�ere lors du parcours des paires
optimis�ees et permettre ainsi une exploration plus pouss�ee des meilleurs chemins du
graphe�

En d�epit des crit�eres de s�election d�e�nis pour les points de d�epart des courbes�
un certain nombre de redondances subsistent� La discrimination entre di��erentes
classes de groupements pourrait 	etre am�elior�ee dans une �etape suppl�ementaire� En
guise d�exemple� les groupements s�electionn�es �a l�issue de l�optimisation peuvent
servir d�initialisation �a autant de contours actifs qu�il su�t ensuite de comparer�
Cette m�ethode a �et�e appliqu�ee �a l�extraction de routes en imagerie a�erienne dans
�Alquier� 
��� �Montesinos et Alquier� 
���� �

La principale limitation de cette m�ethode de groupement de pixels est bien en�
tendu son co	ut �elev�e en temps et ressources de calcul� Chaque it�eration peut ainsi
aller jusqu��a plusieurs minutes pour une image de �
���
� pixels� S�il serait int�eres�
sant d�impl�ementer la m�ethode sous une forme parall�ele� d�autres solutions existent
pour am�eliorer ses performances � en particulier� comme le montre l�application sui�
vante� par un choix de primitive plus appropri�e�

��� Application au groupement de cha��nes

Nous l�avons vu au chapitre �� l�utilisation d��el�ements de contours sous forme de
cha	�nes ou de segments rectilignes constitue une �etape pr�eliminaire �a de nombreuses
m�ethodes de structuration des images de contours� Ces segments �etant consid�era�
blement moins nombreux que les pixels de l�image� ils forment de bons candidats
pour r�eduire la complexit�e de notre m�ethode de groupement�

����� Primitive 
cha��ne�

Par soucis de clart�e avec les chapitres suivants� nous appellerons �cha	�nes� les
primitives d�ecrites dans cette partie� Une cha	�ne est un ensemble de pixels� �eventuel�
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Figure ���� � Exemple de voisinage de cha��nes avec deux groupements� repr�esen�
t�es par les s�equences �C� v� C�� e�� C�� � � � � C
� e	� et �C� v� C��� e����

lement rectiligne� obtenu �a partir de l�image de contours �a l�aide d�un pr�e�traitement
classique de cha	�nage en � connexit�e�
En termes de groupements perceptuels� cette �etape pr�eliminaire revient �a grou�

per les pixels de contours selon un crit�ere de proximit�e a�n de former des cha	�nes de
pixels contigus� Un crit�ere de similarit�e � orientation commune et courbure faible �
permet ensuite d�obtenir un ensemble de segments �el�ementaires� Ce dernier crit�ere
est d�elib�er�ement choisi avec une tol�erance tr�es faible de mani�ere �a pouvoir reconsti�
tuer �d�element les courbes saillantes de l�image�
A la di��erence des pixels� la primitive �cha	�ne� pr�esente �evidemment une struc�

ture de dimension plus �elev�ee� Le r�eseau de saillance doit en cons�equence tenir
compte des extr�emit�es de chaque cha	�ne� de leur longueur et �eventuellement� leur
orientation�

����� Voisinage dynamique

Nous d�e�nissons le voisinage d�une cha	�ne C par la r�eunion de cha	�nes d�etec�
t�ees �a proximit�e de chaque extr�emit�e� Un exemple de construction de voisinage de
cha	�nes est donn�e ci�apr�es mais la d�e�nition reste ouverte �a d�autres possibilit�es�
Contrairement aux pixels� il est impossible de pr�evoir le nombre de cha	�nes pr�e�
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sentes dans le voisinage d�une extr�emit�e� La solution qui consisterait �a admettre des
primitives �virtuelles� se heurte �a la di�cult�e de d�e�nition de telles primitives� De
quelle longueur et selon quelle orientation doit�on les �etablir� A quelle distance des
extr�emit�es� C�est pourquoi nous d�e�nissons le voisinage de C comme un ensemble
de cha	�nes �r�eelles� auxquelles chaque extr�emit�e est susceptible d�	etre reli�ee�

� Construction d�un voisinage de cha	�nes

Une premi�ere cons�equence de cette d�e�nition est un voisinage dynamique� d�e�
�ni �a l�aide d�une proc�edure de recherche de voisins compatibles� A partir des
extr�emit�es de chaque cha	�ne� un c	one de recherche est �etabli dans la direc�
tion de chaque extr�emit�e� Sa longueur et l��evolution du diam�etre en fonction
de la distance permettent de modi�er la forme de l�espace de recherche et
d�adapter �eventuellement le voisinage selon l�application d�esir�ee� Toute cha	�ne
dont une extr�emit�e se trouve dans la zone de recherche est test�ee pour 	etre
�eventuellement incluse dans le voisinage�

C

C1

C2

C3

C4

C5

Figure ���� � 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��

En pratique� le voisinage d�une cha	�ne est construit �a l�aide de cercles centr�es
sur la direction de la cha	�ne� �a partir de chaque extr�emit�e� La distance d du
centre de chaque cercle de recherche avec l�extr�emit�e et leur rayon r sont
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exprim�es en fonction d�un param�etre t� Le choix de chacune de ces fonctions
permet de changer la forme du voisinage de recherche� Par exemple �

Cercles concentriques �

���
��

d�t� � �� �t

r�t� � a � t� t � ��� tmax�
��
��

C�one de recherche simple �

���
��

d�t� � b � t� t � ��� tmax�

r�t� � a � t� t � ��� tmax�
��
��

Dans le cas de notre application� les param�etres du c	one de recherche sont
d�e�nis de mani�ere r�ecursive ����
��

d�t 
� � b � d�t�� t � �
� �� � � � � tmax� d��� � 


r�t  
� � d�t�� t � �
� �� � � � � tmax�
�����

La recherche de nouveaux voisins est interrompue en cas de taille maximale de
l�espace de recherche � t � tmax � ou bien lorsqu�un nombre limite de voisins est
atteint� Ces conditions d�arr	et permettent d��eviter les voisinages trop gros par
rapport �a la taille de la cha	�ne de d�epart ainsi que des voisinages trop denses�
Notons que les param�etres qui d�e�nissent la forme et la taille du voisinage
pourraient 	etre ajust�es automatiquement en fonction des images observ�ees� et
en particulier� par rapport �a la densit�e de cha	�nes autour de chaque extr�emit�e�
En e�et� une mesure de densit�e de cha	�nes permettrait d��elargir le voisinage de
recherche dans les zones de faible densit�e ou� �a l�inverse� limiter les voisinages
des cha	�nes de zones plus denses�

A�n d�	etre �eventuellement incluse dans le voisinage d�une extr�emit�e� une cha	�ne
doit passer un test de compatibilit�e� Ce test permet d��eviter des con�gurations
locales entre cha	�nes en contradiction avec le type de groupement recherch�e�

Soient deux cha	�nes C�� C� et S��� le segment rectiligne reliant une extr�emit�e
de chaque cha	�ne� X� et X�� On note en�n ���� l�angle form�e par S��� et la
direction de C�� et ���� l�angle form�e par S��� et la direction de C��

���� �
d����

X�X��
��
T� ���� �

d����
X�X��

��
T�

Dans ce cas� l�extr�emit�e X� de la cha	�ne C� peut 	etre connect�ee �a l�extr�emit�e
X� de la cha	�ne C� si les deux angles v�eri�ent la relation �

C� � V�C�� �� ���� � �seuil et ���� � �seuil ���
�

L�angle limite �seuil est arbitrairement �x�e �a !� degr�es a�n d��eviter les con�
nexions trop abruptes� Notons que ce crit�ere strict de compatibilit�e est donn�e
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Figure ���� � Test de compatibilit�e entre une cha��ne C� et un voisin possible C��
Ici� le test est n�egatif car ���� 	 �seuil�

�a titre d�exemple� Il pourrait 	etre utile� en e�et� d�envisager des relations plus
��oues� entre cha	�nes pour r�esoudre des situations ambig)ues � par exemple�
dans la �gure �
� les cha	�nes C� et C� jouent un r	ole �equivalent par rapport
�a C ��

� D�e�nition des �el�ements de connexion

Une autre cons�equence de cette d�e�nition de voisinage concerne la nature des
�el�ements de connexion entre cha	�nes� naturellement d�e�nis comme un chemin
dans l�image reliant deux extr�emit�es de chaque cha	�ne� Les connexions entre
cha	�nes voisines d�une m	eme extr�emit�e sont interdites a�n de forcer toute
courbe arrivant par l�extr�emit�e d�une cha	�ne �a ressortir par l�autre extr�emit�e�
Cette contrainte correspond �a la d�e�nition des paires interdites entre voisins
d�une m	eme cha	�ne�

Le mod�ele choisi pour relier deux cha	�nes entre elles est une simple courbe
polyn	omiale d�interpolation ou Cardinal�Spline� Ce type de courbe est d�e�ni
par un polyn	ome d�ordre �� Soit M�t� une telle courbe et M ��t� sa d�eriv�ee�
t � ��� 
� �

M�t� �
�X

i��

ai � t
i �� M ��t� � � � a� � t

�  � � a� � t a�

Relier les extr�emit�es de deux cha	�nes revient �a trouver les coe�cients de la
courbe de mani�ere �a ce qu�elle passe par chaque extr�emit�e X� et X�� avec une
tangente correspondant �a l�orientation de chacune des cha	�nes� T� et T��
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En �ecrivant le syst�eme pour t � � et t � 
� on obtient �

���
��

M��� � X� M�
� � X�

M ���� � T� M ��
� � T�

�����
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Figure ���� � 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�

Soit� apr�es substitution �

�����
����

a� � �� � �M�
��M����  M ����  M ��
�
a� � � � �M�
��M����� � �M �����M ��
�
a� � M ����
a� � M���

�����

A�n d��eviter des connexions entre cha	�nes trop petites� les cha	�nes r�eduites �a
un ou deux pixels sont �elimin�ees imm�ediatement apr�es l��etape d�approximation
polygonale�

� Cas des jonctions en T

Relier les cha	�nes par leurs extr�emit�es interdit la d�etection de jonctions mul�
tiples entre cha	�nes� �a moins d�avoir d�ecoup�e les cha	�nes autour de jonctions
d�etect�ees au pr�ealable� Un d�etecteur sp�ecialis�e de coins ou de jonctions tel que
pr�esent�e dans la section ����� permettrait d�avoir un acc�es direct �a ces points
de coupure �eventuels�

En l�absence de tels d�etecteurs� une recherche exhaustive des points de cou�
pures possibles permet de pr�eparer les cha	�nes �a la construction du r�eseau de
saillance�Cette recherche consiste �a d�etecter la pr�esence de cha	�nes traversant
un voisinage r�eduit de chaque extr�emit�e et de les d�ecouper dans le prolonge�
ment de l�extr�emit�e comme le montre la �gure ��
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Il appartient �a l�algorithme de d�ecoupage autours des jonctions de limiter la
taille des cha	�nes �a d�ecouper a�n de ne pas accroitre inutilement le nombre
de primitives du r�eseau de saillance� Un nombre trop important de cha	�nes
r�eduirait la vitesse d�optimisation du r�eseau� En outre� les petites cha	�nes �etant
peu �ables pour des mesures d�orientations ou de courbure� il n�est pas utile
de fragmenter les �el�ements de contours en cha	�nes trop petites�

C

C1

C2

C

C’1

C2

C’2

C’3

Figure ���� � 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��

Finalement� la construction du r�eseau de saillance pour les cha	�nes est constitu�ee
des �etapes r�esum�ees par l�algorithme suivant �

Algorithme ��� � Pr�eparation d�un r�eseau de saillance de cha�nes

d�ebut
Cha�nage de l�image de contours pour obtenir un ensemble de cha�nes primaires�
Elimination des cha�nes trop petites�
Estimation des orientations en bout de chaque cha�ne�
D�ecoupage autour de jonctions en T �eventuelles�

Construction du voisinage aux extr�emit�es de chaque cha�ne
�n
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����� Fonction de qualit�e

De la m	eme mani�ere que pour le groupement de pixels� la fonction de qualit�e
utilis�ee pour le groupement de cha	�nes est une combinaison lin�eaire de quatre termes�
Soit� pour une courbe � compos�ee des cha	�nes fC�C�� � � � � Cng et des �el�ements de
connexion fs�� s� � � � � sng �

F�C� s�� �

���
��

�t � T �C� s� �  �k � K�C� s� � � influences internes �

 �d � D�C� s� �  �o � O�C� s� � � influences externes �
����

Cette fonction doit 	etre forte pour des groupements de cha	�nes selon des courbes
lisses� continues et peu sinueuses� Les termes de cette somme sont d�e�nis �a l�aide
des relations suivantes �

� Relations structurelles internes

L�estimation de la courbure� et �a plus forte raison de la co�circularit�e� se
heurte �a un di�cile probl�eme d��echelle lorsqu�il s�agit de cha	�nes de pixels
�Worring et Smeulders� 
���� � Les approximations utilis�ees pour le groupe�
ment de pixels n�ont de sens que pour des �evaluations locales� sur des portions
�el�ementaires de courbes� Dans le cas de cha	�nes� nous privil�egions la recherche
de caract�eristiques indirectement d�eriv�ees de la courbure�

A�n de favoriser les courbes peu sinueuses par rapport �a des groupements plus
bruit�es� nous introduisons un premier terme de courbure� Ce terme est maximal
lorsqu�un �el�ement de connexion relie deux cha	�nes colin�eaires et d�ecro	�t en
fonction des angles entre cet �el�ement et chacune des cha	�nes �

T �C� s�� �
nX
i��

�i��t �
� � j�i���ij � j�i�i��j

�
�����

Le terme suivant est assimilable �a un terme de co�circularit�e� Comme c��etait le
cas pour les pixels� ce terme apporte une information plus globale sur la forme
d�un groupement� Il permet de favoriser les portions de courbes tournant d�une
mani�ere r�eguli�ere dans un m	eme sens�

Ce terme est nul lorsque la connexion entre cha	�nes forme une in�exion� c�est
�a dire� lorsque les angles ���� et ���� sont de m	eme signe�

Dans le cas contraire� les cercles passant par trois sommets cons�ecutifs de la
connexion� respectivement �X�� X�� X�� et �X�� X�� X��� permettent de d�e�nir �

K�C�C�� �

����
���

min�r�� r��

max�r�� r��
si sgn������ � sgn������ 	 �

� sinon

�����
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Figure ���� � 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	�

o�u r� et r� sont les rayons respectifs des deux cercles� Ce terme est maximal
lorsque les deux cercles ont un rayon identique� Les pointsX� etX� sont d�e�nis
�a l�aide des vecteurs d�orientation en extr�emit�e des cha	�nes� comme le montre
la �gure ��� Les deux cha	�nes sont d�autant plus co�circulaires que les deux
cercles ont un rayon similaire�

Soit� pour le terme total �

K�C� s�� �
nX
i��

�i��k �K�Ci� Ci��� ���!�

� In�uences externes

Les contraintes impos�ees par l�image sont plus proches de celles utilis�ees pour
les pixels� Leur r	ole est de p�enaliser les courbes discontinues et pr�esentant des
�ecarts angulaires trop importants�

Le premier terme externe r�ecompense les connexions dont la longueur reste
faible par rapport �a la longueur des cha	�nes connect�ees� ce qui permet de
r�ecompenser les courbes contenant peu de discontinuit�es�

Soient L� et L� les longueurs respectives de chaque cha	�ne et Ls��� la longueur
de l��el�ement de connexion entre ces cha	�nes� Le terme recherch�e peut 	etre d�e�ni
par �

D�C� s�� �
nX
i��

�i��d �
�Li��  Li�

�Li��  Li  Lsi���i�
�����
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La contribution de ce terme est proche de 
 lorsque la longueur de la connexion
est faible devant les longueurs des cha	�nes� Sa valeur d�ecro	�t ensuite en fonction
de la longueur de connexion�

C0
C1

X0

X1

T1

λ
0,1

λ
1,0

T0

Θ
0,1

T0

L0

L1

L
0,1

Figure ���� � Mesures de longueurs et d�orientation entre deux cha��nes et leur
connexion�

P�enaliser les �ecarts angulaires forts revient simplement �a calculer cet �ecart�

Soient
��
T� et

��
T� les orientations aux extr�emit�es de chaque cha	�ne� L��ecart an�

gulaire entre ces tangentes est not�e �

&��� � �
d��

T� ��
��
T�� ��

Ce qui conduit au terme d�orientations �

O�C� s�� �
nX
i��

�i��o � �
��� �
&i���i


�� �����

Ce terme accorde de l�importance aux connexions lorsque les cha	�nes partagent
une direction similaire� Sa valeur d�ecro	�t lorsque l��ecart angulaire entre les deux
directions se rapproche de �

Les termes ainsi d�e�nis permettent de contr	oler le type de courbes d�esir�e de la
m	eme mani�ere que pour le groupement de pixels�

����� Mesure de saillance

En conservant toujours les m	emes notations� la mesure de saillance �a optimiser
est exprim�ee en fonction des courbes partant d�une cha	�ne C� selon les directions
d�une paire d��el�ements de connexion �v� v�� Soit� pour une courbe "C �
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Sn�"C� �

������������
�����������

�t � �T n�C� v �  T n�C� v �  Ht�C��

 �k � �K
n�C� v �  Kn�C� v �  Hk�C��

 �d � �Dn�C� v �  Dn�C� v �  Hd�C��

 �o � �On�C� v �  On�C� v �  Ho�C��

�����

En tenant compte de la paire �v� v�� les valeurs initiales de chaque terme de la
fonction de qualit�e sont� pour la branche de la courbe relative �a v �

���
��

T��C� v � �
���j����j�j����j

��
K��C� v � � K�C� v�

D��C� v � �
�L��L��

�L��L��Ls����
O��C� v � � �
��� �����

�
�

��
���
�

Les valeurs initiales des termes de l�autre branche sont sym�etriques� Contraire�
ment �a la fonction de qualit�e des pixels� aucun de ces termes ne d�epend �a la fois de
v et de v� ce qui conduit aux fonctions de correction suivantes �

Hi�C� � �� �i � �t� k� d� o�

����	 Optimisation et s�election des meilleures courbes

Comme nous l�avons signal�e lors de la d�e�nition du voisinage d�une cha	�ne� la
principale contrainte impos�ee sur le choix des paires d��el�ements interdit toute con�
nexion entre �el�ements partageant une m	eme extr�emit�e de la cha	�ne�
L��equation ��
 donne directement la valeur initiale des variables d��etat de chaque

�el�ement de connexion� La relation de r�ecurrence pour chaque terme de la fonction de
qualit�e est tout aussi imm�ediate � Soit� pour l�une des deux branches� avec n �� ��

������������
�����������

T n���C� v� � T��C� v�  �t � T n�Ci� ��v��

Kn���C� v� � K��C� v�  �k � Kn�Ci� ��v��

Dn���C� v� � D��C� v�  �d � Dn�Ci� ��v��

On���C� v� � O��C� v�  �o � O
n�Ci� ��v��

�����

avec Ci� cha	�ne reli�ee �a C par l��el�ement v� Les coe�cients d�att�enuation sont� ici
aussi� identiques � �i� �i � ����
Le nombre de cha	�nes dans une image �etant consid�erablement plus faible que le

nombre de pixels� l�optimisation d�un r�eseau de cha	�nes permet d�obtenir des temps
de calculs consid�erablement r�eduits� En pratique� ces temps dont de l�ordre de la
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seconde par it�eration� pour un r�esultat comparable au groupement de pixels� Les
r�esultats pr�esent�es plus loin permettent de mieux comparer les deux m�ethodes de
groupement�
L�algorithme d�extraction et de s�election des meilleures courbes pr�esente peu

d�adaptations sp�eci�ques aux cha	�nes� L�absence de groupements avec des �el�ements
virtuels permet d��eviter les cycles parasites en �n de courbe ouverte que pr�esentait le
groupement de pixels� La construction des cha	�nes et le d�ecoupage pr�ealable autour
des extr�emit�es rend impossible toute intersection entre cha	�nes autrement que par
le biais d�un �el�ement de connexion� Cette propri�et�e permet de limiter la recherche
de cycles �eventuels aux seules courbes de liaison entre cha	�nes�
Seules les d�e�nitions des crit�eres de saillance locale et globale d�ependent r�eelle�

ment du choix du type de primitive �a grouper� Dans le cas des cha	�nes� la saillance
locale est d�e�nie comme la somme des gradients le long d�une cha	�ne� normalis�ee par
sa longueur� Soit� en notant fP�� � � � � Pmg les pixels d�une cha	�ne et I�Pi� l�intensit�e
de l�image d�origine en Pi �

L�"C� �

Pn
k��

q
��I�Pk�

�x
��  ��I�Pk�

�x
��

LC �Gmax

o�u LC est la longueur de la courbe et Gmax la valeur maximale de la norme du
gradient sur toute l�image�
La mesure de saillance globale d�un groupement est calqu�ee sur celle utilis�ee pour

les pixels� La seule di��erence est la mani�ere de mesurer la proportion de discontinuit�e
le long de la cha	�ne� Soit Lcha��nes la somme des longueurs des cha	�nes du groupement
et Lliens la somme des longueurs des �el�ements de connexion entre ces cha	�nes� La
saillance globale est alors d�e�nie par �

Q�"C�v� v�� �
Lcha��nes


  Lliens

� �
n��X
k��

Sn�sk� ��sk��  
n��X
k��

Sn�sk� ��sk���

����� R�esultats et perspectives

Par soucis de comparaison� nous avons appliqu�e le groupement de cha	�nes au
m	eme type de sc�enes que pour le groupement de pixels� Les r�esultats ont �et�e ob�
tenus� ici encore� avec un m	eme jeu de param�etres pour la fonction de qualit�e� Les
seules variations de param�etres concernent la taille de l�espace de recherche pour la
construction du r�eseau � D�autres types de sc�enes permettent ensuite d�illustrer le
comportement de notre approche dans des situations vari�ees�

������� Images synth�etiques

Ces images con�rment la r�esistance de la m�ethode au bruit structur�e� Contraire�
ment �a la m�ethode pr�ec�edente� le bruit ponctuel joue ici un r	ole minime �etant donn�e

�� Impl�ementation en C sur une station de travail Ultra�SPARC et sur PC�
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l��elimination des cha	�nes de petite taille avant la construction du r�eseau� Dans cha�
cune de ces sc�enes� les groupements ont �et�e s�electionn�es �a l�aide des seuils de qualit�e�
Les groupements solutions sont pr�esent�es en noir et les cha	�nes rejet�ees en gris�
Le premi�ere sc�ene� �gures �! et ��� illustre les di��erentes �etapes du groupe�

ment� depuis la construction du r�eseau jusqu��a l�extraction des meilleurs groupes�
Le cercle bruit�e de la �gure ��� montre l�int�er	et de superposer les meilleurs groupes
pour en extraire une forme saillante�
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Figure ���� � Chaines de d�epart

                        

Figure ���	 � Graphe de connexions et S�election automatique des � meilleurs
groupes
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Figure ���
 � Cercle avec bruit directionnel � segments orient�es al�eatoirement

            

Figure ���� � Superposition de �� groupements� apr�es seuillage selon les trois
crit�eres de s�election�
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������� Images r�eelles

Nous reprenons �a la page 
�! l�une des sc�enes de d�etection de r�eseaux �ns utili�
s�ees pour le groupement de pixels� Le groupement de cha	�nes permet d�obtenir des
r�esultats d�une qualit�e comparable dans un temps de calcul beaucoup plus court �
��� secondes par it�eration contre � secondes �a � minutes par it�eration pour le grou�
pement de pixels�
La di��erence d�aspect entre les courbes� plus lisses pour les groupements de

pixels que de cha	�nes� s�explique par l�in�uence des �el�ements de connexion �virtuels��
En e�et� les voisins imm�ediats des pixels de contours permettent de lisser le trac�e
des groupements� Dans le cas des groupements par cha	�nes� l�extraction de courbes
�lisses� est rel�egu�ee aux niveaux sup�erieurs d�organisation a�n de permettre une
interpr�etation des groupements selon plusieurs �echelles de lissage�
On peut noter dans la �gure ��
 que les branches du croisement situ�e en bas� �a

gauche� ont �et�e correctement reconstitu�ees� L�utilisationdes cha	�nes comme primitive
de groupement permet de r�eduire consid�erablement les e�ets de �basculement� du
suivi d�une structure �a l�autre en cas de contours parall�eles�
Les sc�enes des pages suivantes� pages 
�� �a ���� montrent comment les principes

g�en�eriques de groupement peuvent 	etre appliqu�es �a des situations aussi di��erentes
qu�une fa#cade de b	atiment ou un objet manufactur�e� Ces derniers exemples illus�
trent l�utilit�e du groupement perceptuel pour mettre en �evidence des structures
r�eguli�eres� en g�en�eral associ�ees aux contours des objets� tout en �ecartant les courbes
trop sinueuses et qui correspondent plus souvent �a du bruit ou bien des surfaces
textur�ees�
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Figure ���� � Image SPOT ��� � ��� pixels � D�etection de r�eseau �n � ���
cha��nes

            

Figure ���� � D�etection de routes � Extraction de � groupements saillants � 
�
it�erations � ��� sec � it�eration �
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Figure ���� � Cath�edrale ���� �� pixels � D�etection de contours

            

Figure ���� � �
 cha��nes saillantes sur ���� cha��nes � 
� it�erations � ��� sec �
it�eration �
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Figure ���� � T�el�ephone ���� ��� pixels � D�etection de contours

            

Figure ���� � ��� cha��nes saillantes sur ���� cha��nes � 
� it�erations � ��� sec �
it�eration �
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������� Conclusion

Nous venons de montrer les avantages qu�o�rent les cha	�nes de contours pour le
groupement �a partir d�un r�eseau de saillance� Le nombre de cha	�nes �etant consid�e�
rablement inf�erieur au nombre de pixels d�une image� la complexit�e algorithmique
de l�optimisation de la mesure de saillance est r�eduite de mani�ere signi�cative� Les
temps de calculs sont ainsi consid�erablement r�eduits�
Les cha	�nes apportent des informations plus globales sur les contours� ce qui

contribue �a stabiliser d�autant plus les r�esultats du groupement� En particulier� le
groupement par proximit�e des pixels d�une m	eme cha	�ne permet d��eviter les ph�eno�
m�enes de �basculement� entre structures proches� constat�es pour le groupement de
pixels�
En�n� le choix d�un voisinage variable permet d�adapter la densit�e du maillage

�etabli entre les contours� ce qui permet de combler des discontinuit�es plus impor�
tantes que dans le cas de groupement de pixels�
Comme c��etait le cas pour l�application au groupement de pixels� les extensions

possibles au groupement de cha	�nes portent sur le type de voisinage et l�extraction
�nale des meilleures courbes� Dans chacun de ces exemples� la plus grande partie du
temps de calcul est consacr�ee �a la construction du voisinage� Bien que sa dur�ee reste
inf�erieure �a 
� minutes � pour une image contenant environ cha	�nes ���� cha	�nes ��
cette �etape constitue un frein pour une application �eventuelle sur des probl�emes
concrets�
Malgr�e ces limitations� le gain de temps obtenu pour le groupement de cha	�nes

rend en�n possible l�utilisation des r�eseaux de saillance pour extraire rapidement les
contours les plus r�eguliers dans des images de l�ordre de ������� pixels� Il en r�esulte
un premier niveau de groupement perceptuel� r�epondant �a des crit�eres g�en�eriques de
r�egularit�e� dont la fonction est d�attirer l�attention sur les contours les plus saillants�
Le produit de ce niveau pr�eliminaire est un ensemble de cha	�nes saillantes� Ces

cha	�nes sont consid�erablement moins nombreuses que le nombre d��el�ements de con�
tours initialement d�etect�es� Elles repr�esentent des fragments de contours� dont la
somme couvre la majeure partie des structures lin�eaires de l�image� Ce sont les hy�
poth�eses �a partir desquelles sont extraits les segments� arcs et points d�int�er	et du
niveau de groupement pr�esent�e au chapitre suivant�


