
Chapitre �

Groupements de haut niveau et

mise en correspondance

Les �el�ements visuels extraits �a partir des groupements pr�ec�edents peuvent �etre
compar�es �a un croquis sommaire des formes saillantes de la sc�ene� Nous montrons
dans ce chapitre comment �etablir des relations structurelles plus complexes �a partir
de ces �el�ements visuels a�n de mettre en correspondance des structures issues de
deux sc�enes� Nous illustrons en�n ce dernier niveau de groupement par une m�ethode
de mise en correspondance de jonctions�

��� Mise en correspondance structurelle

La mise en correspondance� ou probl�eme d�appariement� est l�une des principales
t�aches que doit accomplir un syst�eme visuel� D�une mani�ere g�en�erale� nous entendons
par �correspondance� l�identi�cation d�attributs soumis �a une relation commune�
Ces attributs peuvent �etre extraits �a partir d�images ou bien de mod�eles d�objets �a
identi�er�

Ce probl�eme� parmi les plus di	ciles de la vision par ordinateur� se retrouve sous
di
�erentes formes en fonction de la nature des attributs � points� segments� r�egions
ou structures plus �elabor�ees �� de leur origine et des applications envisag�ees�


 Reconnaissance de formes

Etant donn�e un ensemble de mod�eles d�objets connus� le probl�eme de la recon�
naissance de formes consiste �a mettre en correspondance des attributs extraits
d�une image avec ceux des mod�eles a�n de d�etecter la pr�esence d�objets connus
dans la sc�ene observ�ee�


 St�er�eo�vision

La st�er�eo�vision� ou probl�eme d�appariement st�er�eoscopique� consiste �a identi�
�er les attributs communs �a deux sc�enes a�n de d�eduire le relief �a partir de la
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disparit�e entre les deux sc�enes� Selon les syst�emes� la comparaison des images
fournies par deux ou trois cam�eras permet de reconstituer la profondeur et
�nalement de mod�eliser la sc�ene observ�ee en trois dimensions�


 Analyse de s�equence d�images�

Cette derni�ere variante est une g�en�eralisation de la vision st�er�eoscopique de par
l�absence d�information sur le mouvement des objets de la sc�ene et des change�
ments de points de vues de la cam�era� La mise en correspondance entre images
d�une s�equence se heurte aux probl�emes pos�es par la pr�esence d�objets mul�
tiples dont les mouvements peuvent �etre di
�erents� Parmi les applications de
ce type de mise en correspondance� on peut citer le suivi automatique d�objets
ou encore la d�eduction de vues interm�ediaires entre deux points d�observation
clefs�

Pour plus de d�etails sur les variantes de la mise en correspondance et les m�e�
thodes utilis�ees pour r�esoudre ce probl�eme� le lecteur pourra se r�ef�erer aux �etats de
l�art �etablis par �Zhang� ����� et �Jones� ����� � Il ressort de ces deux �etudes une
classi�cation des m�ethodes de mise en correspondance selon trois crit�eres � le choix
des attributs �a apparier� le type de contraintes utilis�ees pour comparer ces attri�
buts et en�n� une m�ethode d�optimisation pour �etablir les correspondances entre
attributs�

Une vue d�ensemble des m�ethodes existantes soul�eve trois remarques� Il existe
d�une part quelques approches g�en�eriques au probl�eme de la mise en correspon�
dance� comme par exemple� l�isomorphisme de sous graphes� directement issues de
la th�eorie des graphes� Ces approches sont cependant de complexit�e exponentielles
et par cons�equent di	cilement appliquables �a tout type d�attributs� D�autre part�
de nombreux algorithmes existent mais restent adapt�es �a des applications dans des
conditions bien pr�ecises� Il en est ainsi� par exemple� de l�utilisation de contraintes
�epipolaires en vision st�er�eoscopique�

En�n� ces �etudes soulignent l�importance des m�ethodes hi�erarchiques� reposant
sur la mise en correspondance d�attributs complexes� Ces m�ethodes sont plus rapides
et plus robustes car des structures complexes sont peu nombreuses par comparaison
avec des primitives tels que des points d�int�er�et ou des segments� La richesse des
structures hi�erarchiques assure �egalement moins d�ambiguit�es� En�n� et c�est l�a le
principal avantage de ces m�ethodes� un appariement entre deux structures complexes
peut �etre propag�e facilement �a chaque �el�ement de celles�ci�

Pour ces raisons� la mise en correspondance structurelle est un prolongement
fr�equent des m�ethodes d�organisation perceptuelle� L�application de r�egles de grou�
pement complexes permet d��etablir des relations hi�erarchiques fortes entre �el�ements
visuels� Nous pr�esentons �a pr�esent les principales relations structurelles utilis�ees par
ces m�ethodes� Ces relations� ainsi que des exemples signi�catifs de mise en corres�
pondance �a partir de ces groupements� nous permettront de d�e�nir une approche
adapt�ee aux �el�ements de repr�esentation d�e�nis dans le chapitre pr�ec�edent�
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����� Relations structurelles

En pratique� le choix des r�egles de groupement de haut niveau d�epend essen�
tiellement du type de sc�ene observ�ee ou de l�application recherch�ee� Ces r�egles ont
toutes en commun de produire des structures dont la probabilit�e d�apparition acci�
dentelle est particuli�erement faible� Chacune de ces relations peut �etre directement
appliqu�ee aux hypoth�eses de segments� d�arcs et de points d�int�er�et extraites �a partir
du r�eseau de saillance� Parmi les plus utilis�ees� on peut citer les relations suivantes�


 Sym�etrie et parall�elisme

Des groupes de segments localement parall�eles �Yl�a�J�a�aski et Ade� ����� ou
constituant des rubans sym�etriques �Cham et Cipolla� ����� permettent sou�
vent de pr�evoir un grand nombre de structures g�eom�etriques �D� Par exemple�
�Mohan et Nevatia� ����� exploitent les con�gurations entre rubans pour re�
trouver des axes de sym�etrie et former des structures convexes telles que des
quadrilat�eres� Ces r�esultats ont �et�e �etendus ensuite �a des groupements courbes�
Selon les m�emes principes� �Ip et Wong� ����� utilisent des groupements de
courbes parall�eles a�n de faciliter le suivi de routes sur des s�equences vid�eo�


 Convergence et Proximit�e

A un niveau local� la relation de convergence et de proximit�e d�e�nit la pr�esence
de jonctions entre extr�emit�es de segments ou de courbes� D�une mani�ere plus
globale� cette relation est utile pour la d�etection de points de fuite� Ceux�ci
sont d�etect�es en projetant les segments de la sc�ene dans un espace de para�
m�etres exprim�es en fonction de l�orientation et de l��equation des droites por�
teuses de chaque segment� Les segments qui convergent vers un m�eme point
correspondent �a des points similaires dans cet espace �Straforini et al�� �����
�Tai et al�� �����


 Convexit�e et cycles

La d�etection de groupements circulaires entre �el�ements de repr�esentation est
�egalement une structure hi�erarchique importante pour la mise en correspon�
dance� A plus forte raison lorsque ces arrangements circulaires peuvent �etre
identi��es �a l�aide de mod�eles tels que des formes cycliques simples � quadrila�
t�eres� cercles� ellipses � ou bien �a l�aide de propri�et�es particuli�eres telles que la
convexit�e�

�Jacobs� ����� propose d��evaluer directement une mesure de convexit�e et de
fermeture en termes de probabilit�e d�apparition par accident� Il d�emontre en
particulier que le choix de bons crit�eres de groupements permet de r�eduire la
complexit�e d�une recherche quasi�exhaustive� pr�ecis�ement parce que les struc�
tures recherch�ees ont peu de chances de remplir ces crit�eres par accident�
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Pour chaque exemple� des m�ethodes sp�ecialis�ees permettent d�extraire e	cace�
ment chaque type de groupement� Il en est ainsi de la d�etection de points de fuite
ou de la recherche de cycles et d�ensembles convexes par des m�ethodes de parcours
de graphes�

Il existe �egalement une approche plus g�en�erale� qui consiste �a pr�edire des hypo�
th�eses �a partir de con�gurations locales entre primitives et de v�eri�er ensuite ces
hypoth�eses �a partir des primitives restantes �Denasi et al�� ����� � Des groupements
de haut niveau sont ainsi d�eduits de mani�ere hi�erarchique �a partir de groupements
plus simples� Par exemple� une succession d�arcs �el�ementaires co�circulaires constitue
une bonne hypoth�ese pour la pr�esence de cercles ou d�ellipses� qu�il su	t de v�eri�er
ensuite par application d�un mod�ele�

Cette approche n�utilise pas de connaissance du type de sc�ene observ�e� La seule
connaissance utilis�ee porte sur les crit�eres d�apparition d�une relation structurelle
�a partir de groupes plus simples� �Sarkar et Boyer� ����a� proposent une m�ethode
g�en�erique pour mod�eliser ce type de connaissance et l�exploiter a�n de d�eduire au�
tomatiquement l�existence de structures plus complexes�

Leur d�emarche est divis�ee en trois parties� A partir de portions de contours de
courbure continue� une premi�ere partie groupe des fragments compatibles en fonc�
tion de r�egles simples� Pour chaque type de groupement recherch�e� l�espace des para�
m�etres est discr�etis�e de mani�ere �a ce que chaque segment vote pour les points de cet
espace satisfaisant cette relation� Ils constituent ainsi ce qu�ils nomment des �Ges�
talt graphs� re��etant des propri�et�es de proximit�e� continuit�e� fermeture et r�egion
commune� On pourra se reporter �a �Sarkar et Boyer� ����� pour une comparaison
plus d�etaill�ee de cette m�ethode avec la transform�ee de Hough�

La deuxi�eme �etape combine les graphes entre eux et utilise des techniques de par�
cours de graphe et recherche de cliques pour �etablir des hypoth�eses� Par exemple� les
graphes de �r�egion communes� ET de �proximit�e� donnent des segments parall�eles�
Ou encore� la recherche de cycles sur les graphes de jonctions donne des polygones�

Finalement� des hypoth�eses plus complexes sont d�eduites dans une troisi�eme par�
tie �a l�aide d�un r�eseau d�inf�erence Bayesien �PIN � Perceptual Inference Network ��
Ce r�eseau mod�elise une connaissance a priori de r�egles de groupement sous la forme
d�un graphe de probabilit�e� La probabilit�e de d�etection de rubans� cercles ou rec�
tangles d�epend alors des probabilit�es d�apparition de structures g�en�eratrices de ces
hypoth�eses �Sarkar et Boyer� ����� � Cette d�emarche constitue l�une des rares ten�
tatives d�approche globale du groupement perceptuel �a l�aide d�un seul formalisme�

����� Organisation perceptuelle et mise en correspondance

Les di
�erentes applications du groupement perceptuel �a la mise en correspon�
dance structurelle partagent deux principes�

D�une part� la formation de groupement complexes permet un appariement som�
maire de structures globales� qui sert ensuite de centre d�attention pour une mise en
correspondance plus �ne� �Mohan et Nevatia� ����� d�emontrent l�int�er�et de cette ap�
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proche pour l�extraction de structures tridimensionnelles� en particulier pour faciliter
la d�etection de b�atiments en imagerie a�erienne� Des paires de segments parall�eles
sont d�abord extraites �a partir de la d�etection de contours� Des hypoth�eses interm�e�
diaires de structures en U sont ensuite �elabor�ees �a partir de ces paires et compl�et�ees
sous forme de rectangles� Dans un premier temps� une correspondance sommaire
est �etablie entre les rectangles correspondant aux toits des b�atiments� Les ar�etes de
chaque rectangle sont ensuite appari�ees de fa�con plus pr�ecise� Les rectangles donnent
ainsi une contrainte forte sur les candidats possibles pour la mise en correspondance
pr�ecise des contours des toits�

D�autre part� la mise en correspondance est souvent consid�er�ee comme un grou�
pement perceptuel particulier� On retrouve en e
et dans l�op�eration d�appariement
l�id�ee d�association entre structures pr�esentant des mouvements similaires� C�est
pourquoi ces deux op�erations sont souvent pr�esent�ees avec le m�eme formalisme�
�Horaud et Skordas� ����� ou encore �Sarkar� ����� repr�esentent les groupements ef�
fectu�es au sein d�une m�eme image sous la forme de graphes relationnels entre primi�
tives� Les appariements possibles sont pr�esent�es de la m�eme mani�ere sous la forme de
graphes de correspondances� Ce second graphe repr�esente les appariements possibles
pour chaque segment de l�image de d�epart� L�appariement revient ainsi �a parcourir
ce graphe pour extraire les ensembles de noeuds mutuellement compatibles� Sar�
kar et Boyer poussent plus loin ce parall�ele en �etudiant des s�equences d�images par
superposition de groupements �D issus d�images cons�ecutives� Cette repr�esentation
composite permet d�utiliser des techniques de groupement perceptuel a�n de recons�
tituer les trajectoires des structures de la sc�ene� La mise en correspondance n�est ici
rien d�autre qu�un groupement �temporel� entre structures similaires�

En�n� les approches hi�erarchiques �elabor�ees par �Havaldar et al�� ����� ou bien
�Venkateswar et Chellappa� ����� sont autant d�exemples de synth�ese de ces deux
principes� Dans ce dernier cas� par exemple� les primitives �D sont organis�ees selon
une hi�erarchie de structures de complexit�e croissante � �segments�� �coins�� �ar�e�
tes� � groupement de segments colin�eaires entre deux coins � et en�n �facettes�
� succession de contours et de coins cons�ecutifs �� La mise en correspondance de struc�
tures de haut niveau apporte des contraintes de localisation fortes sur les structures
de niveaux inf�erieurs� Les op�erations de groupement et d�appariement sont ici encore
pr�esent�ees selon le m�eme formalisme de graphe�

Nous proposons d�utiliser les groupements d�e�nis par les chapitres pr�ec�edents
�a la mise en correspondance de jonctions� Dans un premier temps� nous montrons
comment d�etecter et grouper les jonctions �a partir des points d�int�er�et et des seg�
ments� Ces jonctions sont ensuite appari�ees �a l�aide d�une m�ethode de relaxation
stochastique reprenant les deux principes que nous venons d��evoquer�
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Hypotèses de 
SEGMENTS

Hypothèses de 
POINTS

Hypothèses 
d’ARCS

Analyse des arcs particuliers

Hypothèses 
d’ELLIPSES

Groupement par Proximité entre 
extrémités et points d’intersection

Hypothèses de 
JONCTIONS

Mise en correspondance

Recherche de modèles précis

Groupements de
Haut Niveau

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

��� Extraction et groupement de jonctions

Les jonctions entre primitives g�eom�etriques correspondent en g�en�eral �a des som�
mets ou des occlusions entre ar�etes des objets de la sc�ene� Elles peuvent �etre envi�
sag�ees de deux mani�eres� soit comme une relation entre segments et�ou arcs� soit
comme des entit�es �a part enti�ere� localis�ees �a l�aide de d�etecteurs sp�ecialis�es�

Si les jonctions sont consid�er�ees comme des primitives particuli�eres� leur extrac�
tion passe d�abord par une localisation de points d�int�er�et� En tant qu�intersections
entre extr�emit�es de primitives lin�eaires� les jonctions correspondent en e
et �a des
�coins� � deux branches � ou des �sommets� � trois branches et plus �� Les jonctions
proprement dites peuvent alors �etre d�e�nies �a partir du mod�ele de coin d�etect�e�
ou �a l�aide des extr�emit�es de segments ou courbes pr�esentes dans leur voisinage
�Lindeberg et Li� ����� �

Si au contraire� elles sont consid�er�ees comme des relations entre segments ou
courbes � relation de connectivit�e par exemple �� les jonctions peuvent �etre extraites �a
partir de l�ensemble des intersections possibles entre primitives lin�eaires� moyennant
une certaine zone de recherche autour des extr�emit�es de ces primitives� L�extraction
de jonctions coh�erentes peut alors se rapporter �a un probl�eme d��etiquetage et peut
�etre r�esolu par un proc�ed�e de relaxation sur les probabilit�es de connexions entre
extr�emit�es �Regier� ����� �

Nous conservons� pour l�extraction des jonctions� des principes comparables �a
ceux appliqu�es pour le groupement de segments et d�arcs� Dans un premier temps�
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des jonctions �el�ementaires sont d�etect�ees �a partir des intersections entre hypoth�eses
issues des groupements pr�ec�edents� Elles sont ensuite group�ees entre elles a�n d��eli�
miner les jonctions redondantes et constituer des jonctions multiples� A la di
�erence
des groupements pr�ec�edents� les jonctions sont d�etect�ees �a partir des primitives g�eo�
m�etriques et non plus directement �a partir des cha� nes s�electionn�ees par le r�eseau
de saillance�

����� D�etection des jonctions �el�ementaires

Les hypoth�eses de jonctions �el�ementaires sont �etablies �a partir de paires de seg�
ments non colin�eaires r�epondant �a un certain crit�ere de voisinage� A l�image des
points dominants d�etect�es lors du groupement d�arcs �el�ementaires� chaque jonction
est associ�ee aux segments qui la g�en�erent a�n de former un triplet �I���� S�� S���

S
1

S
2

I
1,2

ε

ε(S1)

(S1)

M
1

M
2

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

Soient S� et S� deux segments non colin�eaires et I��� leur intersection� On note
de plus M� et M� les milieux respectifs de chaque segment�

Malgr�e l�ajustement des extr�emit�es des segments r�ealis�e en �n de groupements�
la d�etection d�intersections entre segments doit tenir compte d�une marge d�erreur
li�ee �a la longueur de chaque segment� Cette distance autour des extr�emit�es permet
de rattraper la mauvaise localisation des coins lors de l�extraction des contours�

Notons ���S�� la marge d�erreur du segment S�� En pratique� cet �ecart est d�e�ni
par �

���S�� ! ��� � k
��
S�k

Cette d�e�nition entra� ne la d�etection de trois types de jonctions� r�esum�ees par
la �gure ����
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 Jonctions r�eelles

Elles sont caract�eris�ees par les relations suivantes �

k
�����
M�� I���k � k

��
S�k
�

et

k
�����
M�� I���k � k

��
S�k
�

������
�����

!� �I���� S�� S�� R�eelle �����

Ce sont les jonctions en L� T ou X selon les positions respectives du point
d�intersection sur chaque segment�


 Jonctions virtuelles

Ces jonctions en V correspondent au cas inverse o�u le point d�intersection
n�appartient �a aucun des segments�

j k
�����
M�� I���k �

k
��
S�k
�

j � ���S��
et
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�����
M�� I���k �

k
��
S�k
�

j � ���S��

������
�����

!� �I���� S�� S�� Virtuelle �����


 Jonctions �

Cette derni�ere classe de jonction correspond au cas interm�ediaire o�u le point
d�intersection n�appartient qu��a l�un des deux segments�

La recherche des jonctions consiste simplement �a comparer les segments deux �a
deux� Chaque intersection �etant sym�etrique � I��� ! I��� �� cette recherche revient

�a comparer n�n���
�

segments� si n est le nombre de segments�

����� Groupement en jonctions complexes

Comme pour la d�etection de segments et d�arcs� les erreurs de localisation des
extr�emit�es de segments entra� nent des redondances de jonctions� Les jonctions ainsi
extraites sont superpos�ees ou bien tr�es proches les unes des autres� et n�ecessitent
donc une �etape de groupement� Le groupement de jonctions consiste donc �a produire
un ensemble simpli��e de n�uplets �Ij� � S

�
� � � � � � S

�
j � constitu�es d�un point central et

d�un ensemble de segments ou �branches��


 Simpli�cation des jonctions superpos�ees

Les r�egles de groupement entre jonctions concernent �a la fois leur position et
leurs branches� Deux jonctions �I�j � S

�
� � � � � � S

�
j � et �I�k � S

�
� � � � � � S

�
k� sont fusion�

n�ees si leurs centres respectifs sont su	samment proches� Si� de plus� elles ont
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Jonctions Réelles

Jonctions Virtuelles

X T L

Vλ

Figure ��� � Catalogue des di��erentes classes de jonctions �el�ementaires entre
deux segments�

des branches en commun� celles�ci sont fusionn�ees �a leur tour�������
�����

k
����
I�j � I

�
kk � �� !� I�j � I�k

�m � j��n � k� j
d��

S�
m�
��
S�
nj � �� !� S�

m � S�
m

�����

Le centre de la jonction issue du groupement est d�e�ni par le milieu du segment
I�j � I

�
k � Les branches fusionn�ees sont� quand �a elles� remplac�ees par un segment

de longueur �

L ! Max�k
��
S�
mk� k

��
S�
nk�

et d�orientation �

" !
dS�
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�

L�algorithme de fusion des branches entre deux jonctions consiste simplement
�a mettre en commun les branches des deux voisinages et �a les trier par ordre
croissant d�orientation� Il su	t ensuite de les comparer deux �a deux et de fu�
sionner les branches pr�esentant un faible �ecart angulaire � inf�erieur �a � degr�es ��

En�n� les �ecarts �� ! � pixels et �� ! �� degr�es sont d�e�nis empiriquement�
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 Mesure de saillance �a partir des points d�int�er�et

A�n de tenir compte des points d�int�er�ets d�etect�es lors des groupements de
segments et d�arcs� une mesure de saillance d�e�nie �a partir de ces points est
associ�ee �a chaque jonction� Cette mesure r�ecompense les jonctions situ�ees �a
proximit�e de coins ou d�extrema de courbures�

Soit une jonction Ij� On note fP�� � � � � Png l�ensemble des points d�int�er�et situ�es
dans un voisinage de �� pixels du centre de Ij� La mesure de saillance de la
jonction est simplement d�e�nie par �

S�Ij� !
nX
i��

e�
di

�� � avec di ! k
���
Ij� Pik et �� !

��

�
�����

o�u �� est une constante qui permet d�ajuster l��etendue de l�exponentielle�

Ainsi� la saillance d�une jonction est d�autant plus forte que la localisation du
centre est con�rm�ee par des points d�int�er�ets d�etect�es par ailleurs�

Le r�esultat de cette op�eration de groupement est un ensemble simpli��e de jonc�
tions� d�e�nissant une relation de proximit�e entre un point d�int�er�et et un ensemble
de segments� Les branches de ces jonctions sont une liste de segments disjoints�
Leur point central est le barycentre des jonctions �el�ementaires impliqu�ees dans le
groupement� auquel est associ�e une mesure de saillance�

����� R�esultats sur les jonctions de segments

Comme dans le cas des groupements de segments et d�arcs� nous commen�cons
par pr�esenter les r�esultats du groupement de jonctions dans une sc�ene arti�cielle
de test� Les �gures ��� et ��� illustrent la stabilit�e en rotation du groupement de
jonctions� Pour des raisons de clart�e� nous ne repr�esentons que les centres et les
directions des branches de chaque jonction� Malgr�e des irr�egularit�es importantes le
long des ar�etes des polygones� les jonctions sont correctement group�ees� Les jonctions
super�ues pr�esentes dans les deux images de la �gure ��� donnent une id�ee des
jonctions r�esiduelles qui �echappent au groupement� Ce type de r�esidu ne remet pas en
cause la d�etection des autres jonctions� plus stables� En e
et� elles seront consid�er�ees
par l�algorithme de mise en correspondance comme des �el�ements incoh�erents� et
seront alors rejet�ees du voisinage des jonctions stables�

Les �gures des pages ��� �a ��� repr�esentent une sc�ene de bureau� La d�etec�
tion de contours et la s�election des groupements les plus saillants permettent de
passer de ��� cha� nes de contours �a seulement �� groupements� dont sont extraits
les hypoth�eses de segments � Figure ��� �� Les �gures suivantes montrent successi�
vement la d�etection de ��� jonctions doubles � Figure ��� � et la simpli�cation de
ces hypoth�eses en ��� jonctions group�ees � Figure ��� �� Les jonctions virtuelles sont
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repr�esent�ees ici en noir� Bien qu�elles n�aient� dans la plupart des cas� aucune signi�
�cation physique� ces jonctions virtuelles apportent n�eanmoins des informations sur
les positions relatives de segments importants de la sc�ene�

Notre m�ethode est une approche structurelle au probl�eme de la d�etection de
coins� Par comparaison� les m�ethodes de d�etection de coins �evoqu�ees dans le sous�
chapitre ����� � page �� �� abordent le probl�eme �a partir des propri�et�es photom�e�
triques de l�intensit�e lumineuse de l�image d�origine� Celle�ci pourraient �etre utilis�ees
en compl�ement au groupement de jonctions a�n d�obtenir une localisation pr�ecise de
leur centre� En particulier� le groupement de jonctions pourrait servir d�initialisation
au d�etecteur de coins de �Blaszka et Deriche� ����b� �a l�aide de mod�eles d�eformables�

En�n� les �gures des pages ��� et ��� reprennent les sc�enes utilis�ees dans le cha�
pitre pr�ec�edent en pr�esentant� dans chaque cas� la d�etection et le groupement des
jonctions� Malgr�e une diminution signi�cative du nombre de jonctions superpos�ees�
on peut cependant remarquer que les r�egles de groupement entre jonctions sont in�
su	santes pour simpli�er toutes les situations� C�est� pour l�instant� la principale
limitation de cette m�ethode� L�un des prolongements imm�ediats est la d�e�nition
de r�egles plus compl�etes� comme nous l�avons fait avec les groupements de seg�
ments� Ces r�egles pourraient s�inspirer de m�ethodes de groupement de jonctions par
relaxation d�un crit�ere de proximit�e �Matas et Kittler� ����� ou encore d�une cons�
truction progressive d�un graphe de voisinage entre segments saillants de la sc�ene
�Jacot�Descombes et Pun� ����� �
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Figure ��� � Stabilit�e du groupement de jonctions en rotation � � ! � et � ! �
�

                        

Figure ��� � Stabilit�e du groupement de jonctions en rotation � � ! ��
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Figure ��� � Sc�ene de bureau

            

Figure ��� � Sc�ene de bureau � D�etection et groupement de segments � 
�� seg�
ments extraits �a partir de �� groupements sur ��� chaines �note � les disconti�
nuit�es des segments en blanc sont dues �a un d�efaut d�impression��
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Figure ��	 � Sc�ene de bureau � D�etection de �
� jonctions doubles

            

Figure ��
 � Sc�ene de bureau � Groupement de jonctions � restent ��� jonctions
group�ees
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Figure ���� � T�el�ephone � D�etection et groupement de segments � 
�
 segments
extraits �a partir de �� groupements sur ��� chaines
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Figure ���� � T�el�ephone � D�etection de ��� jonctions doubles

            

Figure ���� � T�el�ephone � Groupement de jonctions � restent 
�
 jonctions grou�
p�ees
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��� Mise en correspondance de jonctions

Nous nous inspirons� pour l�appariement de jonctions� d�un algorithme de coop�e�
ration entre mise en correspondance et groupement perceptuel propos�e par
�Chang et Aggarwal� ����� � Cette m�ethode tient compte en particulier des prin�
cipes d�application du groupement perceptuel �a la mise en correspondance� Origi�
nellement appliqu�ee �a la mise en correspondance de segments� elle suit une approche
su	samment g�en�erique pour �etre adapt�ee simplement �a tout type de structure� quel
que soit son niveau de hi�erarchie ou de complexit�e� Elle peut donc �etre utilis�ee pour
guider une mise en correspondance pr�ecise �a partir d�appariements de structures
complexes� En�n� elle consid�ere la mise en correspondance comme une �etape de
groupement temporel d�une image vers l�autre� partageant le m�eme formalisme que
le groupement perceptuel�

J

L1

Lv2

Jv1

Lv1

M(.)

V(.)

Image 1 Image 2

V(.)

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

Cet algorithme part de l�hypoth�ese d�un mouvement rigide des objets d�une
image �a l�autre de la sc�ene� Ainsi� les �el�ements d�un m�eme groupement perceptuel
�etabli dans une image doivent avoir le m�eme mouvement dans l�autre image� Les
relations de structures d�un groupement sont donc utilis�ees comme contraintes sur
les appariements possibles�

En retour� la mise en correspondance doit �egalement pr�eserver les relations struc�
turelles� Il est donc possible d�utiliser les hypoth�eses d�appariements de chaque
membre d�un groupement perceptuel a�n de rejeter ceux dont le mouvement est
incoh�erent avec celui du groupe�
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L�algorithme de mise en correspondance suit une proc�edure de relaxation sto�
chastique a�n d�apparier de mani�ere coh�erente chaque �el�ement visuel� tour �a tour
avec ses correspondants possibles� et ses voisins imm�ediats�

Nous ne retenons de cet algorithme que ses principes de coop�eration entre deux
types de contraintes pour l�appliquer directement �a la mise en correspondance de
jonctions� Celles�ci sont en e
et moins nombreuses que des segments et surtout�
moins ambig�ues lorsqu�il s�agit de les comparer�

����� Coop�eration entre appariement et groupement

Le probl�eme de l�appariement de jonctions consiste donc �a �etablir une correspon�
dance entre un ensemble J� de jonctions d�etect�ees dans une image I� et un autre
ensemble de jonctions J� extraites d�une image I��

La coop�eration entre mise en correspondance et groupement perceptuel suppose
la d�e�nition de deux types de voisinages pour chaque jonction J � J��


 Un voisinage temporel� not�e M�J�� qui repr�esente l�ensemble des candidats
possibles dans J� pour l�appariement avec J � Chaque �el�ement de ce voisinage
v�eri�e la relation �

M � J� ��� J�
J �� M�J� ! fL�� � � � � Lkg� correspondants possibles pour J

�����

Chaque �el�ement Li de M�J� d�e�nit une probabilit�e d�appariement avec la
jonction J � not�ee � SM �J� Li��


 Un voisinage perceptuel� not�e V�J�� qui repr�esente une relation structurelle
entre la jonction J et un certain nombre de jonctions de J��

V � J� ��� J�
J �� V�J� ! fJv�� � � � � Jvng� voisins de J pour la relation V

�����

Le voisinage d�e�ni par V peut �etre construit� par exemple� �a l�aide de l�une
des relations d�e�nies �a la section ������ ou encore la somme de relations de ce
type� Dans le cas pr�esent� le voisinage perceptuel d�une jonction J � J� est
constitu�e des jonctions de J� dont le centre est align�e avec l�une des branches
de J � comme le montre la �gure ����� On d�e�nit un voisinage similaire pour
les jonctions appartenant �a J��

En�n� chaque �el�ement Jvi de V�J� d�e�nit �egalement un score de groupement
avec la jonction J � not�e � SG�J� Jvi�� Contrairement aux probabilit�es d�appa�
riement� ce score ne repr�esente pas une probabilit�e mais plut�ot un coe	cient
de compatibilit�e entre une jonction et ses voisins�
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Figure ���� � Le voisinage perceptuel d�une jonction J est constitu�e des jonctions
dont le centre se trouve align�e avec l�une des branches de J�

Algorithme ��� � Coop�eration entre Groupement Perceptuel et Mise en Correspon�

dance � algorithme principal

d�ebut
pour Chaque jonction J de J� faire

Initialiser le voisinage perceptuel V�J�

Initialiser le voisinage temporelM�J�

pour Chaque jonction L de J� faire

Initialiser le voisinage perceptuel V�L�

r�ep�eter

� Relaxation temporelle � deux passes

Mise �a jour des probabilites d�appariement

sur les voisinages temporels des jonctions de J�
�

� Relaxation perceptuelle

Mise �a jour des scores de groupement

sur les voisinages perceptuels des jonctions de J�
�

pour Chaque jonction J de J� faire

Eliminer les voisins de V�J� et M�J� dont le score est trop faible

jusqu��a stabilit�e des voisinages temporels des jonctions de J�
�n
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L�algorithme proprement dit se d�ecompose en deux �etapes� Dans un premier
temps� un processus de relaxation stochastique est appliqu�e au voisinage temporel
de chaque jonction J a�n d�attribuer �a chaque hypoth�ese une probabilit�e d�apparie�
ment� Cette �etape compare les voisinages perceptuels de J et de ses correspondants
a�n de renforcer it�erativement les hypoth�eses dont le voisinage est coh�erent avec
celui de J �

Les probabilit�es d�appariements sont ensuite utilis�ees dans la seconde �etape de
relaxation stochastique a�n de renforcer� pour chaque jonction J � les voisins dont
les hypoth�eses d�appariement sont compatibles avec celles de J �

Cette seconde relaxation permet de ne conserver que les �el�ements du voisinage
perceptuel de J dont le mouvement est coh�erent avec celui de J � Les voisins inco�
h�erents correspondent en pratique �a des groupements accidentels comme ce peut
�etre le cas pour des jonctions redondantes� et sont �nalement retir�es du voisinage
de la jonction� Ainsi� lors de la phase suivante de relaxation �temporelle� seuls les
voisins dont le mouvement est coh�erent contribueront �a renforcer les hypoth�eses
d�appariements� comme le montre la �gure �����

Si une jonction d�un objet statique est initialement appari�ee avec une jonction
d�un objet en mouvement �a cause de la ressemblance accidentelle de leurs voisinages
respectifs� cette hypoth�ese sera invalid�ee lorsqu�il s�agira d�estimer la coh�erence des
mouvements des voisins de cette jonction en fonction de cette hypoth�ese�

Cette alternance de deux types de relaxation a�n de renforcer mutuellement
chaque �etiquetage permet d�acc�el�erer la convergence et rend la mise en correspon�
dance plus robuste en interdisant �a des voisins incoh�erents de renforcer les hypoth�eses
d�appariement�

J Jv1

Jv2

L

Lv1

Lv2

Figure ���� � Incoh�erence dans les voisinages perceptuels d�une jonction J et
d�un correspondant possible L� Dans cette situation	 le d�eplacement de Lv� par
rapport �a L est coh�erent avec celui de Jv� et de J� La jonction Lv� se comporte
de mani�ere incoh�erente � elle doit donc �etre retir�ee du voisinage de L�
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En pratique� chaque it�eration est compos�ee de deux mises �a jour des probabili�
t�es d�appariement pour une mise �a jour des scores de groupement� Les voisinages
perceptuels sont en e
et jug�es plus �ables que les hypoth�eses d�appariement car ils
proviennent de l�environnement direct de chaque jonction� En�n� toutes les deux
it�erations� les voisinages temporels et perceptuels sont �etudi�es a�n d��eliminer les hy�
poth�eses dont la probabilit�e est trop faible� Cette derni�ere �etape permet de r�eduire
graduellement la complexit�e algorithmique des comparaisons entre voisinages�

Nous abordons �a pr�esent le d�etail des algorithmes de mise �a jour des scores de
groupement et des probabilit�es d�appariement� en commen�cant par les di
�erentes
mesures utilis�ees pour comparer les con�gurations entre jonctions�

����� Mesures de distances entre jonctions

Deux types de mesures sont utiles �a la mise en correspondance de jonctions� D�une
part� il est n�ecessaire d��evaluer le d�eplacement entre une jonction et les �el�ements
de ses voisinages temporels et perceptuels� D�autre part� une mesure de similarit�e
doit permettre� dans chaque cas� de comparer les d�eplacements de deux couples de
jonctions� En�n� chacune de ces mesures suppose la comparaison pr�ealable d�une
jonction avec une autre�

(a) (b)

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


 Coe	cient de similarit�e entre deux jonctions � ds�J�� J��

Comparer deux jonctions consiste �a d�eterminer dans quelle mesure leurs bran�
ches sont superposables� Le coe	cient de similarit�e doit tenir compte� en par�
ticulier� du nombre de branches communes aux deux jonctions�

Comme le montre la �gure ����� le r�esultat du groupement d�une m�eme jonc�
tion peut �etre l�eg�erement di
�erent entre deux images� L�apparition� ou la dis�
parition� de branches d�une jonction �a l�autre est g�en�eralement due �a des con�
�gurations entre branches �a la limite des crit�eres de groupement� La mesure
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de similarit�e doit �etre su	samment tol�erante pour accepter de l�eg�eres varia�
tions entre jonctions� Son principe consiste �a �evaluer le nombre de branches
cons�ecutives communes aux deux jonctions�

Chacune des branches est un segment caract�eris�e par sa longueur L et son
orientation �� exprim�ee par rapport �a une direction de r�ef�erence� Comme le
montre la �gure ����� cette direction de r�ef�erence est� initialement� l�axe hori�
zontal du rep�ere de l�image� A�n de pouvoir pr�etendre �a superposer les deux
jonctions� il est n�ecessaire de les �aligner� de mani�ere �a faciliter la comparai�
son des branches� Une branche de chaque jonction est arbitrairement choisie
comme r�ef�erence par rapport �a laquelle sont calcul�es les angles des branches
restantes� not�e "�

On d�esigne par �zone de comparaison� l��ecart angulaire maximum couvert
entre la branche de r�ef�erence et les branches restantes� A�n de faciliter la
comparaison� les branches des deux jonctions sont tri�ees par ordre croissant
de leur angle "�

Soit B� ! fS�
� � � � � � S

�
ng et B� ! fS�

� � � � � � S
�
Mg les ensembles de branches de

J� et J�� tri�ees par rapport �a leur angle� Les branches de r�ef�erence sont ici S�
�

et S�
� �

L�algorithme de comparaison des deux jonctions consiste� pour chaque branche
S�
i de J�� �a rechercher la branche S�

j de J� qui maximise la similarit�e entre les
angles et longueurs de chaque branche�

J1

J2

J1

J2

Zone de 
comparaison

Figure ���� � Alignement de deux jonctions par rapport �a une direction de r�ef�e�
rence commune� Les jonctions sont initialement exprim�ees par rapport �a l�axe
horizontal �rep�ere de l�image�� La partie en gris signale la zone de comparaison
entre les deux jonctions�
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La similarit�e entre deux branches est d�etermin�ee de la mani�ere suivante �

�i�j !
���S�

i � S
�
j � # �L�S�

i � S
�
j �

���

avec �

���S�
i � S

�
j � !

���
��

� si "�
i ! "�

j

f��"�
i �"

�
j� sinon

�����

et �

�L�S�
i � S

�
j � !

���
��

� si L�
i ! L�

j

f��L�
i � L

�
j� sinon

�����

La fonction de similarit�e f�x� y� utilis�ee est la suivante �

f��x� y� ! exp��� � �����
Min�x� y�

Max�x� y�
���

Cette fonction permet de ramener l��ecart entre deux valeurs x et y �a une
mesure qui vaut � si x et y sont similaires et qui tend vers e�� sinon� Le choix
de � permet de r�egler la vitesse de l�att�enuation� Sa valeur est �x�ee en pratique
�a � ! ��� pour les deux similarit�es�

La comparaison se poursuit ensuite entre la branche S�
i�� et les branches res�

tantes fS�
j��� � � � � S

�
Mg jusqu��a ce qu�il ne reste plus de branche �a comparer�

On note alors in��� le nombre de branches similaires pour les deux jonctions�
out� le nombre de branches de J� rest�ees �a l�int�erieur de la zone de comparaison
et qui n�ont pas trouv�e de correspondant dans J�� et en�n� out� le nombre de
branches de J� qui n�ont pas pu �etre compar�ees avec celles de J��

La mesure de similarit�e �nale est la somme normalis�ee des similarit�es des
branches communes aux deux jonctions� pond�er�ee par le nombre de branches
d�elaiss�ees par la comparaison�

��J�� J�� ! �

P
similaires �i�j
in���

� � e�out� � e�out�

L�id�ee principale pour cette mesure est d�accepter l�existence de branches su�
per�ues entre deux jonctions �a comparer tant que ces branches se trouvent
hors de la zone de comparaison� De plus� cette mesure �etablit une relation
d�ordre entre jonctions en encourageant les comparaisons entre �petites� et
�grandes� jonctions �par rapport au nombre de branches��
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Similarité décroissante

max

min

J

J1 J2

J4

J3

in=3,   out1=0,   out2=0 in=3,   out1=0,   out2=0

in=3,   out1=0,   out2=1

in=2,   out1=1,   out2=0

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

Les exemples de la �gure ���� montrent l�in�uence des coe	cients e�out� et
e�out�� Les similarit�es ��J� J�� et ��J� J�� sont ici identiques� La branche sup�
pl�ementaire de J� ne g�ene en rien la superposition de J� par J � Elle n�est donc
pas prise en compte dans le calcul de similarit�e�

Par contre� la jonction J
 pourrait �etre superposable avec J mais sa branche
super�ue se trouve dans la zone de comparaison et g�ene donc la superposition�
La mesure de similarit�e ��J� J
� est ainsi plus faible�

En�n� la jonction J	 n�a pas assez de branches pour �etre correctement compar�ee
�a J � La mesure de similarit�e ��J� J	� est ici inf�erieure �a ��J	� J�� Cet exemple
illustre la notion d�ordre impos�ee sur la comparaison de jonctions�

Cette mesure de similarit�e n�est d�e�nie qu�en fonction d�une direction de r�ef�e�
rence pour chaque jonction� L�algorithme complet de comparaison consiste ��
nalement �a prendre successivement comme r�ef�erence chaque branche de chaque
jonction et de conserver la con�guration pour laquelle la similarit�e est maxi�
male�


 D�eplacement entre une jonction et un voisin perceptuel � dG�J� Jv�

Cette mesure permet� lors de la relaxation� de comparer les con�gurations de
couples de jonctions� Une con�guration entre deux jonctions est d�e�nie selon
les m�eme principes que la comparaison de jonctions�
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J

Jv

L

V

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

Soient deux jonctions J � J� et Jv � J�� La relation de groupement qui lie
ces deux jonctions est not�ee dG�J� Jv�� Cette relation est associ�ee au score de
groupement SG�J� Jv��

Comme le montre la �gure ����� les angles des branches de chaque jonction

sont exprim�es par rapport au vecteur
��
V !

���
J� Jv� A�n de tenir compte des

proportions de la con�guration� les longueurs des branches de chaque jonction

sont rapport�ees �a la distance L ! k
���
J� Jvk�

Exprim�es ainsi� les angles et les longueurs des branches sont autant de para�
m�etres propres au couple de jonctions� Les valeurs de ces param�etres sont de
plus invariants par transformation du couple de jonctions en rotation� trans�
lation et changement d��echelle�

Soient �J�� Jv�� et �J�� Jv�� deux couples de jonctions� La similarit�e entre ces
deux couples est alors simplement d�e�nie par le produit des similarit�es des
jonctions prises deux �a deux�

�G��J�� Jv��� �J�� Jv��� ! ��J�� J�� � ��Jv�� Jv��

Ce produit est comparable �a une probabilit�e conditionnelle� Il repr�esente la
compatibilit�e entre la jonction J� et J� en supposant que Jv� correspond �a
Jv�� Sa valeur est maximale lorsque les jonctions sont e
ectivement similaires
deux �a deux�
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 D�eplacement entre une jonction et un voisin temporel � dM�J� L�

On d�esigne par dM�J� L� la transformation d�une jonction J � J� en son cor�
respondant L � J�� Cette relation est associ�ee �a la probabilit�e d�appariement
SM�J� L��

La complexit�e de la transformation dM��� �� est li�ee au choix d�hypoth�eses sur
les conditions de mise en correspondance�

Le cas le plus simple correspond �a une vision st�er�eoscopique� avec un faible
�ecart angulaire entre les points de vues et des objets relativement �eloign�es
de l�observateur� La seule transformation envisageable est alors r�eduite �a une
simple translation�

Dans un cas plus g�en�eral o�u la sc�ene est toujours �eloign�ee de l�observateur mais
o�u les objets peuvent �eventuellement bouger librement� la transformation dM
est la composition d�une translation� d�une rotation et �eventuellement d�un
changement d��echelle� Il faudrait alors rechercher les param�etres de la plus
petite transformation permettant de changer les branches de J en branches de
L�

En�n� le cas le plus g�en�eral est celui d�une transformation projective� Dans ce
dernier cas� les angles ne sont plus garantis et la mesure de similarit�e entre
jonctions devrait �etre red�e�nie�

Dans le cadre de notre application� nous nous pla�cons dans l�hypoth�ese d�une
paire d�images st�er�eoscopiques sans mouvement de rotation� Dans ces condi�
tions� r�esum�ees par la �gure ����� la comparaison entre deux appariements
possibles est d�e�nie de la mani�ere suivante�

Soit
��
V J�L��V �"V � la translation qui transforme J en L� et

��
U Jv��Lv���U �"U�

qui transforme Jv� en Lv�� La compatibilit�e entre les deux appariements est
donn�ee par �

�M ��J� L�� �Jv�� Lv��� !
�

�
�f���V � �U � # f��"V �"U� # �G��J� Jv��� �L�Lv����

Comme dans le cas pr�ec�edent� cette mesure est comparable �a la probabilit�e
conditionnelle que J soit appari�e avec L en supposant que Jv� le soit avec Lv��
On retrouve ici le m�eme formalisme entre groupement perceptuel � mesure de
similarit�e �G � et mise en correspondance � mesure de similarit�e �M ��
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����� Relaxation �temporelle�

Le principe de la relaxation �temporelle� consiste �a renforcer la probabilit�e d�un
appariement entre deux jonctions J � J� et L � J� si celui�ci est coh�erent avec
les appariements des voisins de J � La probabilit�e d�appariement entre J et L est
renforc�ee par les probabilit�es d�appariement des voisins de J dont le d�eplacement
est similaire �a dM �J� L��

Soient Jvi � V�J� un �el�ement du voisinage perceptuel de J et Lj � M�Jvi� l�un
des correspondants de Jvi�

La mise �a jour des probabilit�es d�appariement est e
ectu�ee de la mani�ere sui�
vante �

SM�J� L� ! SM �J� L� � ���� #
X

�Jvi�Lj�

fSM �Jvi� Lj� 	 dM �J� L� � dM �Jvi� Lj�g�

Ainsi� chaque voisin Jvi de J apporte une contribution �a la probabilit�e de l�ap�
pariement entre J et L si et seulement si il existe un appariement semblable parmi
les voisins temporels de Jvi�

Le voisinage temporel de chaque jonction J � J� contient initialement toutes
les jonctions de J�� Les appariements initiaux entre jonctions sont initialis�es par la
mesure de similarit�e entre jonctions not�ee ds�J� L��

�J � J�� �L � J�� �� L � V�J� et SM �J� L� ! ds�J� L�

Apr�es avoir re�cu les contributions des voisinages des jonctions� les scores d�ap�
pariement sont normalis�es de mani�ere �a ce que leur somme soit �egale �a � pour une
jonction donn�ee�

Le r�esultat de cet algorithme est� pour chaque jonction J � J�� un ensemble de
correspondants les plus probables et une probabilit�e d�appariement pour chacun de
ces correspondants�
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Figure ���� � Comparaison entre hypoth�eses d�appariements� En supposant que
Lv� est appari�e avec Jv�	 dans quelle mesure peut on consid�erer que J est
associ�e �a L�

Algorithme ��� � Relaxation temporelle

d�ebut
pour Chaque jonction J � J� faire

pour Chaque hypoth�ese d�appariement L � M�J� faire

Contributions � �

pour Chaque voisin Jvi � V�J� faire

pour Chaque hypoth�ese d�appariement Lj � M�Jvi� faire

si le d�eplacement dM�J� L� similaire au d�eplacement dM�Jvi� Lj� alors

Contributions � Contributions � SM �Jvi� Lj�

si Contributions �	 � alors

� Renforcement de la probabilit�e SM �J� L�

SM �J� L� 	 SM �J� L� � �
�� � Contributions�

�n
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����� Relaxation �perceptuelle�

Cette relaxation sur le voisinage des jonctions est semblable �a la phase de relaxa�
tion �temporelle�� Pour chaque jonction J � J�� elle consiste �a rechercher parmi les
voisins de J ceux dont les correspondants dans J� sont les plus coh�erents avec les
correspondants de J �

Les m�ecanismes de comparaison des con�gurations entre jonctions et de mise �a
jour des scores de groupement sont identiques �a ceux de la relaxation �temporelle��
La di
�erence majeure vient du choix des jonctions utiles au renforcement de chaque
hypoth�ese� Pour la relaxation temporelle� il s�agissait des jonctions Lv� � V�L��
�el�ements du voisinage perceptuel des jonctions L� Dans le cas de la relaxation spa�
tiale� ces jonctions sont L� � M�Jv��� appariements possibles pour les voisins des
jonctions J �

Le voisinage perceptuel de chaque jonction est d�e�ni par une relation de co�
lin�earit�e avec les branches de chaque jonction� Les groupements sont ici suppos�es
�equiprobables� Ils sont donc initialis�es par la quantit�e � �

n
�� �n� �etant le nombre de

voisins du voisinage initial�
Le renforcement du score de groupement est� quant �a lui� di
�erent de celui utilis�e

pour la relaxation temporelle�

SG�J� Jvi� ! SG�J� Jvi� � ���� # ��� �
X

�L�Lj�

fSG�L�Lj� 	 dG�J� Jvi� � dG�L�Lj�g�

Un coe	cient inf�erieur �a � permet ici d�att�enuer les scores des groupements qui
n�ont re�cu aucun soutien des jonctions de leur voisinage temporel� Ces scores ne
sont pas normalis�es de mani�ere �a �eviter d��eliminer trop vite des voisins dont la
contribution serait faible�

La �gure ���� montre un exemple d�initialisation de ce type de voisinage� Dans
cet exemple� le centre de la jonction J� est align�e avec une branche de J � Elle
fait donc partie de son voisinage initial� Mais comme il y a peu de chances pour
que cet alignement soit pr�esent dans une autre vue de la m�eme sc�ene � m�eme en
conservant un �ecart faible entre les points de vue �� la relaxation perceptuelle aura
pour cons�equence d��eliminer J� du voisinage de J �

Le r�esultat de cette phase de relaxation est donc� pour chaque jonction J � un
ensemble de voisins perceptuels appartenant probablement au m�eme objet que J
� jonctions coh�erentes avec un d�eplacement rigide �� On retrouve ici le principe
Gestaltiste de groupement perceptuel par �comportement commun� �common fate��
Les scores de groupement traduisent la qualit�e de chaque association�
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Figure ���� � Comparaison entre hypoth�eses de groupements� En supposant que
L est group�ee avec L�	 dans quelle mesure peut on consid�erer que J est group�ee
�a Jv��

Algorithme ��	 � Relaxation perceptuelle

d�ebut
pour Chaque jonction J � J� faire

pour Chaque voisin Jvi � V�J� faire

Contributions � �

pour Chaque hypoth�ese d�appariement L � M�J� faire

pour Chaque voisin Lj � V�L� faire

si la con�guration dG�J� Jvi� similaire �a la con�guration dG�L�Lj�

alors
Contributions � Contributions � SG�L�Lj�

si Contributions �	 � alors

� Renforcement du score de groupement SG�J� Jvi�

SG�J� Jvi� 	 SG�J� Jvi� � ���
 � ��� � Contributions�

�n
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����	 R�esultats de mise en correspondance

Comme c��etait le cas pour les pr�ec�edentes �etapes de groupement� nous avons
d�abord appliqu�e cet algorithme de mise en correspondance de jonctions sur des
sc�enes arti�cielles puis sur des images r�eelles� Dans chaque cas� la limite du nombre
d�it�erations a �et�e �x�e �a dix cycles de relaxation temporelle et spatiale� Chang et
Aggarwal ont montr�e en e
et que la conjugaison des deux relaxations et l��elimination
progressive des appariements les plus mauvais renforcent la convergence� En plus de
cette condition limite� l�analyse des appariements permet d�arr�eter les cycles de
relaxation lorsque les voisinages temporels des jonctions sont r�eduits �a un voisin
dominant�

A�n d��eliminer une grande partie des ambigu� t�es d�appariements� l�algorithme
est appliqu�e successivement de l�image I� vers l�image I�� puis de I� vers I�� Seules
les jonctions pour lesquelles il existe un appariement r�eversible entre les deux images
sont conserv�ees� Les meilleures hypoth�eses d�appariements sont en�n extraites selon
leur score�

Les �gures de la page ��� visualisent les r�esultats d�appariement pour une sc�ene
simple� Les deux rectangles ont ici des d�eplacement tr�es di
�erents d�une image �a
l�autre� illustr�es par la �gure ���� des vecteurs de disparit�e entre les deux ensembles
de jonctions� Cet algorithme permet donc de s�a
ranchir d�une contrainte de d�epla�
cement coh�erent pour l�ensemble des jonctions gr�ace au groupement perceptuel des
jonctions pr�esentant des d�eplacements semblables�

Les images des pages ��� et ��� illustrent bien la robustesse de l�appariement
malgr�e des variations importantes dans l�orientation des branches des jonctions� En
e
et� la reconstitution des ar�etes �a partir de l�image de contours subit des perturba�
tions importantes dues essentiellement �a la discr�etisation des contours� C�est le cas�
en particulier� pour les ar�etes des fen�etres � jonctions ��� �� et �� ��

Cet exemple illustre �egalement l�utilit�e des jonctions virtuelles� M�eme si elles
sont issues de groupements accidentels� des jonctions apparaissant sur des points de
vues di
�erents constituent des points de rep�eres utiles �a la mise en correspondance�
Les jonctions � et �� sont ainsi appari�ees bien qu�elles n�aient pas de signi�cation
physique particuli�ere�

Les �gures des pages ��� et ��� repr�esentent un exemple d�appariement dans des
conditions r�eelles� Malgr�e l�apparente simplicit�e de la sc�ene� les di
�erences de con�
traste et le bruit de chaque image introduisent des di
�erences importantes entre les
contours des deux sc�enes� Comme le montre la �gure ����� le groupement de segments
permet de compenser une majeure partie des discontinuit�es le long des contours� La
principale di	cult�e de l�appariement dans le cas de sc�enes r�eelles vient des jonctions
sans correspondant� comme la jonction � dans cet exemple� La souplesse de l�al�
gorithme d�appariement attribue tout de m�eme un correspondant �a cette jonction�
Ce r�esultat est toutefois int�eressant dans la mesure o�u les jonctions correctement
appari�ees pr�esentent des di
�erences importantes de localisation � repr�esent�ees par la
�gure ���� � et d�orientation de leurs branches�
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Figure ���� � Appariement simple � rectangles

                        

Figure ���� � Appariement simple � rectangles � appariements

            

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

                        

Figure ���� � Appariement complexe � maison � d�etection de contours
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Figure ���� � Appariement complexe � maison� On peut noter l�appariement cor�
rect de la jonction 
� dans les deux images	 malgr�e les di��erences d�orientation
des branches� Les jonctions virtuelles � et 

 sont superpos�ees dans l�image de
droite�

            

Figure ���	 � Appariement complexe � maison � vecteurs de d�eplacement
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Figure ���
 � Appariement de jonctions � cube

                        

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

                        

Figure ���� � Appariement de jonctions � cube � hypoth�eses de segments apr�es
groupement
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Figure ���� � Appariement de jonctions � cube� On peut noter l�appariement
correct de la jonction 
� malgr�e le passage de � �a � branches d�une sc�ene �a
l�autre� Les jonctions 
 et � sont superpos�ees dans l�image de droite� La jonction
� est une jonction virtuelle�

            

Figure ���� � Appariement de jonctions � cube � vecteurs de d�eplacement
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��� Conclusion

Nous avons montr�e dans ce chapitre comment utiliser les �el�ements de repr�e�
sentations extraits �a partir des cha� nes saillantes d�une image pour constituer des
structures plus globales et les manipuler� En particulier� nous avons pr�esent�e une
m�ethode de groupement de segments et de points d�int�er�et selon un ensemble de
jonctions� L�utilit�e de ce type de groupement de haut niveau est �nalement illustr�e
�a l�aide d�un algorithme de mise en correspondance de jonctions�

Le principal avantage de cette approche est sa �exibilit�e et sa robustesse face au
bruit gr�ace �a la g�en�ericit�e des m�ethodes de groupement� Il serait int�eressant de la
d�evelopper selon deux axes privil�egi�es�

D�une part� la construction d�hypoth�eses de groupement selon des r�egles plus
complexes� Des propri�et�es telles que la sym�etrie ou le parall�elisme apportent en
e
et des contraintes plus fortes pour la mise en correspondance de structures d�in�
t�er�et� Leur complexit�e �elev�ee assure un faible nombre de structures et une recherche
d�autant plus rapide�

D�autre part� la mise en correspondance pourrait b�en�e�cier de la hi�erarchie de
groupements� En e
et� l�appariement de jonctions ne peut qu��etre le d�ebut d�une
mise en correspondance hi�erarchique� En servant de centre d�int�er�et� les jonctions
appari�ees peuvent �etre utilis�ees pour mettre en correspondance les jonctions de leur
voisinage� Ces appariements seraient ensuite propag�es �a chaque branche� jusqu�aux
pixels de l�image correspondant �a ces branches si l�application exige une grande
pr�ecision� Cette d�emarche� semblable �a celle de �Venkateswar et Chellappa� ����� �
consiste en une succession de pr�edictions et v�eri�cations d�appariements entre struc�
tures� les appariements de haut niveau servant de centre d�attention pour niveaux
inf�erieurs�

En�n� une am�elioration plus mat�erielle est n�ecessaire �a court terme� En tant
que structures complexes� les jonctions sont moins nombreuses que de pixels ou
des segments� mais leur repr�esentation en termes de m�emoire est beaucoup plus
volumineuse� Comme pour la manipulation de grands nombres d�hypoth�eses �evoqu�ee
en �n du chapitre pr�ec�edent� il serait utile ici aussi d�adopter des repr�esentations
internes plus adapt�ees �a l�utilisation de structures complexes�
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