
Chapitre �

El�ements de repr�esentation et

groupements interm�ediaires

Nous venons de pr�esenter une m�ethode permettant d�extraire les structures li�
n�eaires visuellement importantes dans l�image �a l�aide d�un premier niveau de grou�
pements �el�ementaires� Nous montrons dans ce chapitre comment extraire de ces
groupements �el�ementaires� un ensemble d�hypoth�eses g�eom�etriques utiles aux niveaux
sup�erieurs de traitement�

Dans un premier temps� nous pr�esentons les principes de notre m�ethode de struc�
turation hi�erarchique� issus de l�analyse des groupements �el�ementaires� Cette m�e�
thode est ensuite d�etaill�ee pour chaque type d�hypoth�ese g�eom�etrique envisag�ee et
illustr�ee par une application �a di��erentes sc�enes r�eelles�

��� Structuration hi�erarchique

Comme nous l�avons pr�esent�e au chapitre �� l�extraction de structures g�eom�e�
triques �el�ementaires �a partir de contours est r�ealis�ee en g�en�eral soit directement sur
l�image de d�etection de contours� soit apr�es une �etape de cha��nage et d�approximation
polygonale� Les structures recherch�ees sont des segments� des arcs et les jonctions
qui les relient entre elles� Ces derni�eres peuvent �etre consid�er�ees soit comme des
objets �a part enti�ere� d�e	nis en tant que points d�int�er�et� soit comme des relations
de connectivit�e entre segments et arcs�

En �eliminant une majeure partie des structures irr�eguli�eres� le premier niveau de
groupement produit un meilleur ensemble d�hypoth�eses de d�epart pour une recherche
de caract�eristiques g�eom�etriques plus pouss�ee� Au contraire des cha��nes utilis�ees dans
les approches classiques de structuration de contours� les cha��nes group�ees sont plus
r�eguli�eres� continues et surtout� moins nombreuses�

La fonction du second niveau d�organisation est� par cons�equent� d�extraire les
meilleures structures g�eom�etriques possibles �a partir des groupements issus du ni�
veau pr�ec�edent� A	n d�obtenir des �el�ements de repr�esentation aussi stables que pos�
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sibles� il est n�ecessaire d��etudier dans un premier temps la nature des groupements
issus du r�eseau de saillance�

����� Analyse des groupements �el�ementaires

L�optimisation globale d�une mesure de saillance locale est int�eressante d�un point
de vue combinatoire� mais elle reste insu�sante �a extraire des structures d�int�e�
r�et directement utilisables� Bien que r�epondant �a un certain nombre de crit�eres de
r�egularit�e� les groupements obtenus n�en restent pas moins des cha��nes de pixels
di�cilement comparables ou manipulables�

Ces cha��nes pr�esentent de plus un certain nombre de probl�emes li�es �a leur nature
m�eme de groupements 


� Groupements fragment�es

Les conditions d�arr�et variables le long du suivi d�un groupement ne garantis�
sent pas la reconstruction de structures globales compl�etes� Le r�esultat obtenu
correspond le plus souvent �a une superposition de fragments de contours grou�
p�es� Cette superposition des groupements permet de couvrir les structures
globales mais elle introduit aussi une certaine redondance� En particulier en
cas d�occlusions ou d�intersections entre structures d�int�er�et� les groupements
s�electionn�es se superposent et partagent de nombreuses portions de contours�

� Comportement du suivi autour des jonctions

En cas de jonction� le suivi des noeuds du r�eseau se poursuit en direction
de la branche de meilleure qualit�e� Le sens de parcours d�une structure le
long d�un groupement peut �etre di��erent selon les valeurs des branches les
plus saillantes� L�information globale est� �a ce niveau� uniquement fond�ee sur
des crit�eres de r�egularit�e� Elle est insu�sante pour faire un choix 	able de
la meilleure direction �a prendre car elle ne tient pas compte d�informations
structurelles que pourrait fournir� par exemple� un �etiquetage des �el�ements de
contours� Cette situation est r�esum�ee par la 	gure ��
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Ces probl�emes rendent les groupements individuels instables et par cons�equent�
impropres �a une utilisation directe par des t�aches visuelles de plus haut niveau�
Leur somme permet pourtant de couvrir l�ensemble des structures d�int�er�et� Ces
constatations� famili�eres aux probl�emes d�organisation perceptuelle� conduisent �a
l�id�ee de grouper selon des r�egles plus globales des hypoth�eses extraites �a partir de
chaque courbe saillante�

����� Principes de groupement interm�ediaire

Ce niveau de groupement interm�ediaire est donc compos�e de deux �etapes� Dans
un premier temps� des hypoth�eses sont extraites �a partir de chaque groupement�
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Figure ��� � Principes du niveau interm�ediaire de groupements� Le but est d�ana�
lyser les cha��nes saillantes a	n d�en extraire des hypoth�eses �el�ementaires de
segments� d�arcs et de points d�int�er�et� Ces hypoth�eses sont ensuite simpli	�ees
par groupement�

Ces hypoth�eses sont ensuite group�ees entre elles a	n d�obtenir un nouvel ensemble
d�hypoth�eses simpli	�ees� Cette m�ethode� pr�esent�ee d�abord de mani�ere g�en�erale�
est ensuite adapt�ee �a chaque type d�hypoth�ese g�eom�etrique �a l�aide d�algorithmes
sp�eci	ques�

Ce principe rejoint l�id�ee� sugg�er�ee entre autres par �Zucker et al�� 
���� � de
s�eparer en deux parties distinctes la d�etection de primitives et leur groupement
en structures de plus haut niveau� La principale di��erence de notre m�ethode est
d�extraire ces primitives �a partir de groupements pr�eliminaires et de les grouper
ensuite globalement� Par comparaison� la m�ethode propos�ee par Zucker consiste �a
grouper �a l�aide de contours actifs� des segments �el�ementaires d�e	nis directement �a
partir de l�image de contours�
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� Segmentation des groupements �el�ementaires

Cette premi�ere phase consiste �a d�etecter� sur chaque groupement� les primitives
qui le composent �a l�aide de techniques classiques de structuration de contours
telles que celles d�ecrites au chapitre �� section ���� Sans qu�elles soient pour
autant exprim�ees en termes Gestaltistes� la plupart de ces m�ethode de segmen�
tation r�epondent aux m�emes r�egles de groupements perceptuels lorsqu�elles
sont appliqu�ees �a une cha��ne de pixels� En e�et� des techniques d�extraction de
segments de droites par approximation polygonale �Gupta et al�� 
���� ou de
d�etection de courbes �a di��erentes �echelles �Saund� 
��
� impliquent n�ecessai�
rement des groupements par proximit�e� continuit�e� ou similarit�e d�orientation�

Nous privil�egions ici une approche modulaire� chaque groupement �etant d�e�
compos�e en segments rectilignes� en arcs et points d�int�er�et ind�ependamment
de la phase d�organisation� Ce type d�approche permet d�adapter sans di�cult�e
la m�ethode �a un plus large ensemble de situations en choisissant�eventuellement
la technique de structuration la plus adapt�ee au type de sc�ene observ�ee� En
e�et� la strat�egie de groupement n�est pas remise en cause par un changement
de la m�ethode de d�etection�

L��etude des di��erentes techniques de structuration de contours a mis en valeur
l�importance de la notion d��echelle lorsqu�il s�agit de d�ecomposer une cha��ne
de pixels en segments ou en arcs� Chaque hypoth�ese doit donc �etre associ�ee �a
l��echelle �a laquelle elle a �et�e d�etect�ee�

Cette d�etection doit en outre permettre une certaine part de redondance a	n
de rendre possible plusieurs interpr�etations d�un m�eme fragment de contour
et de produire un ensemble d�hypoth�eses utiles aux niveaux sup�erieurs de
repr�esentation� S�eparer ainsi l�extraction des hypoth�eses �a partir des courbes
saillantes et leur groupement permet en	n de garder cette approche ouverte �a
des coop�erations �eventuelles avec d�autres types de d�etections plus sp�ecialis�es�
Par exemple� la d�etection de points d�int�er�et peut �etre enrichie par un d�etecteur
de coins sp�ecialis�e�

� Fusion des hypoth�eses

Parmi les di��erentes techniques de groupement pr�esent�ees au chapitre �� les
plus adapt�ees �a cette seconde �etape interm�ediaire sont les techniques algo�
rithmiques de groupement ainsi que les approches fond�ees sur la th�eorie des
graphes� Ces m�ethodes permettent une approche hi�erarchique particuli�erement
utile pour repr�esenter un ensemble d�hypoth�eses �a di��erentes �echelles et les re�
lations qui les lient�

Le r�ole de ce niveau de groupement est double� Il doit permettre d�une part� de
r�eduire les redondances au sein d�un m�eme jeu d�hypoth�eses pour une �echelle
donn�ee� et d�autre part� de d�e	nir un graphe de relations entre primitives�



���� Hypoth�eses �segments� 
��

��� Hypoth�eses �segments�

L�extraction de segments de droites �a partir des cha��nes saillantes correspond
au probl�eme classique de l�approximation polygonale d�une cha��ne de pixels� Cette
segmentation doit rester stable par rapport �a des crit�eres objectifs� li�es �a la discr�e�
tisation des cha��nes� mais aussi crit�eres subjectifs� relatifs �a l�application�

Parmi les crit�eres objectifs� on peut citer la r�esistance aux perturbations� l�ap�
proximation devant rester stable sinon invariante� en cas de modi	cations locales de
la cha��ne� L�invariance pour des transformations usuelles est tout aussi importante�
en particulier face aux nombreux �escaliers� introduits le long d�une cha��ne apr�es
une rotation ou une homoth�etie� L�approximation doit rester en	n invariante au fe�
n�etrage� c�est �a dire� l�approximation d�une partie de cha��ne doit donner le m�eme
r�esultat si cette cha��ne est prise individuellement� En cons�equence de ce dernier
crit�ere� les extr�emit�es d�une cha��ne doivent �etre sans in�uence sur l�approximation�

Les crit�eres subjectifs se retrouvent souvent sous la forme de seuils d�erreurs ou
de longueurs� adapt�es �a l�application recherch�ee� Parmi les crit�eres les plus g�en�eraux�
on peut citer la conservation des mesures d�angles ainsi que le respect des droites
en d�epit de la discr�etisation�

����� D�etection des segments

La litt�erature concernant l�approximation polygonale de cha��nes est abondante
�Sklansky et Gonzalez� 
���� �Aoyama et Kawagoe� 
��
� �Ray et Ray� 
���� � Elle
re��ete les deux approches cit�ees pr�ec�edemment pour la segmentation de cha��nes�
par fusion de points similaires ou par la d�etection de points de coupure�

On pourra se r�ef�erer �a �Garnesson et Giraudon� 
��
� et �Rosin� 
���� pour des
�evaluations compar�ees des principales m�ethodes d�approximation polygonale�

Ces techniques donnent de bons r�esultats pour des cha��nes constitu�ees unique�
ment de segments� Des probl�emes d��echelle et de localisation de points de coupure
apparaissent lorsque les cha��nes pr�esentent des parties courbes� En particulier� la
localisation de points particuliers� comme la s�eparation entre un segment tangent �a
une courbe doit faire l�objet de recti	cations apr�es d�etection�

Parmi les deux types d�approches d�ecrites au chapitre �� nous privil�egions les
approches par division a	n d�obtenir �a la fois un ensemble de segments et de points
d�int�er�ets�

Algorithme de d�etection de segments

La technique de segmentation que nous retenons en particulier est l�application
d�une m�ethode rapide et stable de division r�ecursive� Cette m�ethode a �et�e
choisie pour sa simplicit�e et parce�qu�elle permet un contr�ole direct de l��ecart
entre les segments et la cha��ne� qui joue ici le r�ole d�un facteur d��echelle�
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Figure ��� � Initialisation du d�ecoupage r�ecursif d�une cha��ne de pixels� Apr�es
d�etection du point le plus �eloign�e de la droite �� l�op�eration est r�ep�et�ee �a gauche
et �a droite du point de coupure jusqu��a ce l��ecart maximal entre la cha��ne et
chaque segment soit inf�erieur �a un seuil donn�e��

Elle consiste simplement �a rechercher le point de la courbe le plus �eloign�e de la
droite form�ee par les extr�emit�es et de reproduire r�ecursivement cette op�eration
�a gauche et �a droite de ce point de coupure�

Soit � une cha��ne constitu�ee des points fP�� � � � � Pn��g� on recherche le point
Pi tel que 


dist�Pi��
n��
� � � Max

k����n���
dist�Pk��

n��
� �

o�u 
 �n��
� � �P��

�����
P�Pn��� est la droite reliant les deux extr�emit�es de la cha��ne�

Le pixel Pi est choisi comme point de coupure de la cha��ne� Cette op�eration
est r�ep�et�ee r�ecursivement sur les portions de la cha��ne compos�ees des points
fP�� � � � � Pig et fPi� � � � � Pn��g�

Le processus s�arr�ete lorsque l��ecart maximal est inf�erieur �a un seuil �
p
repr�e�

sentant l��echelle d�approximation de la courbe� Les segments correspondent
alors �a la succession des points de coupure d�e	nis le long de la cha��ne� Plus
�
p

est petit� plus l�approximation est proche de la cha��ne� Ce seuil varie en
pratique entre �

�
et 
� pixels d��ecart selon les �echelles observ�ees� Une autre

condition d�arr�et concerne la longueur des segments� arbitrairement limit�ee �a
un minimum de � pixels�

En supposant que la cha��ne soit d�ecoup�ee en k points de coupure P �
i � ceux�ci
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v�eri	ent donc les propri�et�es suivantes 
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On note P� et Pk�� les extr�emit�es de la cha��ne ��

Cas particulier des boucles

Cette m�ethode suppose que la droite passant par les points P� et Pn�� existe�
Dans le cas d�une boucle� les deux points sont confondus et cette droite ne
peut pas �etre d�e	nie� Lorsque cette situation se produit� il est n�ecessaire de
choisir un point de la boucle et de d�ecouper r�ecursivement chacune des deux
parties�

Le point de coupure recherch�e se doit de correspondre �a un sommet de la
cha��ne et non �a une perturbation accidentelle due �a la discr�etisation� Appliquer
temporairement une autre approximation polygonale permet de s�electionner
le meilleur sommet� en l�occurence� le sommet le plus �eloign�e du point de
d�epart� Nous utilisons �a cette 	n la m�ethode de �Wall et Danielson� 
���� �
Cette m�ethode rapide d�etecte les points de coupure le long de la cha��ne en
estimant la surface d�e	nie par le segment courant et la portion de contours
que ce segment d�elimite�

A	n d�obtenir une approximation polygonale de la boucle pr�esentant les m�emes
caract�eristiques que pour les cha��nes ouvertes� l�approximation r�ecursive est
appliqu�ee aux portions de la boucle d�e	nies par les points fP�� � � � � P

�g et
fP �� � � � � Pn��g� Le point P � est le point de coupure le plus �eloign�e de P��

Analyse des r�esultats

La complexit�e algorithmique de l�approximation r�ecursive est comprise entre
O�n�� dans le cas le plus d�efavorable la cha��ne est d�ecoup�ee en �n�
� segments�
et O�n � logm� dans le cas le plus favorable o�u sont cr�e�es m segments de
longueur �egale�

Cette m�ethode permet une meilleure d�etection des points de coupure que les
m�ethodes de fusion� Les points de coupures sont autant de sommets probables
et ajout�es en tant que tels �a une liste de points d�int�er�et� Cette liste est utilis�ee
ensuite pour la d�etection des jonctions�

Utilis�ee seule� cette m�ethode est cependant sensible au bruit� Elle pr�esente une
certaine tendance �a trop d�ecouper et� surtout� d�epend du choix des extr�emit�es
de d�epart�
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Figure ��� � Sc�ene de test et d�etection de contours�

                        

Figure ��� � D�etection de segments pour les �ecarts �
p

� 
 et �
p

� 

� Les
segments ont �et�e extraits de la seule cha��ne saillante issue du groupement �el�e�
mentaire�

C�est pourquoi elle est souvent suivie d�une �etape de fusion de segments et
d�ajustement de points de coupure au sens des moindres carr�es �Pavlidis� 
��
�
� Etant donn�e le grand nombre de groupements �el�ementaires �a traiter� l�ajus�
tement des points de coupure repr�esente un co�ut trop important en temps de
calcul� De plus� le groupement des segments similaires ferait perdre une partie
de l�apport d�un tel ajustement� Dans le cadre de notre application� c�est pr�e�
cis�ement l�organisation perceptuelle des segments d�ecrite dans le paragraphe
suivant qui sert d�ajustement des hypoth�eses de segments� L�hypoth�ese d�in�
sensibilit�e au fen�etrage d�ecrite pr�ec�edemment doit donc �etre envisag�ee pour
les segments apr�es groupement au lieu des hypoth�eses de segments extraites �a
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partir des groupements �el�ementaires�

Pour plus de stabilit�e� les segments �P �
kP

�
k��� sont replac�es par une approxima�

tion au sens des moindres carr�es de la partie de la cha��ne d�elimit�ee par P �
k et

P �
k��� Cette approximation produit en e�et des segments moins sensibles �a la

localisation des extr�emit�es� et par cons�equent� plus stables pour le groupement
de l��etape suivante� Les discontinuit�es entre segments que l�on peut observer
dans la 	gure ��� � pour un �ecart de �

p
� 

 pixels � sont dus �a cette approxi�

mation suppl�ementaire� L�un des objectifs de la seconde �etape est pr�ecis�ement
de r�eduire ces discontinuit�es � cf� 	gure ��� ��

Le bruit local le long de la cha��ne a �et�e en outre consid�erablement r�eduit par
le r�eseau de saillance� En	n� la superposition des segments issus des di��erents
groupements permet� lors de l�organisation perceptuelle des segments� de rec�
ti	er dans une certaine mesure les erreurs de d�etection des points de coupure�

La 	gure ��� donne un exemple de segments d�etect�es �a partir des groupements
selon deux �ecarts �

p
� 
 pixel et �

p
� 

 pixels� Malgr�e les superpositions

de segments le long des parties rectilignes� les orientations des parties droites
sont bien conserv�ees� Cet exemple illustre les probl�emes rencontr�es le long des
parties courbes� avec en particulier l�accumulation de segments issus de grou�
pements di��erents� Les nombreuses intersections entre segments sont dues �a la
mauvaise localisation des points de coupure lorsque la courbure des contours
devient ambigu e�

����� Organisation perceptuelle des segments

Le groupement des segments doit remplir deux fonctions� D�une part� cette �etape
doit �eliminer les segments redondants pour une �echelle donn�ee en fusionnant les
segments superpos�es ou juxtapos�es� D�autre part� elle doit ajuster les extr�emit�es
des segments autour des intersections a	n de pr�eparer la d�etection des jonctions�
Le but est d�obtenir au 	nal des segments les plus longs possibles� avec le moins
d�intersections possibles� tout en pr�eservant la structure d�ensemble des contours�

D�un point de vue perceptuel� le groupement d��el�ements de contours selon des
segments de droites fait appel aux principes de proximit�e et de continuit�e� L�ap�
proche par groupements hi�erarchiques propos�ee par �Lowe� 
���� ou encore� par
�Dickson� 
��
� est repr�esentative d�un groupement perceptuel progressif� �a di��e�
rentes �echelles de structures� L�organisation est r�ealis�ee d�abord �a un niveau local�
par similarit�e� continuit�e et proximit�e� Chaque groupe est progressivement remplac�e
par un nouvel �el�ement� ce qui conduit �a l��emergence de propri�et�es globales� Un graphe
de relations entre �el�ements group�es permet une recherche �eventuelle de structures �a
di��erentes �echelles�
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Principes du groupement de segments

La premi�ere partie du groupement compare les segments deux �a deux� A	n
d�agglom�erer plus e�cacement les segments entre eux� chaque segment est
compar�e de pr�ef�erence avec les segments de longueur inf�erieure� De cette ma�
ni�ere� les segments les plus petits sont �elimin�es au pro	t de segments plus
grands� moins susceptibles d��etre bruit�es�

Soient deux segments S� et S� tels que leurs longueurs respectives v�eri	ent 

LS� � LS� � Ces segments sont �eventuellement fusionn�es apr�es �evaluation de
leurs positions� distances et orientations relatives par rapport aux crit�eres sui�
vants�

� Colin�earit�e et alignement

Les segments sont �a la fois colin�eaires et align�es s�ils partagent la m�eme
droite porteuse� Ce crit�ere est rempli lorsque les distances entre chaque
extr�emit�e de S� et la droite porteuse de S� sont inf�erieures �a un seuil �k

� 	x�e en pratique �a � pixels ��

ε

S
1

S
2

Figure ��� � Crit�ere de colin�earit�e et d�alignement entre deux segments�

Soient d�S��S�� et d
�
S��S�� ces deux distances� Le crit�ere d�alignement est

alors 

d�S��S�� � �k

et
d�S��S�� � �k

���
�� �� S� � S� �����

Comme les autres distances de tol�erance d�e	nies pour les groupements de
primitives dans ce chapitre� �k est param�etrable en fonction de la pr�ecision
de d�etection des contours et des hypoth�eses �el�ementaires�

� Proximit�e

En supposant que les deux vecteurs soient colin�eaires et align�es� le crit�ere
de proximit�e est 	x�e �a l�aide des vecteurs de recouvrement entre segments�

On d�e	nit un vecteur de recouvrement entre deux segments S� et S� par
la distance entre le milieu de S� et la projection de chaque extr�emit�e de
S� sur la droite porteuse de S��
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Soient
��
v���� et

��
v���� les deux vecteurs de recouvrement associ�es �a S� et S��

Si l�un des deux vecteurs est de longueur proche de kS�k
�

� alors les seg�
ments partagent une extr�emit�e� Pour tenir compte des erreurs de localisa�
tion des extr�emit�es des segments� une zone de tol�erance est admise autour
des extr�emit�es de chaque segment pour un groupement� Cette distance
�d est 	x�ee en pratique �a � pixels�
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Figure ��� � Crit�ere de proximit�e entre deux segments�

Le crit�ere de proximit�e est donc 


k
��
v����k � ��d !

kS�k
�

�
ou

k
��
v����k � ��d !

kS�k
�

�

�����
����

�� S� � S� �����

Les segments qui remplissent ces deux crit�eres sont fusionn�es� Cette op�eration
est r�ep�et�ee jusqu��a ce qu�il n�y ait plus de groupements possibles entre segments
superpos�es� De mani�ere g�en�erale� et pour le reste de ce chapitre� on note le
groupement de deux hypoth�eses par la relation �� Ainsi� �S� � S�� signi	e
que le segment S� est fusionn�e avec segment S��

Simpli	cation des intersections

Comme le montre la 	gure ���� une recti	cation des extr�emit�es des segments est
n�ecessaire a	n d�obtenir un ensemble d�hypoth�eses plus stables� Une certaine
tol�erance est admise sur la localisation des extr�emit�es tant que les intersections
ne forment que des jonctions en L ou en T� Le but de cette �etape est de r�eduire
au maximum le nombre d�intersections en X�

La m�ethode que nous proposons pour recti	er les extr�emit�es consiste �a r�e�
duire progressivement la longueur des segments pour lesquels il existe une
intersection proche des extr�emit�es� Les intersections sont �evalu�ees par ordre
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Figure ��� � L�approximation des segments au sens des moindres carr�es� et le
groupement de segments par proximit�e introduisent des erreurs de localisation
pour les extr�emit�es des segments�

de distance croissante avec les extr�emit�es des segments� Pour des raisons d�e��
cacit�e algorithmique� la distance entre le point d�intersection et les extr�emit�es
d�un segment est exprim�ee par rapport au milieu de celui�ci� Ainsi� il n�est pas
n�ecessaire de tester les deux extr�emit�es �a chaque fois�

Pour un segment S donn�e� de longueur L� on recherche le segment S� pour
lequel l�intersection avec S est la plus proche de l�une des extr�emit�es de S�
On note IS�S� l�intersection entre ces deux segments� Le segment S�� s�il existe�
remplit les conditions suivantes 
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dm � L
�

dm � Max
Si ��S � S�Si ���

fk
������
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kg
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avec 
 dm � k
������
MS� IS�S�k� distance entre le point d�intersection et le milieu du

segment�

Une fonction d��energie est d�e	nie �a partir des intersections entre segments�
Les contributions de chaque segment pour cette fonction d��energie sont inver�
sement li�ees �a la distance entre l�intersection et les extr�emit�es des segments�
Elles permettent de d�e	nir dans quelle proportion recti	er les extr�emit�es des
segments�

Soit t la distance entre un point de S et son milieu MS� La contribution de S
�a l��energie d�une intersection est d�e	nie par 


ES�t� � exp ��
t�

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

La constante �L est 	x�ee de mani�ere �a ce que l��energie soit presque nulle aux
extr�emit�es du segment� soit 


�L �



�
�
L

�

L��energie associ�ee �a l�intersection IS�S� correspond �a la somme des contributions
des segments S et S�� soit 


ES�S� � ES�dm� ! ES��dm�
�

En cas d�intersections proches des extr�emit�es� l��energie d�intersection est inf�e�
rieure �a un certain seuil� Dans ce cas� l�extr�emit�e de S proche de l�intersection
doit �etre recti	�ee a	n de r�eduire la distance avec le point d�intersection et
ainsi� r�eduire la nouvelle �energie� La recti	cation est r�ealis�ee en r�eduisant la
longueur du segment S �a partir de l�extr�emit�e proche de l�intersection�

� � ES�t� � Esup �� fL � L � � � � � ��� 
�g

o�u Esup est un seuil arbitrairement 	x�e �a �� �� Ce seuil d�e	nit la distance t �a
partir de laquelle une intersection doit �etre �eventuellement r�eduite� Il permet
ainsi d�interdire la r�eduction d�intersections trop proches du centre du segment�

A	n d�ajuster les segments en fonction de la position des intersections� le
coe�cient de r�eduction � est li�e �a l��energie ES�t�� Sa valeur est par ailleurs
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born�ee pour �eviter des r�eductions trop importantes�

� �

���
��

�
� ES�t�� si ES�t� � �� �

��� sinon
�����

L�algorithme ��
 r�esume la proc�edure compl�ete de r�eduction des extr�emit�es�

Algorithme ��� � Recti�cation des intersections

d�ebut

r�ep�eter

EnergieTotale � �

pour Chaque segment S faire

pour Chaque extr�emit�e de S faire

Rechercher le segment S� dont l�intersection I est la plus proche de l�ex�

tr�emit�e

ES � Energie d�intersection entre S� et S

ES� � Energie d�intersection entre S et S�

�

si �ES � Esup� alors

Recti�er l�extr�emit�e de S proche de I

si �ES� � Esup� alors

Recti�er l�extr�emit�e de S� proche de I

�

EnergieTotale � EnergieTotale ��ES � ES��

�

jusqu��a EnergieTotale su�samment faible

�n

Les intersections sont �evalu�ees pour chaque segment jusqu��a ce que l��energie
globale des intersections atteigne un niveau stable� Cette �energie globale est
la somme des �energies des intersections r�epondant aux crit�eres de distances
d�e	nis ci�dessus�

E �
X
j

ES�Sj

Le processus est interrompu lorsque les segments ont atteint un �etat stable�
correspondant �a une �energie su�samment faible pour chaque intersection� Au
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fur et �a mesure des it�erations� les segments dont l�intersection correspond au
crit�ere sont recti	�es et leur nombre d�ecro��t� ce qui assure la convergence de
l��energie globale E vers un �etat stationnaire�

R�esultats et perspectives

Le r�esultat est un ensemble de segments de droites n�autorisant des intersec�
tions compl�etes qu�en cas de portions courbes� Les autres intersections sont
restreintes aux extr�emit�es� Comme le montrent les r�esultats des pages sui�
vantes� les segments ne sont pas n�ecessairement jointifs�

La complexit�e de cet algorithme est� dans le pire des cas� de l�ordre de
O� � k � N �� � si N est le nombre de groupes issus du r�eseau de saillance et
k le nombre moyen de segments trouv�es pour chaque groupe� La complexit�e
r�eelle est inf�erieure �a cette limite du fait de la r�eduction du nombre de seg�
ments au fur et �a mesure des groupements et �a cause de l�ordre impos�e pour
la comparaison des segments�

Les r�esultats suivants ont �et�e obtenus dans les m�emes conditions de para�
m�etres� pour di��erentes valeurs de l��ecart d�approximation �

p
� Les 	gures ���

et ��
� donnent des exemples de simpli	cation de segments sur une sc�ene syn�
th�etique simple� Malgr�e la superposition initiale des segments� on peut noter
que la localisation des sommets de la partie polygonale est 	d�element respec�
t�ee� Il en est de m�eme pour la sym�etrie des points dominants de la partie
courbe�

La sc�ene suivante� 	gures ��

 �a ��
�� illustre l�int�er�et du groupement de seg�
ments� A partir d�une image de contours relativement bruit�ee � ��� cha��nes de
contours en gris �� l�extraction de 
� groupes dominants permet de repr�esenter
l�essentiel de la structure polygonale de la sc�ene en une trentaine de segments
seulement� Rappelons que le but recherch�e n�est pas une repr�esentation de la
sc�ene parfaite et sans ambigu �t�e� mais bien de recouvrer la majeure partie des
structures rectilignes pr�esentes dans l�image�

Les exemples des pages 
�� �a 
�� reprennent les sc�enes utilis�ees pour le grou�
pement par r�eseau de saillance� Chaque situation donne deux exemples de
d�etection de segments suivie des r�esultats du groupement� Ces r�esultats sou�
l�event essentiellement deux remarques�

La premi�ere concerne le comportement du groupement sur les parties �cour�
bes� de la sc�ene� Selon l��ecart d�approximation� ce sont les zones qui pr�esentent
le plus d�intersections entre segments non r�eduites en 	n de groupement� A
l�inverse� les parties rectilignes restent relativement stables d�une �echelle �a
l�autre�

La seconde remarque concerne la disparition de certains segments� Ces �dispa�
ritions� sont dues principalement au crit�ere de proximit�e entre segments� qui
conduit �a grouper des segments parall�eles trop proches� et �a la r�eduction des
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extr�emit�es� qui conduit �a tronquer certains segments de mani�ere importante
lorsque les intersections sont relativement �eloign�ee des extr�emit�es�

Le dernier exemple� 	gures ���� �a ����� permet de mieux appr�ecier l�int�er�et du
groupement de segments par rapport aux m�ethodes classiques� La plupart des
m�ethodes de structuration d�image �a partir de contours s�appliquent directe�
ment sur une approximation polygonale des contours d�etect�es� Le groupement
de segments �a partir d�un r�eseau de saillance permet de restituer les principales
structures rectilignes� en particulier lorsque la sc�ene est fortement perturb�ee�

Comme le montrent les exemples pr�ec�edents� les segments incorrects sont to�
l�er�es le long des portions courbes a	n d��etre compar�es aux arcs d�etect�es par
ailleurs� et �eventuellement �elimin�es� Le prolongement naturel de ces r�esultats
devrait �etre une �etude de la stabilit�e des segments d�etect�es pour di��erents
�ecarts d�approximation a	n d��eliminer les segments les plus instables� corres�
pondant �a des parties courbes�
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Figure ��
 � Groupement de segments pour les �ecarts �
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Figure ���� � Groupement de segments pour les �ecarts �
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Figure ���� � Pi�ece en bois

            

Figure ���� � D�etection de contours et s�election des meilleurs groupes � 
��
cha��nes � 

 groupes
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Figure ���� � Groupement � �� segments � �
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Figure ���� � Groupement � �
 segments � �
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Figure ���� � Groupement � �� segments � �
p
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Figure ���� � T�el�ephone

            

Figure ���� � D�etection de contours et s�election des meilleurs groupes � ���
cha��nes � �� groupes
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Figure ���	 � Avant groupement � 
�� segments � �
p
� �

            

Figure ���
 � Apr�es groupement � 
�� segments
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Figure ���� � Avant groupement � 
�� segments � �
p
� �

            

Figure ���� � Apr�es groupement � �� segments
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Figure ���� � T�el�ephone �bruit�e� � D�etection de contours � ���� Cha��nes

            

Figure ���� � S�election des meilleurs groupes � Cha��nes couvertes par �� groupes
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Figure ���� � Approximation polygonale �a partir des contours � 
�

 segments �
�
p
� �

            

Figure ���� � 
�� segments apr�es d�etection et groupement � �
p
� �� Cet exemple

permet de comparer le r�esultat d�une d�etection de segments classique � par ap�
proximation polygonale des contours � avec les hypoth�eses de segments issues
des structures saillantes�
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En raison de la discr�etisation des contours� la discrimination entre segments et
courbes est particuli�erement d�elicate� Une courbe sous forme d�une cha��ne de points
n�est rien d�autre qu�une succession de segments �el�ementaires reliant les points entre
eux� La d�etection de courbes pose donc les probl�emes du choix de l��echelle de lissage
avec laquelle la d�etection des points dominants aura lieu� et du choix du mod�ele de
repr�esentation de la courbe une fois segment�ee�

Plusieurs m�ethodes existent pour extraire les points dominants d�une courbe�
la plupart reposent sur une estimation de la courbure� Le choix des points de
coupure est ensuite �etabli �a partir de fusion de points de courbure semblable
�Wuescher et Boyer� 
��
� ou bien� plus g�en�eralement� �a partir des discontinuit�es
de la mesure de courbure �Wu et Wang� 
���� �Tsang et al�� 
���� � Cette derni�ere
approche souligne en g�en�eral la n�ecessit�e de comparer la d�etection de points do�
minants selon di��erentes �echelles de lissage� a	n d�en extraire une repr�esentation
hi�erarchique �Ferm uller et Kropatsch� 
���� �Rattarangsi et Chin� 
���� �

Concernant le choix d�un mod�ele de courbe� une premi�ere d�emarche consiste �a
approcher localement des portions de cha��nes par des mod�eles param�etriques de
coniques� comme des arcs de cercles ou d�ellipses �Joseph� 
���� �Ellis et al�� 
��
�
�Cabrera et Meer� 
���� � Le probl�eme est alors de d�e	nir des crit�eres correspondant
�a des arcs visuellement importants sur une cha��ne� En tenant compte d��echelles
multiples� un d�ecoupage est alors possible en fonction de crit�eres d�erreur entre
cha��ne et mod�ele d�arc� d�amplitude des discontinuit�es et d�unicit�e de d�etection
�Saund� 
��
� �

Lorsqu�il n�est pas possible� ou souhaitable� d�utiliser des coniques� des mod�eles
plus g�en�eraux sont disponibles� Ces mod�eles� emprunt�es �a la CAO� sont d�e	nis
�a l�aide de fonctions polyn�omiales� Ainsi� les mod�eles d�interpolation de cha��ne de
points �C�splines �� ou d�approximation par points de contr�oles �B�splines � sont dis�
ponibles selon l�ordre de continuit�e d�esir�e le long de la courbe � C� pour des C�splines
ou des B�splines quadratiques� C� pour des B�splines cubiques � �Arbogast� 
����
�Goshtasby� 
���� �

����� D�etection d�arcs �el�ementaires

La plupart de ces m�ethodes demandent des calculs intensifs et sont expos�ees �a des
erreurs �eventuellement importantes �etant donn�e qu�elles reposent principalement sur
une estimation pr�ecise des mod�eles de courbes ou de la courbure le long de la cha��ne
�a segmenter� A	n d�apporter une r�eponse plus qualitative �a ce probl�eme� Fischler et
Bolles �Fischler et Bolles� 
���� �Fischler et Wolf� 
���� tirent deux principes pour
la segmentation de courbes selon des crit�eres perceptuels 
 le partitionnement doit
�etre stable en cas de faibles perturbations et doit r�epondre aux principes Gestaltistes
de simplicit�e et globalit�e� Le principe de continuit�e est aussi souvent utilis�e� pour
assurer une r�egularit�e de courbure et de co�circularit�e�
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En reprenant ces principes� Gao et Wong �Gao et Wong� 
���� proposent un
syst�eme de segmentation de courbes en fragments perceptuels inspir�e d�exp�eriences
psycho�visuelles d�ecrites par Rock �
����� D�apr�es ces exp�eriences� les sujets tendent
�a d�ecouper une courbe selon trois crit�eres� Les points de coupure marquent un
changement de propri�et�e visuelle de la courbe� Les fragments d�une courbe sont
choisis de mani�ere �a faciliter au maximum la reconstruction de celle�ci� En	n� ces
fragments permettent de faciliter la distinction entre di��erentes courbes�

CS

LS

1
CS

2
CS

4
CS

3

1 LS2 LS3 LS4

Figure ���� � Huit arcs �el�ementaires

Ces observations conduisent �a choisir comme propri�et�e visuelle d�une courbe� les
variations des d�eriv�ees directionnelles le long de son trac�e� Une courbe �D peut �etre
exprim�ee localement �a l�aide de deux fonctions 


y � f�x� et x � ��y�

Les changements de signe des taux de variations de ces deux fonctions permettent
de d�e	nir huit classes d�arcs �el�ementaires� repr�esent�ees par la 	gure ����� Ces arcs
correspondent aux propri�et�es d�ecrites dans le tableau ��
�

La m�ethode originalement propos�ee par Gao et Wong s�applique directement
sur l�image d�intensit�e� Les arcs �el�ementaires sont extraits �a l�aide d�un suivi des
contours� en estimant les d�eriv�ees directionnelles �a l�aide du gradient de la fonction
intensit�e I�x� y� 


f ��x� � arctan�
	I

	y


	I

	x
�

Cette approche directe donne des r�esultats satisfaisants sur des images bien con�
trast�ees� Cependant� un grand nombre de di�cult�es apparaissent lorsque l�image
devient bruit�ee� En particulier� l�absence de consid�erations d��echelle accentue les
probl�emes de discr�etisation et du choix du pas de d�eplacement le long des valeurs
importantes du gradient�

Ce formalisme pour la segmentation et le groupement de courbes nous permet
cependant d�adopter une d�emarche semblable au groupement de segments� En e�et�
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Arc y � f�x� x � ��y� "y � f ��x� "x � ���y�
CS� M� M� M� M�

CS� M� M� M� M�

CS� M� M� M� M�

CS� M� M� M� M�

LS� M� M� c c
LS� M� M� c c
LS� c N
A � �
LS� N
A c � �

Table ��� � Propri�et�es de variations des fonctions d�une courbe� M� et M�

d�e	nissent respectivement une croissance et une d�ecroissance monotone� On
note c une valeur constante et N
A une valeur non d�e	nie�

une classi	cation des di��erents arcs possibles est n�ecessaire a	n de pouvoir les com�
parer� et �eventuellement les grouper� Dans un premier temps� des arcs �el�ementaires
sont extraits le long de chaque groupement� pour une �echelle de lissage donn�ee� Ces
hypoth�eses sont ensuite simpli	�ees �a l�aide de r�egles de composition et de groupe�
ment d�arcs �el�ementaires�

Partitionnement de courbes selon des crit�eres perceptuels

Nous ne gardons que les principes de d�ecoupage perceptuel des courbes pour les
transposer �a notre approche� A la di��erence de l�approche directe� le parcours
des courbes est r�ealis�e au pr�ealable par l�optimisation du r�eseau de saillance�
Les fonctions dont nous �etudions les variations sont donc extraites �a partir des
d�eriv�ees premi�ere et seconde du trac�e de chaque groupement�

Dans une �etude compar�ee de di��erentes m�ethodes d�estimation de la courbure
d�une cha��ne de pixels� Worring et Smeulders �Worring et Smeulders� 
����
soulignent l�importance du choix de l�estimation des d�eriv�ees sur l�accumula�
tion des erreurs de calcul� La m�ethode qu�ils recommandent repose sur l�appli�
cation d�un 	ltre gaussien de lissage et de d�erivation le long de la cha��ne� Ils
d�emontrent en outre que� dans le cas d�un 	ltre �a r�eponse impulsionnelle 	nie�
les erreurs dues �a la largeur du 	ltre choisi deviennent n�egligeables �a partir
d�une largeur maximale� fonction de l��echelle de lissage utilis�ee pour le 	ltre�

Nous proposons une estimation de ces d�eriv�ees par application d�un 	ltre �a r�e�
ponse impulsionnelle in	nie� En particulier� le 	ltre de Deriche � �Deriche� 
����
permet une impl�ementation r�ecursive� particuli�erement e�cace dans le cas
d�une cha��ne de pixels�

�� Voir le x�������� page ��� sur les d�etecteurs de contours optimaux�
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Il est en	n indispensable de d�e	nir un sens de parcours le long des cha��nes
a	n de pouvoir d�etecter les di��erentes classes d�arcs plus facilement� Nous
choisissons pour cela le signe de la courbure de la cha��ne� d�e	nie �a l�aide des
d�eriv�ees premi�ere et seconde par 


��t� �
"x�t� y�t� � "y�t� x�t�

� "x�t�� ! "y�t������

On peut noter d�es �a pr�esent que� en ne reposant que sur des changements de
signes� ces crit�eres de d�ecoupage sont moins expos�es aux erreurs de calculs des
valeurs des d�eriv�ees� comme le montre la 	gure �����

                        

Figure ���� � La 	gure de droite repr�esente l�estimation de la courbure d�une
cha��ne �	gure de gauche� pour les �echelles � � ��� �en gris� et � � ���� �en
noir��

M�ethode d�extraction des hypoth�eses �arcs�

Les di��erents arcs sont donc d�e	nis� pour chaque composante de �� �a l�aide du
sens de croissance et des changements de signe de la d�eriv�ee premi�ere� ainsi
que du signe de la d�eriv�ee seconde�

Le tableau ��� r�esume l�application des r�egles du tableau ��
 pour un sens
de parcours ���t� � ��� Seules les classes d�arcs CSi sont utiles �a ce niveau
de groupement de courbes� Les classes d�arcs LSi correspondent aux parties
�rectilignes� des courbes� d�etect�ees de mani�ere plus e�cace lors du groupement
de segments� Il n�est donc pas n�ecessaire de faire la di��erence entre les quatre
classes de fragments rectilignes� Elle sont remplac�ees par une classe g�en�erique
de fragments rectilignes LS�

L�algorithme de d�etection proprement dit consiste �a �etiqueter� dans un premier
temps� chaque point de la cha��ne selon l�une des huit classes d�arcs� Dans un
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Arc "x�t� "y�t�  x�t�  y�t�

CS�

Max�

	
�

�

	
Min�

� � � �

CS�

Max�



�

Max�

	
�

� � � �

CS�

�



Min�

Max�



�

� � � �

CS�

�

	
Min�

�



Min�

� � � �

LS � � � � � � � � � �

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

d�e	nissent respectivement un extremum positif et un extremum n�egatif�

second temps� les points cons�ecutifs de la cha��ne appartenant �a une m�eme
classe sont agglom�er�es sous forme d�arcs �el�ementaires�

Cette approche en deux passes permet de recti	er d��eventuelles erreurs d��eti�
quetage a	n de reconstituer des arcs aussi complets que possible� Les erreurs
les plus fr�equentes sont de courtes s�equences de points �etiquet�es �LSi� au milieu
d�une s�erie de points appartenant �a la m�eme classe �CSj�� Ce type de situation
appara��t en particulier lorsque le trac�e d�une courbe correspond localement �a
une droite par rapport �a l��echelle envisag�ee�

Les r�egles de groupement suivantes permettent de r�eparer ces erreurs 


��������
�������

�CSj�
n � �LS�p � �CSj�

m �� �CSj�
n�p�m

�CSj�
n � �LS�p � �CSk�

m �� �CSj�
n� p

� � �CSk�
m� p

�

avec j �� k et p � Min�m
�
� n
�
�

�����

en notant �CSj�
n une s�equence de n points de classe CSj�

En	n� comme pour la d�etection de segments� les points dominants entre arcs
�el�ementaires ainsi que les extrema de courbure sont ajout�es �a une liste de
points d�int�er�et a	n de compl�eter la d�etection de jonctions�
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Analyse des r�esultats

Le r�esultat de cette premi�ere �etape est donc la d�etection d�arcs �el�ementaires et
de leurs points dominants associ�es� Les 	gures suivantes illustrent le r�esultat
du d�ecoupage en arcs� dans un premier temps sur des courbes synth�etiques�
puis sur des courbes extraites de sc�enes r�eelles�

Les cercles de la 	gure ���� et les ellipses des 	gures ���� et ���� permettent
de v�eri	er la segmentation de courbes simples en arcs perceptuellement im�
portants� Dans chacune de ces 	gures� les arcs de classes CS� et CS� sont
trac�es en noir et les arcs de classes CS� et CS� en gris� La 	gure ���� permet
en particulier de noter la stabilit�e de d�etection des transitions entre arcs sur
des structures de tailles di��erentes� et ce� malgr�e un lissage relativement im�
portant� Les erreurs de positionnement qui apparaissent sur les 	gures ���� et
���� sont dues au point de d�epart de la cha��ne de pixels lorsque celle�ci forme
une courbe ferm�ee�

La 	gure ���
 illustre la distinction entre arcs de classe CSi � en noir � et frag�
ments rectilignes de classe LS � en gris �� Cette distinction tend naturellement
�a s�estomper pour des �echelles de lissage plus importantes�
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�


            

Figure ���	 � Segmentation de cercles � rayons 
� et 
�� pixels � � � �� 
���

            

Figure ���
 � Segmentation d�ellipse inclin�ees � � � �� 
��� Le point suppl�emen�
taire sur l�ellipse de gauche vient du point de d�epart de la cha��ne de contour�
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Figure ���� � Ellipses droites de tailles variables � � � �� 
��� Comme pour la
	gure pr�ec�edente� les erreurs de localisation des points de la partie gauche des
ellipses viennent du choix de point de d�epart sur chaque cha��ne de contour�

            

Figure ���� � Courbe quelconque � � � �� �� Les arcs en �gris� ont �et�e classi	�es
en tant que segments rectilignes � classe LS ��
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����� Organisation perceptuelle des arcs

Le groupement des arcs �el�ementaires r�epond aux m�emes imp�eratifs que le grou�
pement des segments 
 constituer un ensemble d�hypoth�eses aussi r�eduit que possible�
Cette �etape est organis�ee selon le m�eme principe de groupement hi�erarchique a	n
de r�eduire au maximum les redondances d�hypoth�eses�

Principes du groupement d�arcs

La comparaison entre arcs est en grande partie facilit�ee par la classi	cation
pr�ealable� Cette classi	cation apporte en e�et des contraintes importantes sur
les groupements possibles entre arcs �el�ementaires� Ici encore� les arcs sont
compar�es par ordre de longueur croissante�

Soient A� et A� deux arcs �el�ementaires� de longueurs respectives LA� et LA� �
On suppose LA� � LA� � L�arc A� est compos�e des pixels fP �

� � � � � � P
�
ng� et l�arc

A� des pixels fP
�
� � � � � � P

�
mg� On note de plus C� et C� la classe de chaque arc�

� Groupement par similarit�e et proximit�e�

Deux arcs sont consid�er�es comme similaires s�ils appartiennent �a la m�eme
classe et s�ils partagent une majorit�e de pixels en commun� L�apparte�
nance d�un point de A� �a l�arc A� est d�e	nie par rapport �a une distance
maximale ��� Ce crit�ere qualitatif donne en pratique de meilleurs r�esultats
que des m�ethodes de comparaison plus classiques telles que la corr�elation�
En e�et� il est beaucoup plus rapide qu�une comparaison point �a point
entre arcs qu�impliquerait un calcul de corr�elation� et moins expos�e aux
erreurs de trac�e des arcs� Il permet en particulier plus de souplesse face
aux variations du trac�e des arcs pour une �echelle donn�ee�

On note #��� l�ensemble des pixels communs aux deux arcs et N��� le
nombre de pixels de cet ensemble�

�P � #���� P � A� et �Q � A�
k
��
PQk � ��

Le taux de recouvrement de A� par A� est simplement d�e	ni par le rap�
port 


T��� �
N���

m

avec m� nombre de pixels de l�arc A��

Ce taux prend la valeur 
 lorsque les deux arcs sont confondus et � lors�
qu�ils sont su�samment �eloign�es� Le crit�ere de groupement revient donc
�a d�ecider d�un seuil au dessus duquel deux arcs doivent �etre fusionn�es�
Ce seuil est arbitrairement 	x�e �a �� �� soit ��$ de la longueur de A��
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A	n de r�eduire la complexit�e de la comparaison point �a point des dis�
tances entre deux arcs� de l�ordre de O�n�m�� nous adoptons l�heuristique
suivante 
 lorsque plusieurs points cons�ecutifs de A� remplissent le crit�ere
de distance avec A�� l�hypoth�ese d�un recouvrement possible est �etablie�
Il su�t ensuite de comparer les points restant de A� avec les successeurs
du dernier point trouv�e sur A��

Avec un seuil de recouvrement sup�erieur �a ���� le groupement d�arcs par
proximit�e revient �a �eliminer les arcs redondants tout en gardant les arcs
les plus longs�

CS2 CS1

CS3 CS4

LSi LSi
LSi

CSj

CS4

CS1

CS3

CS2

CS1

CS3 CS4

CS2

cpp1

cpp3

cpp2 cpp4 cpp5 cpp6

cpp8cpp7

Figure ���� � Huit groupements �el�ementaires

� Groupements �el�ementaires par co�circularit�e�

Les arcs �el�ementaires de classes CSi ne sont pas les seules hypoth�eses
formul�ees lors de la d�etection des fragments de courbes� Deux autres
types d�hypoth�eses sont g�en�er�ees durant cette �etape 



� Groupements �el�ementaires entre arcs co�circulaires�
Les points de coupure correspondant au passage d�un type d�arc �a
l�autre le long d�une courbe� les triplets constitu�es de deux arcs con�
s�ecutifs et d�un point de coupure constituent des groupements �el�e�
mentaires� not�es Gi� En reprenant la nomenclature d�e	nie par Gao
et Wong� huit types de groupements sont ainsi d�e	nis� chacun asso�
ci�e �a un type de point de coupure cppi particulier� Les groupements
�el�ementaires sont r�esum�es dans la 	gure �����
Les hypoth�eses d�arcs co�circulaires correspondent aux groupements
des points dominants cpp�� � � � � cpp��

�� Compositions d�arcs co�circulaires
Cette hypoth�ese d�arc �etend la pr�ec�edente �a un nombre ind�etermin�e
d�arcs co�circulaires� Des s�equences d�arcs telles que cpp� � cpp� ou
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��

bien cpp� � cpp� � cpp� constituent autant d�hypoth�eses de courbes
ferm�ees�

Ces hypoth�eses d�arcs particuli�eres sont ensuite simpli	�ees �a l�aide du
groupement par proximit�e et similarit�e d�ecrit pr�ec�edemment�

R�esultats et discussion

Les r�esultats de la d�etection et du groupement d�arcs d�emontrent un comporte�
ment compl�ementaire du groupement de segments� c�est �a dire� une d�etection
des parties courbes satisfaisante et des ambigu �t�es le long des parties recti�
lignes�

Comme le montrent les ellipses de la 	gure ����� les paires d�arcs co�circulaires
sont correctement regroup�ees� jusqu��a reconstituer� en l�absence de point d�in�
�exion� la courbe d�origine� La courbe de la 	gure ���� donne un autre exemple
de groupement d�arcs en pr�esence d�in�exions� Les fragments de courbes ab�
sents ont �et�e identi	�es comme des segments rectilignes�

Les 	gures des pages 
�� �a 
�� reprennent la sc�ene de t�el�ephone pr�ec�edemment
utilis�ee� Dans chaque cas� un exemple de groupement d�arcs �el�ementaires est
pr�esent�e pour deux �echelles de lissage� Les arcs d�etect�es y sont repr�esent�es en
noir et les fragments rectilignes en gris� Dans les r�esultats compl�ementaires
donn�es en annexe B� les 	gures B�� �B�

 et B�
� donnent des exemples de
paires d�arcs co�circulaires�

Ces r�esultats sont repr�esentatifs des e�ets de la pr�esence de structures de tailles
di��erentes le long des cha��nes� En particulier� des structures d��echelle trop
petite introduisent des in�exions locales qui interrompent des s�equence d�arcs
co�circulaires� A l�inverse� des structures d��echelle trop grande admettent des
in�exions trop importantes� En	n� la d�etection de fragments rectilignes devient
rapidement ambigu e en cas de prolongement d�un arc par un segment�

Une m�ethode pour d�epartager les courbes correspondant �a des �coins arrondis�
des courbes correspondant �a de v�eritables arcs consiste �a comparer chaque arc
�el�ementaire avec un mod�ele d�arc circulaire et ne conserver que ceux qui s�ap�
prochent le plus du mod�ele� Les 	gures B�
� et B�
� donnent des exemples de
d�etection d�arcs d�ellipses �a partir de la 	gure B�
�� La m�ethode d�approxima�
tion utilis�ee �a cette 	n est inspir�ee de �Roth et Levine� 
���� � A l�aide d�une
proc�edure de recuit simul�e� une s�erie de tirages al�eatoires de points le long
d�un arc permet de faire converger un mod�ele d�ellipse vers une repr�esentation
	d�ele de cet arc� D�une mani�ere plus g�en�erale� l�identi	cation d�arcs particu�
liers pourrait �etre �etendue �a d�autre mod�eles de courbes a	n de simpli	er la
repr�esentation des hypoth�eses autant que possible�

En	n� les r�esultats obtenus pour la d�etection des arcs �el�ementaires imposent
un remarque concernant l�invariance de la d�etection� Les crit�eres de classi	ca�
tion des arcs sont e�et li�es au choix d�un rep�ere dans l�image� indispensable
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pour les calculs de d�eriv�ees� Dans notre cas� le rep�ere choisi correspond aux
directions horizontales et verticales de l�image� Cette remarque est importante
car une m�eme 	gure aura une d�ecomposition en arcs di��erente si elle subit une
rotation�

Les crit�eres de d�etection restent cependant coh�erents avec le comportement
de la vision humaine� De nombreuses exp�eriences sur des 	gures relativement
simples� montrent en e�et des di�cult�es d�identi	cation et de perception de
sym�etries en cas de forte rotation� Il su�t d�essayer d�identi	er un visage
pr�esent�e la t�ete en bas pour s�en persuader�

Pourtant� si le d�ecoupage en arcs �el�ementaires est susceptible de varier� le
groupement d�arcs� lui� r�etablit l�invariance par rotation� En e�et� les propri�e�
t�es visuelles de co�circularit�e et d�in�exions restent invariantes par rotation�
Par exemple� quel que soit le rep�ere choisi pour d�ecouper en arcs une ellipse
telle que celle de la 	gure ����� la composition des arcs co�circulaires donnera
toujours au 	nal une ellipse compl�ete�

Cependant� la classi	cation d�arcs �el�ementaires peut jouer un r�ole important
lorsque la di��erence entre deux images est minime� comme dans le cas de paires
st�er�eoscopique en vision binoculaire ou bien pour une s�equence d�images�
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Figure ���� � Arcs �el�ementaires � � � �� 
��

                        

Figure ���� � Paires d�arcs co�circulaires et groupements�
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Figure ���� � Arcs �el�ementaires sur une courbe quelconque � � � �� �

            

Figure ���� � Paires d�arcs co�circulaires
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Figure ���� � T�el�ephone � 
�� arcs �el�ementaires � � � �� 
�

            

Figure ���	 � T�el�ephone � �� arcs �el�ementaires � � � �� ��
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��	 Conclusions et perspectives

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre des principes d�extraction d��el�ements vi�
suels �a partir des groupements r�esultant d�un r�eseau de saillance� Ces principes
ont �et�e appliqu�es �a la perception de segments� d�arcs et de jonctions� Dans chaque
cas� un ensemble d�hypoth�eses �el�ementaires est d�abord d�etect�e �a partir de chaque
groupement individuel� Ces hypoth�eses sont ensuite mises en commun a	n d��etre
group�ees de mani�ere hi�erarchique� Le r�esultat est un ensemble simpli	�e d��el�ements
visuels repr�esentatifs des structures curvilin�eaires de la sc�ene�

Le groupement de chaque type d��el�ement visuel a �et�e illustr�e �a l�aide d�exemples
de sc�enes arti	cielles et d�images r�eelles� Les r�esultats obtenus con	rment la d�e�
tection correcte de la majeure partie des structures d�int�er�et de la sc�ene� mais ils
pr�esentent encore un grand nombre d�ambiguit�es qui sont autant d�obstacles �a une
application r�eelle� L�am�elioration de cette m�ethode selon deux axes pourrait appor�
ter �a court terme une plus grande stabilit�e aux r�esultats obtenus�

� Optimisation de ressources

L�une des caract�eristiques de cette m�ethode de groupement est la manipulation
de grandes quantit�es d�hypoth�eses lors de l�organisation des �el�ements visuels�
Le nombre de segments ou d�arcs peut temporairement atteindre quelques
milliers pour aboutir au 	nal �a quelques centaines d�hypoth�eses optimis�ees� Les
temps de traitement� de l�ordre d�une dizaine de minutes pour l�organisation
de ���� �a ���� hypoth�eses� sont essentiellement dus �a l�impl�ementation sous
forme de listes cha��n�ees� D�autres types de structures de donn�ees pourraient
acc�el�erer les calculs tout en �economisant les ressources m�emoires�

En particulier� l�utilisation de m�ethodes d�indexation pourrait acc�el�erer la re�
cherche et la comparaison entre hypoth�eses lors de la d�etection d�un nouvel
�el�ement� Un exemple d�utilisation d�index pour optimiser un groupement per�
ceptuel peut �etre trouv�e dans �Havaldar et al�� 
���� �

� D�etection multi��echelles

La notion d��echelle est une autre caract�eristique importante de cette approche�
Elle est pr�esente tant au niveau de la d�etection que celui du groupement mais
reste� pour le moment� �a la discr�etion de l�utilisateur� Un grand nombre d�ambi�
guit�es pourrait �etre lev�ees en g�en�eralisant la d�etection �a une �etude multi�
�echelle� La s�election des segments et des arcs les plus stables selon plusieurs
�echelles de d�etection permettrait ainsi de ne conserver� dans chaque cas� que
les �el�ements v�eritablement rectilignes ou courbes�

�Jacot�Descombes et Pun� 
���� donnent un exemple de groupement �a partir
d�une d�etection de contours dans un espace �echelle� A l�aide d�un 	ltre gaus�
sien de lissage et d�erivation� les contours sont extraits selon di��erentes �echelles�
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Pour une �echelle donn�ee� ceux�ci sont d�ecoup�es selon des intervalles pour les�
quels la variation de courbure reste inf�erieure �a un certain seuil� A chaque
intervalle est associ�e une mesure de saillance� en fonction de sa longueur et
de l��echelle de d�etection� Cette mesure favorise les intervalles longs pour une
�echelle faible et des intervalles de plus en plus courts lorsque l��echelle cro��t� Les
intervalles s�electionn�es 	nalement sont ceux pr�esentant la meilleure saillance
sur l�ensemble des �echelles�

Ces �el�ements visuels ne forment en aucun cas une repr�esentation compl�ete de
la sc�ene� Ils doivent �etre consid�er�es comme un ensemble d�indicateurs probables
de la structure de l�image� admettant une certaine part d�ambiguit�es� A plus long
terme� deux prolongements de cette m�ethode devraient permettre une r�eduction
signi	cative du nombre hypoth�eses ambig ues�

� Discrimination entre hypoth�eses�

Les probl�emes d��echelle et de discr�etisation se font particuli�erement sentir
lorsque les cha��nes ne sont ni franchement rectilignes� ni particuli�erement
courbes� Il y a alors ambigu �t�e entre plusieurs mod�eles pour une m�eme portion
de cha��ne� avec �eventuellement des recouvrements entre mod�eles� En appli�
quant le principe de simplicit�e commun aux r�egles de groupement� le mod�ele
le plus simple devrait �etre choisi en cas d�ambiguit�e�

La complexit�e d�un mod�ele peut �etre �evalu�ee num�eriquement par une mesure
de vraisemblance emprunt�ee �a la th�eorie de l�information� Pour simpli	er� ce
type d�approche mesure la complexit�e d�un mod�ele �a partir du nombre de
param�etres n�ecessaires �a sa description et d��ecarts entre le mod�ele et la portion
de cha��ne d�origine �Lindeberg et Li� 
���� � Plus simplement� il est souvent
su�sant d�appliquer di��erents mod�eles� par ordre de complexit�e croissante� �a
une portion de cha��ne ambig ue et de retenir le mod�ele pr�esentant le meilleur
�ecart quadratique avec la cha��ne �Leonardis et Bajcsy� 
���� �

� Int�egration d�autres sources de primitives

Le r�esultat du groupement est un ensemble d��el�ements de repr�esentation pro�
bables� Il est donc possible de recti	er ces �el�ements de mani�ere �a ce qu�ils re�
pr�esentent les structures rectilignes de la sc�ene aussi 	d�element que possible�
Ce type de d�emarche consiste �a lever les ambigu �t�es en utilisant le r�esultat du
groupement comme centres d�attention�

L�ajustement des hypoth�eses pourrait �etre r�ealis�e selon un proc�ed�e de pr�edic�
tion et v�eri	cation� en comparant chaque hypoth�ese de segment� d�arc ou de
point d�int�er�et soit avec l�image d�origine� soit avec le r�esultat d�autres m�e�
thodes de d�etection plus directes dans le voisinage imm�ediat des hypoth�eses�
La localisation des points d�int�er�et peut �etre ainsi recti	�ee en appliquant un
d�etecteur de coin sp�ecialis�e autour de chaque hypoth�ese de point� Ou encore�
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les hypoth�eses d�arcs peuvent �etre ajust�ees de cette mani�ere �a l�aide de mod�eles
param�etriques d�eformables �Blaszka et Deriche� 
���b� �

Une derni�ere caract�eristique des groupements interm�ediaires� parmi les plus im�
portantes� est de privil�egier des crit�eres qualitatifs de d�etection et de groupement�
Les techniques quantitatives sont appliqu�ees le plus tard possible dans la cha��ne de
traitement a	n d��eviter l�accumulation d�erreurs de calculs d�une �etape �a l�autre�
D�e	nir �a partir de quel moment les ambigu �t�es deviennent tol�erables reste une t�ache
tr�es d�elicate sachant qu�un certain nombre d�entre elles sont impossibles �a d�epar�
tager sans l�apport d�informations contextuelles ou de connaissances li�ees �a l�envi�
ronnement ou �a la t�ache visuelle recherch�ee� C�est pr�ecis�ement le r�ole des niveaux
sup�erieurs de groupements pr�esent�es dans le chapitre suivant�


