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Introduction

�On aura compris qu�il n�y a pas d�un c�ot�e l�Image� mat�eriau unique� inerte et
stable� et de l�autre le Regard� comme un rayon de soleil mobile qui viendrait animer
la page d�un livre grand ouvert� Regarder n�est pas recevoir mais ordonner le visible�
organiser l�exp�erience� L�image tire son sens du regard� comme l��ecrit de la lecture�
et ce sens n�est pas sp�eculatif mais pratique��

�Vie et mort de l�image�  R�egis Debray �Debray� �����

            

Figure ��� � March�e d�esclaves avec buste invisible de Voltaire � Salvador Dali
March�e d�esclaves avec buste invisible de Voltaire  ����  Salvador Dali Museum�
San Petersburg� Floride
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La perception des objets d�une sc�ene� en particulier leur forme� est l�un des
probl�emes fondamentaux de la vision par ordinateur	 L�acquisition d�images mono
culaires reste la m�ethode la plus �economique pour percevoir une sc�ene	 Mais elle est
�egalement source de nombreux probl�emes mal pos�es� li�es aux ambigu��t�es cr�e�ees par
la projection de la sc�ene sur l�image	 En d�autres termes� une image seule ne contient
pas assez d�informations pour une interpr�etation compl�ete et sans ambigu��t�e de la
sc�ene repr�esent�ee	
Pourtant� la vision humaine d�emontre l�existence de m�ecanismes robustes pour

la perception de structures en trois dimensions� m�eme lorsque la sc�ene est per�cue
�a partir d�une simple image	 Le syst�eme visuel humain pr�esente en particulier de
nombreux m�ecanismes dont le r�ole est de guider en permanence la perception dans
un �ot continu d�informations visuelles	 Un certain nombre de ces m�ecanismes ont
�et�e appliqu�es �a la vision par ordinateur	 Inspir�es de la vision naturelle� l�utilisation de
vues multiples� de focus d�attention ou encore de r�etine arti�cielle �a r�esolution polaire
ont montr�e leur int�er�et pour r�esoudre certaines ambigu��t�es de la recherche visuelle	
D�autre part� des th�eories issues de la psychologie de la perception� fournissent des
contributions importantes	 C�est le cas� en particulier� du groupement perceptuel	
Le groupement perceptuel d�esigne la facult�e de la vision humaine �a organiser

certains �el�ements visuels en groupes signi�catifs	 Ce ph�enom�ene se produit de fa
�con spontan�ee� avant toute interpr�etation du contenu de la sc�ene observ�ee	 Des
exp�eriences psychovisuelles simples montrent clairement l�importance de certaines
relations� telles que la proximit�e� la fermeture� la continuit�e ou la sym�etrie� lors de
ces groupements	
L�organisation perceptuelle a� depuis une vingtaine d�ann�ees� fait l�objet de nom

breuses recherches en vision par ordinateur	 Ce probl�eme combinatoire complexe est
le plus souvent exprim�e comme le groupement d�attributs d�etect�es dans l�image se
lon des structures r�eguli�eres plus complexes	 Contrairement aux m�ethodes classiques
d�analyse d�images� ce type d�approche met l�accent sur des crit�eres qualitatifs et
g�en�eriques� au lieu de rechercher des mod�eles math�ematiques pr�ecis	 Finalement�
ces groupements sont utilis�es pour initialiser plus facilement des traitements de
haut niveau tels que la reconnaissance de formes ou bien la mise en correspondance
d�images	
Au cours de notre travail� nous nous sommes int�eress�es au r�ole que peut jouer

le groupement perceptuel dans la perception des contours des objets d�une sc�ene	
Plus pr�ecis�ement� l�objectif de cette th�ese est d�extraire� �a partir d�une d�etection
de contours� les �el�ements caract�eristiques des principales structures curvilignes de
la sc�ene	 Il s�agit donc� dans un premier temps� de d�e�nir des crit�eres de qualit�e
permettant de mettre en valeur les contours les plus saillants de l�image	 Ces contours
dominants servent de point de d�epart �a l�extraction des �el�ements caract�eristiques de
la sc�ene	
Nous proposons une approche hi�erarchique pour extraire les �el�ements visuels les

plus importants et fournir un ensemble d�hypoth�eses fortes pour des processus de
haut niveau d�interpr�etation	



�

Cette m�ethode proc�ede en trois niveaux d�organisation	 Un niveau de groupe�
ments �el�ementaires organise d�abord les �el�ements de contours en cha��nes perceptuel
lement importantes	 Le r�ole de cette �etape est de r�eduire la complexit�e des niveaux
suivants en estimant de mani�ere robuste l�importance structurelle des �el�ements de
contours	 Le niveau suivant recherche des groupements interm�ediaires tels que des
segments� des courbes simples ou des points d�int�er�et	 Ces �el�ements de repr�esenta
tion sont extraits �a partir des cha��nes group�ees pr�ec�edemment	 Finalement� ceuxci
sont organis�es selon des groupements de haut niveau dans une application de mise
en correspondance structurelle de jonctions entre deux images	
Nos principales contributions sont l�apport d�un nouveau formalisme g�en�erique

pour la construction et l�optimisation de r�eseaux d��el�ements visuels localement con
nect�es� l�utilisation de ce type de r�eseau pour extraire les contours les plus r�eguliers�
une m�ethodologie de groupement hi�erarchique de ces �el�ements visuels en hypoth�eses
de structures plus complexes� et en�n� l�utilisation de ces structures pour la mise en
correspondance de jonctions entre deux images	
Ce m�emoire de th�ese est divis�e en deux parties	 La premi�ere� th�eorique� est

consacr�ee �a la perception visuelle et au r�ole que joue le groupement perceptuel en
vision par ordinateur	 Cette partie couvre l�ensemble des probl�emes� th�eoriques et
pratiques� que posent l�utilisation des contours pour l�analyse d�image	

� Chapitre � 	 Vision naturelle et arti
cielle

Nous posons dans ce chapitre la probl�ematique de la vision par ordinateur	
A�n de situer le contexte de notre travail� nous pr�esentons les principales m�e
thodologies appliqu�ees en vision arti�cielle� en commen�cant par les di��erentes
th�eories de la perception visuelle dont elles sont issues	

� Chapitre � 	 Interpr�etation des sc�enes de contours

Apr�es avoir d�e�ni le contexte de notre travail� nous abordons dans ce chapitre
la question des di��erentes repr�esentations de l�environnement visuel	 Le choix
des contours comme �el�ement de base de repr�esentation est ensuite justi��e	 La
probl�ematique de la d�etection et la mod�elisation des contours� ainsi que leur
r�ole en vision par ordinateur sont abord�es en d�etail dans ce chapitre	

� Chapitre  	 Groupement perceptuel en vision par ordinateur

Ce chapitre est consacr�e �a la place du groupement perceptuel en vision par
ordinateur	 En particulier� ce chapitre passe en revue les principes d�organi
sation perceptuelle issus de la psychologie de la vision et la mani�ere dont ces
principes ont �et�e appliqu�es �a la vision par ordinateur	 En�n� en guise de con
clusion �a cette premi�ere partie� nous exposons les principes de notre approche
en regard de ces probl�emes et des travaux ant�erieurs	

La seconde partie de ce m�emoire concerne le travail e�ectivement r�ealis�e au cours
de cette th�ese	 Elle est divis�ee en trois chapitres� correspondant aux trois niveaux
d�organisation perceptuelle de notre m�ethode	



�

� Chapitre � 	 Saillance structurelle et groupements �el�ementaires

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

� Chapitre � 	 El�ements de repr�esentation et groupements interm�ediaires

Nous montrons dans ce chapitre comment extraire de ces groupements �el�e
mentaires� un ensemble d�hypoth�eses g�eom�etriques utiles aux niveaux sup�e
rieurs de traitement	 Dans un premier temps� nous pr�esentons les principes
de notre m�ethode de structuration hi�erarchique� issus de l�analyse des grou
pements �el�ementaires	 Cette m�ethode 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	

� Chapitre � 	 Mise en correspondance structurelle

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	

En conclusion� nous r�ecapitulons en�n les principales contributions de notre ap
proche� les am�eliorations �a apporter et les perspectives ouvertes par cette th�ese	
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Chapitre �

Vision naturelle et arti�cielle

Nous posons dans ce chapitre la probl�ematique de la vision par ordinateur� A
n
de situer le contexte de notre travail� nous pr�esentons les principales m�ethodologies
appliqu�ees en vision arti
cielle� en commen�cant par les di��erentes th�eories de la
perception visuelle dont elles sont issues�

��� Probl�ematique de la vision par ordinateur

La vision par ordinateur concerne l�aspect algorithmique de la perception vi
suelle� depuis l�acquisition �a l�interpr�etation d�images	 Elle partage le domaine de la
�vision arti�cielle� � par opposition �a �vision biologique� � avec la vision industrielle�
plus pr�eoccup�ee par la conception mat�erielle de syst�emes visuels	 C�est� dans le do
maine de la perception visuelle� la discipline la plus r�ecente du fait de l��evolution de
la puissance de calcul des ordinateurs	
Ses buts fondamentaux sont de comprendre les m�ecanismes de la vision a�n de

construire des syst�emes de vision arti�cielle dont les performances sont au moins
semblables �a celles de la vision humaine	 Les domaines de comp�etence qu�elle couvre
vont du traitement du signal �a l�intelligence arti�cielle en passant par l�imagerie
� traitement des images �	
Pourtant� on est encore tr�es loin de comprendre la vision animale� encore moins la

vision humaine	 L�id�ee d�une d�e�nition de vision �g�en�erale� reste encore inaccessible	
En l�absence de d�e�nition valable� on pourrait dire que la vision g�en�erale est celle
dont nous faisons l�exp�erience� la n�otre	 En g�en�eral� c�est la vision humaine qui sert de
r�ef�erence� de mod�ele pour �evaluer les performances d�un syst�eme visuel	 Mais alors�
elle constitue une r�ef�erence n�ecessairement limit�ee de par ses capacit�es	 La vision
humaine est adaptative et rapide� mais elle n�est pas pour autant compl�etement
g�en�erale	 Contrairement �a certains animaux� elle est peu e cace dans l�obscurit�e
ou sous l�eau	 Elle ne per�coit qu�un nombre limit�e de fr�equences lumineuses� et
ne permet pas de donner une mesure pr�ecise des volumes ou des couleurs	 Elle ne
permet m�eme pas de distinguer une image de son re�et dans un miroir	 Il faut
garder ces remarques �a l�esprit pour �eviter des querelles inutiles pour de simples
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questions de d�e�nitions	 On pourrait pr�ef�erer au terme de �vision g�en�erale� le terme
de �vision naturelle� �Tarr et Black� ����b� 	 Fabriquer un syst�eme visuel arti�ciel
pose un certain nombre de questions fondamentales dont la plupart n�ont pas encore
�et�e tranch�ees	
Nous venons de le rappeler� la vision humaine� malgr�e son e cacit�e� est tout

de m�eme limit�ee	 Un syst�eme visuel arti�ciel doit il alors se comporter comme la
vision humaine� Ne doit il pas plut�ot apporter des facult�es di��erentes de la vision
humaine� La vision humaine sert de r�ef�erence dans la plupart des situations car nous
en faisons l�exp�erience en permanence	 On peut toujours faire l�objection qu�il est
inutile d�essayer de comprendre d�autres syst�emes visuels tant que nous ne ma��tri
sons pas compl�etement le fonctionnement du notre	 Pourtant� des syst�emes visuels
radicalement di��erents tels que celui des insectes ou des animaux pourraient non
seulement apporter des �el�ements de solutions �a certains de nos probl�emes� mais ils
pourraient aussi �etre riches en enseignements sur notre propre syst�eme	 En e�et�
malgr�e leurs di��erences apparentes� existetil des m�ecanismes communs �a la vision
st�er�eoscopique humaine� la vision en �facettes� des abeilles ou celle� globale� des
cam�el�eons�
Cette question en appelle d�autres� plus pr�ecises� sur les m�ecanismes de la vision

naturelle	 Peuton d�e�nir des modules distincts� � vision� raisonnement� apprentis
sage� m�emoire� interpr�etation� d�ecision� action � ou bien ces modules fontils partie
d�un syst�eme complexe � La vision estelle dissoci�ee de l�action � ou en d�autres
termes� �voir� atil un sens ind�ependant de toute autre t�ache� ou encore plus g�e
n�eralement� la vision estelle un processus actif � ou bien passif � Comme nous le
verrons plus loin� la recherche d�une r�eponse �a ces questions a donn�e lieu �a des
approches di��erentes du ph�enom�ene de la vision �Aloimonos� ����� 	
Pour en revenir au probl�eme de la vision par ordinateur� nous devons consid�erer

la vision d�un point de vue de traitement de l�information	 Les questions qui se
posent alors concernent la nature de ces informations et leur repr�esentation vis �a vis
de la machine	 Quelle sorte d�information extraire depuis les images� Apr�es tout�
l�exp�erience visuelle est faite de textures� couleurs� formes� mouvements� per�cus tous
�a la fois par le m�eme moyen	 Une mod�elisation de la vision doit tenir compte de
tous ces aspects	
Pour citer Y	 Aloimonos �

�Le probl�eme fondamental d�un syst�eme visuel est de d�eterminer quelle infor�
mation doit �etre utilis�ee dans l�image� et quelle doit �etre la repr�esentation la plus
adapt�ee pour que la relation entre le syst�eme et son environnement soit la plus e��
cace possible��

Estce que cette information doit �etre d�ecrite sous la forme d�un langage� Doit
elle �etre assez g�en�erique pour �etre manipul�ee par un grand nombre de t�aches� ou
doitelle �etre sp�ecialis�ee et adapt�ee �a chaque type de t�ache� Quelle sorte de des
cription produire �a partir d�une sc�ene� un mod�ele �D� une description symbolique�
�Ramesh� ����� �Brown� ����� 	



�	�	 Th�eories de la perception visuelle �

Toutes ces questions n�ecessitent d��elargir le sujet en apportant des pr�ecisions
sur les di��erentes fa�cons d�aborder la Vision ainsi que les principales th�eories qui
ont permis d��eclairer certains aspects de la perception visuelle utiles en vision par
ordinateur	

��� Th�eories de la perception visuelle

L��etude du probl�eme de la vision a donn�e lieu �a de nombreuses approches� s�epa
r�ees pour des raisons historiques et pour di��erentes interpr�etations du fonctionne
ment de la vision naturelle� qu�elle soit humaine ou bien animale	 Le domaine de la
�vision� concerne des chercheurs aussi vari�es que des psychologues� des biologistes�
des neurobiologistes� des ing�enieurs� des informaticiens ou math�ematiciens	
En laissant de c�ot�e l�aspect philosophique� nous pouvons d�egager trois familles

d�approches �Trivedi et Rosenfeld� ����� �

� L�approche psycho�visuelle� la plus ancienne car attach�ee aux aspects psycho
logiques de la perception visuelle	

� L�approche analytique� qui cherche �a comprendre comment fonctionnent les
m�ecanismes sensoriels et neuronaux de la vision �a un niveau biologique	 C�est
le cas� en particulier� des th�eories neurophysiologiques	

� L�approche calculatoire� qui traite des probl�emes algorithmiques de l�acquisi
tion� du traitement et de l�interpr�etation des informations visuelles	 Il s�agit
des th�eories engendr�ees par la vision par ordinateur	

Les di��erentes approches de la vision par ordinateur doivent beaucoup aux th�eo
ries d�evelopp�ees depuis plus d�un si�ecle par les neurophysiologistes et les psycho
logues	 Elles subissent �egalement les in�uences mill�enaires de courants de pens�ees
scienti�ques et philosophiques	 Donner une vue d�ensemble de ces di��erentes th�eories
est donc n�ecessaire a�n de replacer la vision par ordinateur dans son contexte	

����� Comment d�e�nir la vision	

Etant notre sens le plus d�evelopp�e� la Vision a entretenu l�int�er�et de g�en�erations
de philosophes� en particulier sur le rapport qu�elle tisse entre la perception et le
r�eel	 Voir a �et�e longtemps synonyme de Connaissance	 Pour Aristote� �voir� signi�e
conna��tre l�emplacement des choses par l�interm�ediaire de la vue	 Pourtant� dans
son �Discours de la M�ethode�� Descartes accorde du cr�edit �aux objets visibles mais
�a condition de les construire avec ordre et mesure� et de bien poser ses �equations��
C�est la s�eparation entre l�esprit et la mati�ere	 Dans ce contexte� si notre esprit est
essentiellement di��erent de la mati�ere� alors nous ne pouvons pas conna��tre le monde
mat�eriel directement	 Nous ne percevons le monde qu�au travers de sensations qui
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nous servent de repr�esentations	 Bien avant lui� Platon tenait un discours encore
plus extr�eme	 Dans �l�All�egorie de la caverne�� il fait la distinction entre les Id�ees�
objets d�intelligence� et leur mat�erialisation� les objets terrestres que nous percevons�
et qui n�en sont que les ombres	 Cette distance entre ce que nous percevons et ce
qui �est� sugg�ere une existence ind�ependante de toute perception	
En�n� sans aller trop loin dans les d�ebats philosophiques sur les rapports entre

la perception visuelle et la r�ealit�e� l�importance de la vision a aussi son revers en se
changeant en d�ependance	 Interpr�eter ce que nous voyons n�ecessite de plus en plus
de pr�ecautions tant il est facile de manipuler ou de trop d�ependre des images	 C�est
particuli�erement vrai lorsqu�il s�agit de sc�enes inaccessibles �a nos sens	 Depuis les
images de la jeunesse de l�univers transmises par le t�elescope spatial Hubble� jusqu��a
la visualisation de structures �a l��echelle atomique� les exemples ne manquent pas	
Ainsi se dessinent deux conceptions de la perception visuelle	 L�une suppose une

perception du monde directement tel qu�il est alors que pour l�autre� le monde n�est
per�cu qu�au travers de reconstructions mentales	 On retrouvera ces deux aspects
jusque dans les di��erentes approches de la vision par ordinateur	
D�un point de vue �evolutionniste� la vision est notre sens le plus utile	 Elle est

n�ecessaire �a l�accomplissement de t�aches essentielles �a notre survie � reconna��tre des
partenaires� amis ou ennemis� identi�er de la nourriture� s�orienter� �eviter le danger
�Aloimonos et Rosenfeld� ����� 	 Comme les autres sens� elle permet �a l�esp�ece de
survivre et d��evoluer	 Mais ce n�est pas sa seule fonction	 L�int�er�et de la vision dans
le domaine artistique n�a pas grand chose �a voir avec la survie et pourtant� elle
nous permet de d�evelopper des capacit�es d�interpr�etation et d�association aig�ues	 Le
probl�eme �etant de trouver le d�enominateur commun �a toutes ces t�aches� s�il existe	
En consid�erant la vision d�un point de vue purement calculatoire� on pourrait

�etre tent�e de la pr�esenter de la mani�ere suivante �

�La vision est un processus qui� �a partir d�images d�un environnement ext�erieur �a
l�observateur� produit une description utile et d�epouill�ee d�informations super�ues��
�Marr� �����

ou bien �

� La vision� en tant que processus d�intelligence arti
cielle� peut �etre consid�er�ee
comme un probl�eme ind�ependant� qui fournit un ensemble de donn�ees symboliques �a
des niveaux sup�erieurs d�interpr�etation�� �Brooks� ���
�

Selon cette conception� la vision fournirait alors une description seule� ind�epen
damment de toute interpr�etation	 L�id�ee est s�eduisante car elle permettrait de diviser
le probl�eme de la perception visuelle en t�aches ind�ependantes� en une hi�erarchie de
sous probl�emes	 Mais c�est oublier bien vite le c�ot�e dynamique de la vision	 L�oeil
est bien plus qu�une cam�era �g�ee	 Et l�environnement qui nous entoure bien plus
qu�une image �xe	
Des exp�eriences tr�es simples dans lesquelles des sujets sont plac�es dans un envi

ronnement visuel uniforme r�ev�elent des comportements int�eressants	 En l�absence de
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tout point de rep�ere� l�observateur ne se contente pas de �xer un point ind�etermin�e�
mais au contraire parcours inlassablement le champ visuel �a la recherche d�un point
de r�ef�erence	 Il en r�esulte un e�et de d�esorientation et une perception de nuances
de tons ou de couleurs l�a o�u il n�y en a pas �Zakia� ���
� 	 Le syst�eme visuel aurait
donc besoin de la pr�esence d�objets dans le champ visuel pour fonctionner	 Ce qui
am�ene �a la remarque suivante �

������ il devrait �etre acquis que la perception n�est pas passive mais active� L�ac�
tivit�e perceptuelle est exploratoire� elle parcours� elle recherche � ce qui est per�cu ne
tombe pas seulement sur les capteurs comme la pluie sur le sol� Nous ne voyons pas�
nous regardons�� �Bajcsy� �����

ou encore� d�une fa�con plus �elabor�ee �

� La Vision est un processus de reconnaissance 	 Elle est Associative � association
de vues ou de propri�et�es avec des concepts et des repr�esentations �� Interpretative
� cherche �a r�epondre �a des questions sp�eci
ques �a propos de l�environnement�� Diri�
g�ee � chaque comportement oriente vers un certain type de calculs �� et S�elective � les
informations inappropri�ees pour la t�ache en cours sont rejet�ees ��� �Aloimonos� �����

La vision est d�e�nie ainsi comme une d�emarche active a�n d�accomplir un certain
but	 Nous devons alors nous poser la question de savoir si la vision par ordinateur
doit se contenter de �voir� ou bien si elle doit �regarder�	
Ces di��erentes d�e�nitions sugg�erent deux conceptions de la vision	 L�une� re

constructive� consid�ere que le r�ole de la vision est de fournir une repr�esentation
de l�environnement �a d�autres niveaux cognitifs	 L�autre consid�ere la vision comme
partie prenante d�un syst�eme complexe� inextricablement li�ee �a l�intention et �a l�ac
tion	 Cette dichotomie se retrouve sous des formes diverses dans les th�eories de la
vision et surtout� en ce qui nous concerne� dans les di��erentes approches de la vi
sion par ordinateur	 Cependant� on peut voir appara��tre depuis quelques ann�ees des
approches nouvelles� liant la robustesse des m�ethodes reconstructives �a la souplesse
des approches dynamiques	

����� Psychologie de la perception visuelle

L��etude de la vision d�un point de vue psychologique est la fa�con la plus naturelle
d�aborder le probl�eme	 Nous en faisons continuellement l�exp�erience� d�une fa�con si
famili�ere qu�il est tr�es facile de sousestimer la complexit�e de cette t�ache	 Il est donc
n�ecessaire de comprendre comment fonctionne la vision �a un niveau psychologique
pour ne pas �etre leurr�es par notre propre exp�erience de la vision	

������� Approche psychophysique et concept de seuil

Ce premier aspect de l��etude de la vision sur un plan psychologique n�est pas
exactement une th�eorie mais plut�ot un ensemble de techniques permettant de me
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surer la r�eponse d�observateurs �a des stimuli visuels	 C�est la premi�ere approche a
avoir �etudi�e la vision de fa�con rigoureuse� en proposant des donn�ees �ables et des
m�ethodes d�exp�erimentation contr�ol�ees �Gordon� ����� 	
Les m�ethodes psychophysiques sont �a l�origine des th�eories de Seuils sensoriels	

En r�esum�e� mesurer et expliquer un seuil sensoriel consiste �a �etudier les relations
entre un stimulus et la r�eponse� ou sensation� �a ce stimulus	 En d�autres termes� il
s�agit de d�eterminer �a partir de quelle intensit�e un stimulus est per�cu comme tel	
La d�emarche psychophysique peut �etre globalement d�e�nie comme l��etude des

relations entre la force d�un stimulus et la force de la sensation per�cue en cons�equence
de ce stimulus	 Une proc�edure psychophysique r�epond en particulier aux probl�emes
de d�etection � comment mesurer si un sujet est sensible ou non �a un stimulus� ��
d�identi�cation � comment mesurer l�aptitude du sujet �a exprimer une r�eponse� �� de
discrimination � comment �evaluer son aptitude �a faire la di��erence entre plusieurs
stimuli � �� et en�n� des probl�emes d��echelle � comment mesurer la proportion de
stimulus r�eellement per�cue par le sujet� �	
En montrant que l�exp�erimentation est un moyen appropri�e pour �etudier la per

ception et que l�utilisation de stimuli bien d�e�nis dans un environnement contr�ol�e
peut amener �a des d�ecouvertes remarquables sur le fonctionnement de la perception�
les m�ethodes psychophysiques ont apport�e une contribution essentielle �a l��etude de
la perception visuelle	
Le principal reproche fait �a cette approche est de n��etudier qu�un aspect parti

culier de la vision �a la fois	 Les stimuli utilis�es sont n�ecessairement simples et ne
prennent donc pas en compte la complexit�e de l�environnement visuel tel qu�il est
couramment per�cu	 En e�et� la vision naturelle doit rarement r�epondre �a un seul
stimulus �a la fois	

������� Th�eorie du Gestalt

Parmi les plus anciennes th�eories sur la psychologie de la vision� la th�eorie du
Gestalt est l�une des plus c�el�ebres de part l�ampleur des ph�enom�enes qu�elle a mis
en �evidence� dont un grand nombre constituent encore aujourd�hui des probl�emes
non r�esolus	 Sa contribution est telle que son in�uence et sa popularit�e sont toujours
d�actualit�e� malgr�e les lacunes de sa forme d�origine	
La th�eorie du Gestalt met l�accent sur le besoin d��etudier le comportement du

cerveau dans ses relations avec le monde au travers d�exp�eriences de tous les jours	
Son domaine d�application n�est pas limit�e �a la perception visuelle	 Les �Gestaltistes�
ont exp�eriment�e sur les processus de la pens�ee �Wertheimer� ���� �� la r�esolution de
probl�emes �Duncker� ���� �� la m�emoire et l�apprentissage �Katona� ���� �	 Elle
repr�esente plut�ot un syst�eme g�en�eral d��etude de ph�enom�enes psychologiques	
La th�eorie du Gestalt li�ee �a la perception repose sur un certain nombre de prin

cipes mis en �evidence par des ph�enom�enes simples	 Le premier de ces principes a
donn�e son nom �a la th�eorie� et part de la constatation que dans de nombreux cas�
un groupe de stimuli acquiert une qualit�e sup�erieure �a la somme des qualit�es des
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parties	 Par exemple� une m�elodie est quelque chose de plus qu�une simple succes
sion de notes� ou bien un carr�e a quelque chose de plus qu�un simple arrangement
de lignes	 Cette qualit�e propre au �tout� a �et�e baptis�ee en allemand Gestaltqualit�at
 qualit�e de la forme	

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

Les autres principes� sont autant d�illustrations de la perception en tant que pro
cessus dynamique et organis�e � s�eparation entre objets et fond� groupements percep
tuels selon des r�egles simples � continuit�e� proximit�e� orientation� sym�etrie �� principe
de simplicit�e et de coh�erence � r�esum�e par le terme allemand d�origine  Pr�agnanz ��
invariants des formes et des couleurs	 En montrant que la perception visuelle ob�eit
dans une certaine mesure �a ces principes� la th�eorie du Gestalt �etait en faveur d�une
origine inn�ee de ces m�ecanismes �approche �nativiste��	
Le chapitre � abordera chacun de ces principes d�une fa�con plus d�etaill�ee	 Nous

nous limiterons pour l�instant �a une pr�esentation sommaire de la th�eorie du Gestalt
pour la placer dans le contexte des th�eories de la perception visuelle	
La th�eorie du Gestalt a d�u faire face �a de nombreuses critiques	 Leur princi

pal outil d�explication� le mod�ele de cerveau de K�ohler� rendait compte des ph�e
nom�enes observ�es sous la forme d�hypoth�etiques processus de r�esonance dans le
cerveau	 Ces processus n�ont encore jamais �et�e d�emontr�es	 Leurs arguments ont �et�e
critiqu�es comme �etant souvent circulaires � les descriptions des ph�enom�enes qu�ils
ont mis en �evidence servent souvent d�explications de ces m�emes ph�enom�enes	 C�est
une chose de montrer que la vision r�eagit selon des lois de groupements� expliquer
pourquoi elle r�eagit ainsi en est une autre	
En particulier� la th�eorie du Gestalt n�a pu r�epondre �a des questions telles que �

Pourquoi la vision estelle dynamique� Quelle est l�origine de ce degr�e d�organisation
que nous pouvons observer� Comment en pr�evoir le comportement en pr�esence d�une
situation inattendue� En d�autres termes� il s�agit plus d�une th�eorie descriptive que
pr�edictive	
Pourtant� son in�uence sur les autres th�eories psychologique de la perception est

consid�erable	 L�une de ses grandes forces a �et�e d�insister sur le c�ot�e ph�enom�enolo



�� Chapitre � � Vision naturelle et arti�cielle

gique de la vision �a partir d�exp�eriences psychovisuelles et de rester claire sur une
question simple � qu�estce qu�une th�eorie de la perception doit essayer d�expliquer�

������� Fonctionnalisme probabiliste de Brunswik

Le Fonctionnalisme probabiliste est essentiellement le travail d�Egon Brunswik
����������	 Cette th�eorie n�a pas eu le m�eme succ�es que la th�eorie du Gestalt� et
pourtant� elle a anticip�e de nombreux d�eveloppements contemporains de l��etude de
la perception	 C�est la premi�ere th�eorie a avoir soulign�e la nature probabilisite de la
perception� l�importance de l�environnement de l�observateur et le r�ole de l��evolution
dans le d�eveloppement de la perception visuelle �Gordon� ����� 	
Brunswik fut l�un des premiers �a envisager que la recherche en perception de

vrait re��eter la complexit�e des ph�enom�enes observ�es	 Jusque l�a� la tendance dans
le domaine �etait de simpli�er les m�ecanismes� de faire des parall�eles avec d�autres
disciplines� d�utiliser des sujets entra��n�es �a certaines r�eponses sur un ensemble de sti
muli extr�emement arti�ciel	 Ce rejet cat�egorique des m�ethodes classiques de psycho
physique� m�ethodes pourtant �a l�origine de nombreux r�esultats en perception� est
l�une des principales faiblesses de cette th�eorie	
Pr�eoccup�e par l�in�uence de l��evolution sur les m�ecanismes du syst�eme visuel�

Brunswick propose de prendre en compte les millions d�ann�ees d��evolution n�eces
saires �a l��elaboration de tels syst�emes	 Cette approche de la perception sugg�ere un
syst�eme visuel guid�e par des imp�eratifs de survie	 Il ne peut �etre compris hors de
sa relation avec l�environnement de l�observateur	 Les m�ecanismes d�un tel syst�eme
n�existent alors que parce qu�ils ont une fonction li�ee �a l��evolution	
En�n� il accorde une importance particuli�ere �a la nature incertaine du monde

per�cu par l�observateur	 Non seulement les signaux �emis par l�environnement sont
incomplets ou brouill�es� mais ils ont une nature statistique ou probabiliste	 De ce
point de vue� ce qu�on per�coit du monde n�est pas seulement incomplet mais plut�ot
incertain	 Percevoir revient �a faire la meilleure �evaluation sur des signaux pond�er�es
en fonction de pr�ec�edents �echecs ou succ�es	
Ses travaux sur les groupements par proximit�e et sur la perception des visages�

apportent une nouvelle signi�cation aux ph�enom�enes r�ev�el�es par Wertheimer � les
groupements ont une valeur fonctionnelle	 L�action de grouper est utile car elle
permet en g�en�eral de d�elimiter le contour d�objets	 C�est l�une des principales con
tributions de cette th�eorie	
Malgr�e des travaux souvent jug�es trop confus� peu convaincants et qui ont con

tribu�e �a son insucc�es� les id�ees sugg�er�ees par Brunswick r�eapparaissent depuis peu
gr�ace aux avanc�ees en calculs statistiques� qui proposent des m�ethodes plus e caces
que celles dont il disposait� et surtout� au retour de l�id�ee selon laquelle l�observateur
participe de mani�ere active �a la vision	 Cette id�ee d�interaction entre l�observateur et
son environnement est particuli�erement pr�esente dans les travaux de J	J	Gibson sur
la perception imm�ediate � cf	 page �� � et plus r�ecemment� en vision par ordinateur
� vision intentionnelle �Aloimonos� ����� �	



�	�	 Th�eories de la perception visuelle ��

������
 Empirisme ou paradigme constructioniste

S�il fallait d�esigner une th�eorie dominante en perception visuelle ce serait certai
nement celle de l�Empirisme	 Ses principes clairs et la force des exp�eriences men�ees
pour y apporter des arguments en ont fait la th�eorie la plus populaire et celle qui
a eu le plus de succ�es en perception	 Parmi les contributeurs importants �a cette
th�eorie� on peut trouver Helmholtz ����������� Ames ������� Bruner ������ et plus
r�ecemment R	 L	 Gregory ���
��	
La th�eorie de l�Empirisme part de l�id�ee que la perception visuelle est quelque

chose de plus qu�une simple analyse de stimuli visuels	 Cette id�ee sugg�ere qu�un ph�e
nom�ene interm�ediaire de construction intervient entre la stimulation et l�exp�erience	
Elle d�ecrit la perception en tant que processus de construction� capable de d�educ
tions qui vont au del�a de ce qui est seulement per�cu par les sens	 Cette approche de la
perception visuelle souligne l�importance de l�exp�erience et des associations d�id�ees
et s�oppose en cela au �nativisme� des Gestaltistes� qui supposent les m�ecanismes
de groupements inn�es	 La perception n�est plus un simple signal d�entr�ee mais un
processus de s�election qui intervient entre l�image r�etinienne et l�interpr�etation	
Des exp�eriences psychologiques relativement simples sur l�attention visuelle ont

montr�e que ce qui est per�cu par un observateur subit l�in�uence du contexte� des
id�ees re�cues� des st�er�eotypes	 Les sources d�in�uence vont m�eme jusqu��a l��etat phy
sique ou la faim du sujet	 Au cours de ces exp�eriences� des sujets �a qui sont montr�es
des images br�eves� ne retiennent qu�une fraction de ces images d�une fa�con s�elective	
Dans les ann�ees ��� d�autres exp�eriences sur la r�esolution de probl�emes et l�atten

tion men�ees par J	 S	 Bruner conduisirent �a la th�eorie suivante � l�observateur per�coit
le monde avec une s�erie d�hypoth�eses� d�attentes qu�il confronte �a ce que ses sens
lui fournissent e�ectivement	 Une hypoth�ese forte n�ecessite un faisceau de preuves
important pour �etre contredite et autorise �a l�inverse une certaine tol�erance	 En
d�autres termes� l�observateur est acteur dans la perception� faisant des hypoth�eses
sur le monde et les v�eri�ant	
La forme moderne de cette th�eorie est repr�esent�ee par les travaux du psychologue

anglais R	L	Gregory �Gregory� ��
�� 	 Selon cette th�eorie� les signaux re�cus par les
r�ecepteurs sensoriels activent des �ev�enements neuronaux	 Ces �ev�enements interagis
sent avec la connaissance et la m�emoire pour fabriquer un ensemble de donn�ees �a
partir desquelles des hypoth�eses sont faites sur l�environnement	 C�est cette cha��ne
d��ev�enements que nous appelons �perception�	
Un certain nombre d�arguments semblent con�rmer cette th�eorie�

� La perception peut� dans certains cas familiers� anticiper sur nos actions	 Lors
d�exp�eriences sur le suivi de cible �a l�aide d�un pointeur manuel� les sujets op�e
rent remarquablement bien lorsque les mouvements du pointeur sont r�eguliers
et pr�evisibles	

� La perception est ambig�ue	 L�un des exemples les plus classiques est celui du
cube de Necker	 C�est une �gure instable� pour laquelle deux interpr�etations
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coexistent	 Cet exemple est un indice fort en faveur d�une sorte de d�eduction
�visuelle�	 Si la perception �etait exclusivement li�ee aux stimuli� un m�eme signal
ne pourrait produire deux interpr�etations	            

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

� La perception peut �etre paradoxale	 Les objets impossibles de la �gure �	�
sont per�cues comme un tout coh�erent 	 Ce ph�enom�ene sugg�ere une perception
s�equentielle des objets avec d�eduction d�une forme plus globale	 En e�et� ces
�gures impossibles sont constitu�ees de parties coh�erentes assembl�ees d�une
mani�ere incoh�erente	

            

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

� La perception montre une capacit�e particuli�ere �a s�eparer des objets familiers
d�un arri�ere plan complexe	 C�est valable pour la perception visuelle comme
la perception auditive	 Il a �et�e d�emontr�e comment un sujet peut s�eparer une
voix famili�ere du bruit de fond d�une foule	 La connaissance joue un r�ole actif
dans la s�election des signaux per�cus	
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� Des objets improbables tendent �a �etre pris pour des objets probables	 L�une
des d�emonstrations de Gregory les plus connues utilise un visage sculpt�e en
creux	 Correctement illumin�e� le visage est interpr�et�e comme sculpt�e en bosses	            

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

� La perception peut �etre in�uenc�ee par des stimuli inconscients	 Par exemple�
lorsqu�on montre �a des sujets deux photos apparemment identiques d�un m�eme
visage� la plupart choisissent celle pour laquelle les pupilles sont les plus dila
t�ees	 Une majorit�e se montrent incapables de di��erencier les deux photos� et
lorsqu�on demande aux autres s�ils ont remarqu�e le changement de pupilles� la
r�eponse est n�egative	

� En�n� la perception autorise des d�efauts selon le contexte	 L�un des exemple
les plus frappants est celui d�un visage pour lequel les yeux et la bouche ont �et�e
localement invers�es	 Confront�es avec l�image d�origine� une majorit�e de sujets
les d�eclarent identiques	

En application� cette th�eorie permet d��eclairer certaines illusions comme celles
reproduites sur la �gure �	�	 Ces quatre illusions ont toutes comme r�esultat de faire
appara��tre des objets identiques avec des tailles di��erentes	 L�illusion est induite
dans chaque cas par l�activation de l�hypoth�ese de profondeur alors que les lignes
sont coplanaires	 Ainsi� dans l�illusion de Ponzo� les lignes obliques sugg�erent un
e�et de profondeur qui conduit �a consid�erer le segment A plus long que B car appa
remment plus �eloign�e de l�observateur	 Ce type d�illusion est un exemple frappant
de la �exibilit�e des constructions du syst�eme visuel� ainsi que de sa vuln�erabilit�e	
Cependant� malgr�e ses succ�es� cette th�eorie laisse encore dans l�ombre un certain

nombre de questions importantes	
Par exemple� rien n�est encore dit sur la nature des hypoth�eses utilis�ees par

le syst�eme visuel pour la perception	 De m�eme pour les preuves utilis�ees par la
perception pour con�rmer ou in�rmer une hypoth�ese	 Leur origine� tout comme leur
�evolution sont encore ind�etermin�ees	



�� Chapitre � � Vision naturelle et arti�cielle

MULLER-LYER OPPEL

PONZO DELBOEUF

A B

A

B

A

B

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

Les sensations visuelles sontelles si pauvres en information qu�elles doivent �etre
recompos�ees en permanence par la m�emoire et le raisonnement� Les images per�cues
par la r�etine contiennent rarement des informations sur un seul objet �a la fois�
mais plut�ot des projections d�objets multiples� des occlusions ou des points de fuite	
Autant d�informations riches et imm�ediatement disponibles	 De la m�eme mani�ere�
le mouvement et une vision st�er�eoscopique apportent des indices importants sur
l�environnement	
La vision estelle constamment un processus de construction� Proc�edetelle hi�e

rarchiquement� �a la mani�ere d�un ordinateur� Si c�est le cas� comment les nouveaux
n�es acquierentils une construction du monde� A quoi confrontentils leurs hypo
th�eses� Il est probable que nous ayons aussi des m�ecanismes de perception directe	
Dans ce cas� �a partir de quel point la perception cessetelle d��etre directe pour deve
nir constructive� Les processus de construction pourraient n�intervenir que lorsque
nous sortons des conditions usuelles de perception � 	
Ces questions montrent combien l�approche empiriste de la vision est encore

activement d�ebattue	 Avec la neurophysiologie� c�est la th�eorie qui a le plus in�uenc�e
la vision par ordinateur� en particulier avec le paradigme de Marr � cf	 section �	�	� �	
L�utilisation de l�ordinateur comme mod�ele de cerveau est une �evolution naturelle
dans l�histoire de cette th�eorie	

������	 Perception imm�ediate

La th�eorie de la Perception Imm�ediate� aussi appel�ee Optique Environnementale
� en anglais� Ecological Optics�� est l�une des th�eories les plus r�ecentes dans le do
maine de la perception visuelle	 Elle a vu le jour en grande partie gr�ace aux travaux

�� Cf� le sous chapitre ������� consacr�e �a la vision imm�ediate de J� J� Gibson�
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du psychologue am�ericain J	J	Gibson �������
�� �Gibson� ����� �Gibson� ��
�� 	
Rejetant �a l�origine toute d�emarche exclusivement empiriste� cette approche est tou
jours en �evolution depuis	
Les question qu�elle pose sont les suivantes � la perception du monde estelle

toujours indirecte� Estce que nous ne �voyons� qu�une repr�esentation du monde ou
bien le monde en luim�eme� Le but de cette remise en question est de d�eterminer
comment les organismes vivants sont conscients d�un monde essentiellement neutre	
A partir d�observations sur la nature de la lumi�ere� la relation entre l�observateur

et son environnement et le r�ole des invariants en perception� Gibson et ses successeurs
aboutissent �a une conception nouvelle de la perception� en rupture avec la conception
constructionniste classique	 Leur th�eorie repose sur trois concepts importants�

� L�environnement contient tous les �el�ements n�ecessaires �a l�action	 Les informa
tions contenues dans le �ux optique sous forme d�invariants sont su samment
�elabor�ees pour permettre des d�ecisions	 La lumi�ere ellem�eme est extr�emement
riche et structur�ee � comme le montrent les hologrammes� il est possible de per
cevoir un objet en relief �a partir d�une image de cet objet sous un ��eclairage�
laser �	 L�information existe donc d�ej�a �a l�ext�erieur de l�observateur et celuici
n�a pas besoin de repr�esentation interne pour l�utiliser	

            

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

� L�un des concepts les plus importants de cette th�eorie est celui des �invariants�	
Nous ne percevons pas le monde d�une fa�con al�eatoire ou chaotique mais par
un �ot continu d�images en corr�elation permanente	 C�est ce qui nous permet
de dire qu�un objet ne r�etr�ecit pas r�eellement lorsqu�il s��eloigne de nous� ou
que deux objets plus ou moins �eloign�es ont en fait la m�eme taille � alors qu�ils
ont une taille di��erente sur l�image �	

� Le dernier concept important est plus di cile �a appr�ehender	 Dans une d�e
marche qui fait �echo aux arguments de Brunswick� Gibson accorde une certaine
importance �a l�in�uence de la fonction des objets que nous percevons sur notre
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propre perception	 D�o�u l�id�ee d�un potentiel� d�une capacit�e� que repr�esente
chaque partie de notre environnement � concept d�esign�e en anglais par af�
fordance� litt�eralement �capable de� �	 Les objets qui nous entourent guident
notre perception sur ce qui est possible ou non de faire	

L�id�ee directrice de cette th�eorie est celle de la perception imm�ediate	 Les in
formations utiles �a l�action sont extraites directement de l�image	 Par comparaison�
l�approche empiriste classique suppose une reconstruction interne de la perception
visuelle sur laquelle interviennent les processus d�analyse et de reconnaissance	 Selon
Gibson� le syst�eme perceptuel ne r�epond pas �a des stimuli mais extrait en perma
nence des invariants �a partir d�un �ot continu	 L�analyse et la reconnaissance de
vraient donc pouvoir agir directement �a partir des informations visuelles� sans faire
intervenir de repr�esentation interm�ediaire	
L�un des m�erites de cette approche r�ecente est d�avoir soulign�e l�importance de

l��etude de l�environnement et la richesse des signaux re�cus par un observateur actif	
Elle repr�esente une tentative de lutter contre la distinction entre l�organisme et son
environnement� entre ce qui se passe �a l�ext�erieur et �a l�int�erieur de l�observateur	
Mais en tant que th�eorie r�ecente et nouvelle� elle a aussi ses faiblesses	 L�une

des plus importantes est une tendance �a sousestimer la di cult�e pour le syst�eme
visuel que pose le probl�eme de la d�etection d�invariants � di cult�e qui n�a pas cess�e
d��etre d�emontr�ee avec la vision par ordinateur �	 Les concepts centraux d�invariants
et de �potentiel� semblent vagues et di ciles �a appr�ehender	 Comment d�etecter ces
invariants� comment les pr�edire� Cette th�eorie n�y apporte pas de r�eponse pr�ecise
pour l�instant	

����
 Th�eories neuro�physiologistes

L�aspect psychologique de la vision n�est pas la seule mani�ere d�aborder le pro
bl�eme de la perception visuelle	 Les th�eories neurophysiologiques constituent l�ap
proche biologique de ce probl�eme	
En partant du principe que le cerveau fonctionne �a partir d��echanges entre neu

rones� cette approche s�attache �a comprendre le fonctionnement biologique des m�eca
nismes de la perception visuelle	 Le but est d�arriver �a expliquer des comportements
par des m�ecanismes neuronaux	 Au lieu de tenter d�expliquer la richesse de la percep
tion dans son ensemble� les neurophysiologues se contentent d�essayer d�expliquer
comment des informations simples sont per�cues� cod�ees et sous quelle formes elles
sont manipul�ees par le cerveau	
La question pos�ee est celleci � estil possible de faire abstraction du c�ot�e psy

chologique de la perception pour aller directement aux ph�enom�enes physiques et
anatomiques�
Il existe un lien �etroit entre la psychologie et la neurophysiologie	 Les d�ecou

vertes sur le syst�eme nerveux in�uencent les travaux de psychologues	 A l�inverse� les
travaux des neurophysiologues tentent d�expliquer les d�ecouvertes des psychologues	
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Figure ��	 � Exemple de modi
cation apparente de la fr�equence spatiale par le
syst�eme visuel� Dans l�exemple de gauche� les disques ont la m�eme orientation
verticale � l�orientation de l�arri�ere plan semble d�evier les disques dans le sens
oppos�e� Dans le cas de droite� les disques ont la m�eme fr�equence spatiale � celui
du haut parait pourtant avoir une fr�equence spatiale plus �elev�ee�

Ces travaux d�ependent d�une fa�con toute aussi �etroite des avanc�ees en anatomie du
syst�eme nerveux	

Ces th�eories ont apport�e des contributions importantes au domaine de la percep
tion visuelle	 Elles ont r�ev�el�e la pr�esence de d�etecteurs de caract�eristiques sp�eci�ques
�a un niveau neuronal �	 Elles ont montr�e l�existence de capacit�es d�analyse et de syn
th�ese du syst�eme visuel �a un niveau neuronal �	 En�n� elles ont mis en �evidence
des correspondances directes entre les m�ecanismes psychologiques et physiologiques
� pour la perception de la couleur par exemple �	 Ces contributions ont montr�e les
avantages de mettre en commun les r�esultats de plusieurs disciplines comme la Psy
chologie� la Biologie� et Neurologie	

Mais ce parti pris de donner un aspect mat�eriel� biologique� �a la recherche sur
la vision� loin de termes psychologiques abstraits a tout de m�eme ses limites	 Les
interactions entre les di��erentes parties du syst�eme nerveux sont d�une complexit�e
telle qu�on ne pourra en rendre compte encore longtemps qu�en utilisant des termes
psychologiques	 Comment exprimer en termes neurophysiologiques des ph�enom�enes
tels que ceux mis en �evidence par les Gestaltistes � Il est tout aussi di cile de
tenir compte du c�ot�e subjectif de la vision en termes uniquement biologiques	 De
plus� la neurophysiologie suppose une relation directe de cause �a e�et entre une
stimulation de la r�etine et une r�eponse perceptuelle� ce qui est mis en doute par
l�aspect probabiliste de la vision avanc�e par Brunswick� mais aussi par les exp�eriences

�� Voir �a ce sujet le concept des Champs R�eceptifs Receptive �elds � des cartes r�etinotropiques
et des d�etecteurs de con�gurations � taille� couleur� orientation	 
Hubel et Weisel� ����

�� Un exemple de ces capacit�es est donn�e par la r�eponse du syst�eme visuel �a des variations de
fr�equences spatiales 
Sekuler et Blake� ���� �
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d�attention visuelle de l��ecole Empiriste	

�La Neuro�physiologie a permis d��etablir de nombreuses cartes r�etinotropiques
dans le cortex visuel et dans diverses zones corticales� Ces zones et leurs connexions
sont en permanence rami
�ees vers d�autres zones mais sugg�erent n�eanmoins l�id�ee
de parties du cerveau d�edi�ees �a certaines t�aches� ce qui pourrait �etre un indice d�un
comportement de reconstruction de la part du cerveau�

Pourtant� les th�eories psycho�physiques d�emontrent des comportements inatten�
dus de la part du cerveau� M�eme si les conditions exp�erimentales sont par d�e
nition
exceptionnelles� ces d�emonstrations j�etent un doute sur une approche reconstructive
de la vision�� �Brown� �����

En�n la neurophysiologie n�est pas une th�eorie g�en�erale de la perception visuelle	
Les travaux de cette discipline apportent une solution satisfaisante �a des probl�emes
bien d�elimit�es	

��� M�ethodologies de la vision par ordinateur

Dans le contexte des th�eories de la perception visuelle� la vision par ordinateur
est la derni�ere discipline en date	 A l�image des th�eories psychologiques� la vision
par ordinateur a progressivement �evolu�e en deux approches principales	 La plus an
cienne� l�approche de �vision reconstructive�� correspond �a la conception empiriste
de la vision et d�erive essentiellement des travaux de David Marr	 C�est la premi�ere
v�eritable approche d�un point de vue calculatoire de la vision� jusque l�a consacr�ee
essentiellement �a l�analyse d�images	 La plus r�ecente est dite de �vision intentionnel
le�	 Elle h�erite d�une conception dynamique et active de la vision li�ee aux travaux
de Gibson	

Le but de ce souschapitre est de pr�esenter les caract�eristiques de ces deux prin
cipaux paradigmes a�n d�en tirer les points forts et les limites	 Nous verrons en
�n de ce chapitre dans quelle mesure ces deux approches de la vision participent
de plus en plus �a une conception commune� plus ouverte aux di��erents aspects de
l�exp�erience visuelle	 On pourra se reporter aux articles de �Tarr et Black� ����a� et
de �Jolion� ����� pour une analyse comparative d�etaill�ee de chaque approche	

��
�� Paradigme reconstructif

A l�image de l�approche Empiriste pour les th�eories de la perception� le para
digme reconstructif� en anglais Recovery Paradigm� est l�approche classique de la
vision par ordinateur	 En quelques mots� elle consiste �a tirer du monde visible une
repr�esentation symbolique de ses propri�et�es� �a la fois g�eom�etriques et physiques� et
�a exploiter cette repr�esentation pour un certain nombre de t�aches de haut niveau �
reconnaissance� localisation� d�eplacement	
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H�eriti�ere de l��ecole Empiriste de la perception visuelle� cette approche part du
principe que le monde poss�ede une structure� et par cons�equent un certain nombre
de r�egularit�es qui doivent �etre utiles �a sa repr�esentation	

������� Processus descriptif et paradigme de Marr

Au con�uent de recherches en intelligence arti�cielle� th�eorie de l�information� cy
bern�etique et informatique� David C	Marr propose le premier cadre v�eritable d�une
approche de la vision d�un point de vue calculatoire	 Son travail n�est pas seule
ment fondamental pour la vision par ordinateur� c�est aussi une tentative de clari�er
la conception de syst�emes de traitement de l�information en g�en�eral	 Selon lui� le
but de la vision en tant que syst�eme de traitement de l�information est de d�ecrire
l�environnement ext�erieur	

De l�image imprim�ee sur notre r�etine �a la conscience que nous avons du monde�
l�activit�e de notre cerveau s�applique �a une repr�esentation du monde qui nous est
int�erieure	 Les neurones qui le constituent ne manipulent pas des images mais une
repr�esentation symbolique d�une sc�ene �elabor�ee �a partir d�images	 La vision est rap
port�ee au probl�eme de la construction d�une telle repr�esentation	
Pour accomplir cette t�ache� Marr propose une m�ethodologie pour l�analyse de

tout processus� y compris celui de la vision	 Trois niveaux distincts sont ainsi d�e�nis�
chacun apportant ses propres interrogations quant �a la conception du syst�eme	

� Niveau calculatoire

Les questions pos�ees �a ce niveau concernent le but du syst�eme	 Quel est l�ob
jectif de la m�ethode� Pourquoi estelle appropri�ee � De quelle fa�con estelle
accomplie� Quels sont les t�aches accomplies et leur r�oles dans le processus�

En prenant comme exemple la perception de contours� ces questions pour
raient �etre les suivantes	 En quoi estil important de percevoir des contours�
Si le syst�eme visuel peut percevoir des contours� quelle est l�utilit�e de cette in
formation pour l�observateur� Pourquoi le syst�eme visuel devraitil les rendre
explicites�

� Repr�esentation et algorithme

Ce niveau s�adresse �a la mod�elisation du syst�eme proprement dit	 Quelles sont
les repr�esentations n�ecessaires pour les entr�ees et les sorties� Par quel algo
rithme passer des unes aux autres� Quelle est la structure de la repr�esentation�

Le point de d�epart dans le cas de contours est bien s�ur l�image r�etinienne de
l�environnement� c�est �a dire� une distribution d�intensit�es lumineuses	 La sortie
du syst�eme devrait �etre une repr�esentation symbolique des contours pr�esents
dans la sc�ene	 Il reste encore �a d�eterminer comment passer de l�un �a l�autre 
c�est la fonction de ce niveau	



�� Chapitre � � Vision naturelle et arti�cielle

� Impl�ementation physique

C�est le niveau mat�eriel du syst�eme	 Comment impl�ementer chaque niveau de
description� Quel type de capteurs� Quel langage pour les algorithmes� Quel
type de support pour la repr�esentation �nale�

Cette m�ethodologie apporte des contraintes au probl�eme de la vision par or
dinateur	 Marr sugg�ere que ces contraintes devraient �etre extraites des propri�et�es
du monde visible � �d�ecrire la g�eom�etrie des surfaces visibles �a partir des propri�et�es
observables de l�illumination� la texture� les contours de ces surfaces�� �Marr� �����

Dans ce contexte� la vision fonctionne comme un syst�eme de traitement de l�in
formation� et en tant que tel� il est n�ecessaire de la diviser en niveaux de traitements	
Marr adopte une approche modulaire pour simpli�er ce probl�eme complexe en une
hi�erarchie de probl�emes plus simples	 En e�et� des exp�eriences telles que st�er�eo
grammes de Bela Julesz �Julesz� ����� d�emontrent qu�il est possible de percevoir
certains aspects d�une sc�ene� en l�occurence� la di��erence de profondeur � st�er�eo
disparit�e �� ind�ependamment de toute autre information visuelle	

Cette d�ecouverte ouvre la voie �a une fragmentation du probl�eme de la vision
en di��erents modules de perception	 Marr propose alors une d�ecomposition de la
perception visuelle en quatre niveaux de traitement �

� L�image

C�est le niveau le plus bas � l�image r�etinienne	 Sa fonction est de repr�esenter
la distribution de l�intensit�e lumineuse sur la r�etine	

� Ebauche primaire � �Primal sketch�

La fonction de ce niveau est de rendre explicite� �a partir des intensit�es lumi
neuses� des informations g�eom�etriques sur la fa�con dont elles sont organis�ees	
La possibilit�e de d�etecter des surfaces commence �a ce niveau	

� Ebauche interm�ediaire � ��
�

� �D sketch�

Ce niveau rend explicite l�orientation de ces surface et fournit une estima
tion de leur profondeur	 Cette repr�esentation interm�ediaire est encore li�ee �a
l�observateur et n�a pas encore de caract�ere global	

� Repr�esentation �D

Ce niveau donne une repr�esentation tridimensionnelle des objets ind�ependante
de l�observateur	 Cette repr�esentation est un mod�ele symbolique de la sc�ene
telle qu�elle est per�cue	
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Figure ��
 � Deux st�er�eo�grammes de points al�eatoires� La superposition des
deux images� �a l�aide d�un st�er�eoscope par exemple� fait apparaitre la forme
d�un carr�e dont la profondeur est di��erente du reste de l�image�

������� Repr�esentation et reconstruction

�Reconstruction� et �repr�esentation� sont des concepts cl�es de cette th�eorie�
mais sont souvent confondus	 D�apr�es la propre d�e�nition de Marr �

� Une repr�esentation est un syst�eme formel qui rend explicite certaines entit�es
ou types d�information� tout en sp�eci
ant comment y parvenir� Et j�appellerais le
r�esultat de l�usage d�une repr�esentation pour une entit�e donn�ee� une description de
cette entit�e selon cette repr�esentation��

La reconstruction d�une sc�ene d�esigne en g�en�eral l��elaboration une r�eplique g�eo
m�etrique de la sc�ene observ�ee	 C�est un probl�eme particuli�erement di cile lorsqu�il
est appliqu�e �a des donn�ees qu�on ne contr�ole pas � sc�enes d�ext�erieur� �eclairage va
riable� robotique mobile �	 La r�eplique est une abstraction qui doit forc�ement �eliminer
des informations pour rendre certaines connaissances explicites	 Ce genre de mod�ele
est donc forc�ement simpli��e  l�environnement visuel est trop complexe pour �etre
reconstitu�e dans ses moindres d�etails	 De plus� le choix des simpli�cations �a ap
porter ne prend son sens qu�en connaissant �a l�avance �a quelle �n sera utilis�ee la
repr�esentation �Fischler� ����� 	

Ce sont donc deux concepts li�es mais pas interchangeables	 Reconstruire une
sc�ene signi�e produire une repr�esentation �D de la sc�ene	 Repr�esenter une sc�ene
n�est pas forc�ement synonyme de la reconstruire  la repr�esentation peut � et m�eme
doit dans certaines situations � �etre symbolique et n�avoir rien �a voir avec la repr�e
sentation d�origine	

Une repr�esentation de sc�ene su samment g�en�erale pour convenir �a tous les
usages rel�eve encore du domaine de la th�eorie � quand �ca ne touche pas �a la phi
losophie �	 Dans la pratique� le mod�ele d�epend �etroitement de l�usage auquel il est
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destin�e	 Par exemple� les t�aches de reconnaissance et d��evitement d�un obstacle ne
n�ecessitent pas le m�eme mod�ele � l�une a besoin de caract�eristiques pr�ecises alors
que l�autre peut se contenter de l�information de volume �	

�Plus g�en�eralement� est�ce qu�un syst�eme visuel peut se permettre de construire
des mod�eles g�en�eriques � par cons�equent� tr�es complexes � et n�en utiliser qu�une par�
tie�� �Sandini et Grosso� �����

Si l�int�egralit�e des informations n�ecessaires aux t�aches visuelles � parcours� �evi
tement� reconnaissance � est bien contenue dans la repr�esentation� reste encore �a
exploiter ces informations	 La repr�esentation tridimensionnelle peut se r�ev�eler �a ce
titre une repr�esentation bien peu e cace	 De la m�eme mani�ere� un dictionnaire est
une tr�es bonne repr�esentation pour chercher un mot� mais elle n�est pas du tout
adapt�ee �a la recherche d�un mot associ�e �a une d�e�nition donn�ee	
La repr�esentation d�une id�ee ne doit pas forc�ement ressembler �a cette id�ee	 Il

lui su t d��etre associ�ee �a cette id�ee de fa�con �able� tout comme la lettre �A� peut
�etre repr�esent�ee par ���� dans une table ASCII	 Adapt�ee �a la vision par ordinateur�
cette notion permet de consid�erer des repr�esentations directement issues de divers
traitements� sans pour cela avoir besoin de reconstituer la repr�esentation d�origine	
C�est le cas notamment avec des repr�esentations hi�erarchiques � espaces �echelles par
exemple �	

������� Limites et perspectives

Depuis des ann�ees� le paradigme reconstructif s�est montr�e viable pour une ma
jeure partie de la communaut�e de vision par ordinateur	 Pourtant� les d�eveloppe
ments r�ecents d�autres types d�approches remettent en cause la vision en tant que
processus descriptif � voir les sections suivantes �	 Malgr�e ces critiques� l�approche re
constructive constitue un cadre de travail solide pour la compr�ehension de la vision�
arti�cielle et humaine �Tarr et Black� ����a� 	

Lorsqu�on dresse la liste des probl�emes soulev�es par ces nouvelles approches� il
n�est pas surprenant de retrouver les principales objections faites par Gibson contre
les th�eories empiristes de la vision	

� Estil possible de produire une repr�esentation objective d�une sc�ene�

Une repr�esentation objective de l�environnement implique qu�elle soit assez
g�en�erique pour �etre utilisable par de multiples t�aches visuelles � si ce n�est
toutes �	 Nous venons de voir que c�est pour l�instant une id�ee impossible en
pratique	 Les possibilit�es sont si nombreuses qu�une telle repr�esentation serait
tout simplement trop complexe pour �etre mod�elis�ee	

Mais la r�eponse �a cette question n�est pas incompatible avec la m�ethodologie
de Marr	 Lors de la conception d�un syst�eme� la repr�esentation d�epend des
r�eponses apport�ees au niveau th�eorique	 Une repr�esentation assez g�en�erique
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pour convenir �a tous les usages de la vision devrait �etre d�e�nie en r�eponse �a
tous ces usages	 Le fait que notre vision soit adapt�ee �a de multiples usages
sugg�ere que cette repr�esentation devrait exister� mais elle reste encore hors de
port�ee	

� La sc�ene n�est pas la seule source de contraintes	

En donnant �a l�observateur une repr�esentation interne de son environnement�
le paradigme de Marr suit la conception empiriste de la vision	 Si l�approche
reconstructive s�epare� par d�e�nition� l�observateur de son environnement� elle
n�exclue pas pour autant l�intervention de m�ecanismes de hauts niveaux pour
guider la perception	 Marr sugg�ere que la principale source de contraintes
provienne des propri�et�es physiques des surfaces� mais rien dans son approche
ne rejette l�in�uence possible de l�exp�erience� l�intention ou la connaissance du
contexte	

Comme le soulignent �Ballard et Brown� ����� dans leur argumentation pour
une vision �dirig�ee� �

� La complexit�e des t�aches li�ees �a la reconstruction de sc�enes est exponentielle
� complexit�e qui peut �etre r�eduite par l�exploitation de connaissances contex�
tuelles ou d�informations fournies par des t�aches d�edi�ees� La r�eduction de com�
plexit�e peut �etre immense lorsque des contr�oles de haut niveau sont inject�es
dans des op�erations de niveaux inf�erieurs� �

Cette conception de la vision n�est pas incompatible avec une approche re
constructive	 Par contre� la situation est moins claire pour des contraintes
li�ees �a des t�aches sp�eci�ques ou de temps r�eel	 Comment rester e cace avec
une repr�esentation g�en�erale lorsqu�il s�agit d�accomplir des t�aches sp�ecialis�ees�
ne vaudraitil pas mieux utiliser des repr�esentations di��erentes et adapt�ees �a
chacune des t�aches�

� L�approche reconstructive est trop �g�ee	

En e�et� l�approche de Marr laisse peu de place au c�ot�e dynamique de la
vision	 Comment d�e�nir �a l�avance une repr�esentation qui puisse faire face
�a l�impr�evisibilit�e du monde� De nombreux aspects de la vision humaine ne
sont pas pris en compte � structure polaire de la r�etine� exploration visuelle par
saccades� apprentissage �Ballard et Brown� ����� �Brunnstr�om et al�� ����� 	

La plupart des reproches faits �a l�approche reconstructive ne sont pas purement
th�eoriques	 Ils viennent de consid�erations pratiques sur l�e cacit�e des syst�emes vi
suels arti�ciels	 Comme nous venons de le souligner� une repr�esentation assez g�e
n�erique pour permettre un traitement e cace �a tous les niveaux reste encore hors
de port�ee	 En l�absence d�une telle repr�esentation� des travaux se sont tourn�es vers
d�autres pistes	 L�approche de �vision intentionnelle� � en anglais Purposive Vision�
en est une	
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��
�� Approche �intentionnelle�

Dans un premier temps� des solutions partielles ont �et�e apport�ees �a l�approche
reconstructive avec l�utilisation �d�observateurs actifs� �Active Vision en anglais �
�Aloimonos et al�� ����� 	 L�activit�e de l�observateur se limite ici au contr�ole de points
de vues pour apporter de nouvelles contraintes au probl�eme	 Ce terme de �vision
active� ne doit pas �etre confondu avec celui de �vision intentionnelle� d�evelopp�ee
dans cette section	 L�observateur est toujours s�epar�e de l�environnement observ�e 
il se contente de changer de point de vue pour lever des ambigu��t�es	 A l�inverse� la
�vision intentionnelle� consid�ere l�observateur et son environnement comme un seul
et m�eme syst�eme	 Pour r�esumer� on pourrait dire que la vision active est un premier
pas en direction d�une vision intentionnelle	
Cette approche est motiv�ee par un soucis de performance� surtout en temps

de r�eponse	 Abandonnant l�id�ee d�une repr�esentation g�en�erale de la vision� elle se
concentre sur la r�esolution de probl�emes pr�ecis d�une fa�con la plus e cace et la plus
rapide possible	 Depuis quelques ann�ees� c�est une v�eritable m�ethodologie qui a vu
le jour� issue de la vision robotique pour une grande partie� mais aussi de la th�eorie
de perception imm�ediate de Gibson� comme le souligne �Edelman� ����� �

�Des d�eveloppements r�ecents en vision par ordinateur et en neuro�sciences ont
montr�e qu�un certain nombre de caract�eristiques utiles �a des t�aches visuelles telles
que la localisation d�objets ou la reconnaissance de formes peuvent �etre extraites de
l�image directement� un peu �a la mani�ere de la perception imm�ediate de Gibson��

������� Processus dynamique et interactif

Reprenant les arguments de Gibson sur la perception directe� les partisans de
cette approche soulignent le caract�ere actif de la perception visuelle	 La vision est
un processus dynamique qui ne calcule que ce qui est n�ecessaire� par opposition �a
maintenir une repr�esentation interne compl�ete �Aloimonos� ����� 	
La vision est consid�er�ee ici comme un processus �exible� adaptatif	 Elle doit

avoir une part d�apprentissage� de changements internes pour s�adapter �a de nou
velles situations de fa�con autonome	 Elle est en�n consid�er�ee comme une d�emarche
volontaire et interactive a�n d�accomplir un certain but	 C�est le principe majeur de
l�approche � prendre en compte dans un m�eme syst�eme visuel le but de ce syst�eme
et l�environnement dans lequel il va �evoluer	
Le but n�est plus seulement la repr�esentation� mais un ensemble de t�aches simples

li�ees �a la vision pour lesquelles sont utilis�es des m�ethodes et repr�esentations appro
pri�ees	 La vision intentionnelle n�ecessite des reconstructions partielles� adapt�ees au
probl�eme recherch�e et par cons�equent �exibles au lieu de chercher une reconstruc
tion symbolique et g�en�erique	 L�introduction de comportements et de buts bien
d�etermin�es permet de rendre le probl�eme de vision r�ealisable dans de nombreuses
situations en temps constant � par opposition aux m�ethodes it�eratives des approches
par reconstruction �	
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Paradigme �reconstructif� Paradigme �intentionnel�

Reconstruction du monde Reconnaitre des situations utiles

et de ses propri�et�es �a l�accomplissement d�une certaine t�ache

Sujets de recherche � Sujets de recherche �

M�ethodes d�extraction des aspects Connaissant une t�ache�

d�une sc�ene �a partir d�images d�ecomposition du probl�eme en sous�t�aches

�a r�esoudre s�epar�ement�

Agencer ensuite ces sous�t�aches

Outils � Outils �

Analyse quantitative� Analyse qualitative

th�eorie de la r�egularisation

Table ��� � Comparaison entre les paradigmes �reconstructifs� et �intention�
nels�� d�apr�es Y� Aloimonos ������

L�approche intentionnelle va encore plus loin dans la prise en compte de l�envi
ronnement au sein du syst�eme visuel	 Dans ce contexte� l��etude de la vision n�est
pas concevable sans une connaissance de la fa�con dont les capteurs fournissent des
informations sur la sc�ene observ�ee	 Par opposition� Marr place les capteurs dans le
niveau d�impl�ementation physique� ind�ependamment du reste du syst�eme	 Le pro
cessus de la vision n�est pas consid�er�e ind�ependamment du reste� mais plac�e au sein
d�un syst�eme global entre perception et connaissance	 On retrouve ici l�id�ee d�une
interaction complexe entre le monde et l�observateur	
Le but de la vision �intentionnelle� est donc de construire un certain nombre de

fonctions visuelles � comportements � en vue d�accomplir certaines t�aches visuelles
consid�er�ees comme essentielles par un agent	 La perception et l�action sont li�ees en
boucle	 Ces comportements de haut niveau sont ensuite utilis�es pour d�eduire des
comportements de bas niveau plus complexe	

������� Vision �dirig�ee�

L�approche intentionnelle s�inspire des travaux de Gibson dans son opposition �a
l�id�ee de repr�esentation purement interne	 A l�inverse� elle ne va pas non plus jusqu��a
supposer l�existence d�une repr�esentation purement externe du monde� pr�ete �a �etre
utilis�ee directement par l�observateur	 La tendance actuelle se tourne plut�ot vers
une approche interactive entre observateur et monde	
Un cas extr�eme de la perception active� la vision dirig�ee � ou animate vision en

anglais �� propos�ee par Ballard et Brown illustre bien cette d�emarche de conception
d�un syst�eme de vision intentionnelle �Ballard et Brown� ����� 	 A partir d�observa
tions du fonctionnement de la vision humaine au niveau de son r�ecepteur principal�
l�oeil� Ballard et Brown se posent la question suivante � Comment arriveton �a une
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conception globale et stable du monde avec une exploration du champ visuel si dy
namique� En e�et� l�oeil parcours son champ de vision par �acoups � saccades �	 De
plus� il montre des particularit�es qui pourraient servir de mod�eles pour un syst�eme
visuel arti�ciel � par exemple� la r�etine pr�esente une meilleure r�esolution autour de
l�axe optique	 L�importance des mouvements de l�oeil a en�n �et�e con�rm�ee par des
travaux en neurophysiologie qui ont montr�e l�existence de structures du cerveau
dont l��etat d�activation est directement li�e aux mouvements de l�oeil	

Ces observations permettent d�avancer une explication possible � une appr�ehen
sion du monde �a partir d�un syst�eme aussi dynamique n�est rendu possible que par
la capacit�e du syst�eme visuel �a accomplir rapidement des t�aches particuli�eres	 Un
syst�eme de vision dirig�ee tel qu�avanc�e par Ballard et Brown ne peut �etre e cace que
dans la relation qu�il �etablit entre l�observateur et son environnement	 Cette relation
est bas�ee avant tout sur une certaine r�egularit�e	 D�un c�ot�e� le monde ext�erieur ob�eit
�a des lois physiques	 Il poss�ede une structure qui peut �etre pr�edite dans une certaine
mesure	 Le monde peut �etre aussi utilis�e comme une m�emoire externe� interpr�et�ee
par des mouvements oculaires et modi��e par des actionneurs� ce qui permet de se
passer de repr�esentation interm�ediaire et de gagner en e cacit�e	

D�un autre c�ot�e� l�observateur et son syst�eme visuel ob�eissent aussi �a certaines
r�egles	 Le syst�eme visuel n�est pas compl�etement g�en�eral	 Il n�a pas non plus un en
semble arbitraire de capacit�es mais plut�ot un jeu r�eduit de perceptions et d�actions
possibles � appel�ees �instructions� �	 Pour suivre le mod�ele de la vision humaine�
et garantir un fonctionnement optimal� ces instructions s�appliquent au centre du
champ visuel� l�a o�u la r�esolution optique est la meilleure	 Cette capacit�e n�ecessite
un syst�eme de contr�ole du centre d�attention	 En�n� pour faire face �a l�impr�evu�
le syst�eme visuel doit poss�eder une part d�apprentissage	 D�o�u un ensemble de m�e
canismes d��evaluation des situations pour d�eterminer quelle action appliquer �a des
situations similaires �a celles rencontr�ees lors de l�apprentissage	

De cette d�emarche� ils tirent trois grands principes de la vision dirig�ee	 Ces
principes repr�esentent les facult�es les plus importantes que doit remplir le syst�eme	

� Les t�aches visuelles doivent �etre simpli��ees par une approche s�equentielle	 On
entend par �approche s�equentielle� le parcours du champ visuel �a la mani�ere
de la lecture d�une bande	 L�absence de repr�esentation complexe du monde est
compens�ee par l�utilisation d�un jeu de t�aches visuelles r�eduit	

� Le contr�ole du point de vue est n�ecessaire pour placer le centre d�attention
aux points d�application de ces t�aches	

� Le syst�eme doit �etre capable d�apprendre pour compenser l�aspect impr�evisible
du monde � au sens de �situations impr�evues��	 En particulier� il doit pouvoir
�evaluer une situation rencontr�ee� la comparer avec des classes de situations d�ej�a
rencontr�ees et autoriser des modi�cations autonomes des t�aches �el�ementaires
pour apporter une action si la situation est jug�ee similaire	
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Ballard et Brown rappellent en particulier que la premi�ere t�ache d�un syst�eme de
vision est qu�il doit fonctionner correctement	 Un syst�eme de vision intentionnelle ne
cherche pas la meilleure r�eponse possible de chacun de ses composants	 La qualit�e
de la r�eponse du syst�eme dans son ensemble est plus importante que la qualit�e de
la r�eponse de chacune de ses parties	 La perception est ici convertie imm�ediatement
en actions� et les con�its sont pris en charge par l�architecture du syst�eme	 Les
avantages de cette approche sont certains	 En n�utilisant que les repr�esentations
les plus adapt�ees pour chaque comportement� le syst�eme est assur�e d�une r�eponse
optimale �Sandini et Grosso� ����� 	
Pour faire un parall�ele avec l�approche de Marr� cette conception de la vision

ne cherche pas l�analyse des images mais leur �compr�ehension�	 Les niveaux de re
pr�esentation ne sont pas �etudi�es s�epar�ement mais d�un point de vue global	 Dans
ce contexte� les traitements de bas niveaux sur l�image sont remplac�es par des m�e
canismes d�exploration de l�image	 C�est la notion de d�etection �s�elective� � smart
sensing � que P	J	 Burt d�e�nit comme un �rassemblement d�informations s�electif�
dict�e par une t�ache� �a partir du monde ext�erieur� Un processus actif dans lequel
l�observateur� homme ou bien machine� sonde et explore son environnement visuel
�a la recherche d�informations�� �Burt� �����
Cette exploration de l�environnement visuel se veut un d�ebut de r�eponse pour

une segmentation ind�ependante de toute t�ache de haut niveau	 Elle sugg�ere de par
tir d�abord des contraintes mat�erielles des capteurs � ce qu�il est possible de faire �
pour d�e�nir ensuite ce qu�il est pr�ef�erable d�en faire	 L�id�ee est de n�utiliser qu�un
nombre limit�e de techniques g�en�eriques	 Par exemple � d�etection d�une zone d�int�er�et�
r�eduction de la quantit�e d�informations� traitement particulier de cette zone	

������� Int�er�et et limites

Comme nous venons de le voir� la vision intentionnelle s�oppose �a la vision clas
sique sur de nombreux points	 La vision humaine est consid�er�ee comme une source
d�inspiration pour atteindre un haut niveau d��e cacit�e� et non comme un mod�ele	
L�approche intentionnelle place l�accent sur la recherche d�un ensemble de techniques
g�en�eriques� communes �a toutes les situations rencontr�ees	 Par opposition� l�approche
reconstructive se consacre �a la recherche d�une repr�esentation commune aux t�aches
de haut niveau d�interpr�etation	
Depuis quelques ann�ees� elle a su prouver son int�er�et en soulevant des questions

importantes apparemment laiss�ees de c�ot�e par l�approche classique	 Mais en tant
qu�approche r�ecente� elle reste encore sujette �a controverses �	
L�un des principaux reproches qui pourraient �etre faits porte sur l�absence de

d�e�nition formelle de cette m�ethodologie	 L�une des grandes forces du paradigme de

�� En particulier� on pourra se reporter au d�ebat lanc�e par 
Tarr et Black� ����a et aux r�eponses

Aloimonos� ���� 
Ramesh� ���� 
Brown� ���� 
Edelman� ���� 
Tsotsos� ���� 
Fischler� ����

Aggarwal et Martin� ���� 
Christensen et Madsen� ���� 
Sandini et Grosso� ���� et �nalement

Tarr et Black� ����b
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Marr est la clart�e de son approche	 Les di��erentes variantes de la vision intentionnelle
portent les noms de vision �active�� �dynamique�� �comportementale� � behavorial
vision �� �dirig�ee� � animate vision �� �intentionnelle� � purposive vision �	 Autant de
d�e�nitions di��erentes� aussi di ciles �a d�e�nir clairement les unes que les autres	
Pourtant� elles partent toutes de l�id�ee de remplacer la recherche d�une repr�esentation
unique par la recherche de m�ethodes g�en�eriques �Tsotsos� ����� 	
La d�e�nition de ces m�ethodes est tout aussi di cile	 Certains parlent de �t�aches

visuelles�� d�autres de �comportements� ou encore �d�instructions�	 Comment d�e
�nir les t�aches visuelles� Combien de t�aches sont n�ecessaires �a la conception d�un
syst�eme� comment les choisir� L�agencement de ces t�aches pose �egalement des pro
bl�emes importants	 Estil pr�ef�erable de d�eduire des t�aches de bas niveau de percep
tion �a partir d�un ensemble de comportements de haut niveau comme c�est le cas en
vision comportementale� ou bien doiton faire �emerger des comportements de haut
niveau �a partir d�instructions �el�ementaires comme le sugg�ere la vision dirig�ee� Dans
les deux cas� la mani�ere de s�assurer de l��emergence de comportements e caces reste
encore �oue	
De nombreuses questions fondamentales� comme par exemple l�architecture de

ces syst�emes et les relations des di��erentes t�aches entre elles� restent sans r�eponse	
Comment faire face �a un con�it entre t�aches concurrentes� C�est le cas aussi des m�e
canismes d�apprentissages	 Si les syst�emes cr�e�es �a partir de l�approche intentionnelle
ont montr�e des performances particuli�erement e caces� cela n�a �et�e le cas pour l�ins
tant que pour des probl�emes pr�ecis	 La question de l�apprentissage et de la r�eaction
�a des situations totalement impr�evues reste encore enti�ere	

��
�
 Approche �syst�eme�

Tout comme il semble impossible de trouver une repr�esentation symbolique suf
�samment g�en�erique pour tenir compte de la complexit�e du monde� il semble tout
aussi impossible de trouver des comportements su samment g�en�eriques pour faire
face �a cette m�eme complexit�e	 Comme on peut le constater� chacune des deux ap
proches� reconstructive et intentionnelle� prise de fa�con exclusive� pose encore quan
tit�es de questions non r�esolues	 Cette constatation conduit de plus en plus �a une
conception plus consensuelle de la vision par ordinateur� avec l�id�ee g�en�erale de
mettre en commun les qualit�es des deux approches	
Dans la pratique� la vision par ordinateur est un probl�eme mal pos�e exprim�e

en g�en�eral avec insu samment de contraintes	 La plupart des t�aches visuelles sont
constitu�ees de probl�emes NP Complets tels que la recherche visuelle� l��etiquetage de
Waltz� l�interpr�etation de sc�ene avec occlusions	 Chaque approche tente de rendre
ce probl�eme soluble par ajout de contraintes	
En vision �reconstructive�� les contraintes proviennent de l�environnement� en

particulier des propri�et�es g�eom�etriques et physiques des surfaces observ�ees � lissage�
continuit�e� rigidit�e� persistance temporelle �	 C�est une approche g�en�eralement �as
cendante� � bottom�up � pour parvenir �a une repr�esentation g�en�erique de la sc�ene	
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A l�inverse� l�approche �intentionnelle� est moins unanime sur la d�emarche �a
suivre	 Elle est en g�en�eral �descendante� � top�down �� guid�ee par des t�aches de
haut niveau sp�eci�ques �a r�esoudre � localisation� �evitement� d�eplacement� �xation
d�un centre d�int�er�et �	 C�est le cas de la vision comportementale	 D�autres variantes
sugg�erent l�inverse et privil�egient les contraintes issues d�une perception directe de
l�environnement et de comportements �el�ementaires	 On retrouve cette d�emarche en
vision dynamique et en vision dirig�ee	 Dans les deux cas� la di��erence avec l�approche
reconstructive est l�absence d�une repr�esentation symbolique du monde commune
aux hauts niveaux d�interpr�etation	
Malgr�e leurs di��erences� ces deux approches de la vision par ordinateur sont

intimement li�ees	 La vision intentionnelle estelle possible sans reconstruction� Si
elle ne cherche pas �a fabriquer une repr�esentation g�en�erique� elle a tout de m�eme
besoin de repr�esentations �exibles et adapt�ees �a chaque t�ache visuelle qui la compose	
D�autre part� peuton d�ecider d�une repr�esentation de sc�ene sans d�e�nir au pr�ealable
le but du syst�eme � L�approche reconstructive sous entend forc�ement des t�aches
�a accomplir� ne seraitce que celle de fabriquer une repr�esentation symbolique de
l�environnement	
En r�esum�e� tout syst�eme de vision doit proc�eder �a une repr�esentation ou une

reconstruction �a un certain niveau et tout syst�eme de vision doit avoir un but �a
atteindre �Ramesh� ����� 	 La position maintenue par Marr tout comme Aloimonos
suppose une division des t�aches visuelles en modules ind�ependants	 C�est une id�ee
int�eressante d�un point de vue calculatoire  il su t de d�ecomposer le probl�eme de
la Vision en probl�emes �el�ementaires et d�assembler le tout en un syst�eme plus glo
bal �Tsotsos� ����� 	 Cette position� h�eriti�ere de travaux en neurobiologie de la �n
des ann�ees 
� tend �a devenir obsol�ete devant des d�ecouvertes plus r�ecentes dans ce
domaine	 Bien qu�il ait �et�e d�emontr�e que certaines zones du cerveau sont d�edi�ees �a
des t�aches sp�eci�ques �mouvements� couleur �� �Allman et Kaas� ��
�� �Zeki� ��

�
des travaux plus r�ecents ont mis en �evidence une intense communication entre le
cortex visuel et les autres zones du cerveau� ainsi qu�un va et vient constant entre
approches ascendantes et descendantes �Felleman et Van Essen� ����� 	 Tout porte
�a penser que chaque approche ne r�esoud qu�une partie d�un probl�eme plus global	
Chacune apporte des �el�ements de solutions� mais on est encore bien loin d�une solu
tion g�en�erale	 De plus en plus �emergent des tentatives de coop�eration entre les deux
approches� par exemple en e�ectuant des allers et retours entre di��erents niveaux
de repr�esentation ou par injection de contraintes li�ees �a des t�aches pr�ecises dans des
m�ethodes de reconstruction	

������� Reconstruction intentionnelle

L�une de ces tentatives r�ecente de concilier les deux approches a �et�e r�esum�ee
par �Christensen et Madsen� ����� sous le terme de �reconstruction intentionnelle�	
En partant du fait que les m�ethodes reconstructives et intentionnelles sont insu 
santes prises individuellement� Christensen souligne leur caract�ere compl�ementaire
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et sugg�ere un cadre de travail permettant de les faire collaborer au sein d�un m�eme
syst�eme	
La quantit�e consid�erable d�informations visuelles �a traiter et les ressources de

calcul tout de m�eme r�eduites dont nous disposons imposent des mod�eles de repr�e
sentation et de traitement de taille limit�ee	 La maintenance de ces mod�eles de fa�con
continue n�ecessite de r�e�evaluer en permanence les repr�esentations internes du sys
t�eme en fonction du contexte et des buts �a atteindre	 L�approche intentionnelle se
montre tr�es utile pour atteindre ce r�esultat et constitue un bon point de d�epart�
mais on ne doit pas n�egliger les apports de techniques issues de la reconstruction	
Cellesci apportent une grande robustesse aux repr�esentations internes du syst�eme	
Il faudrait donc adapter les m�ethodes de reconstruction aux besoins des comporte
ments de vision intentionnelle	 Chaque approche peut b�en�e�cier de m�ethodes actives
�a un niveau algorithmique pour �evaluer des m�ethodes de reconstruction	
Le c�ot�e intentionnel du syst�eme doit �etre amen�e �a choisir parmi plusieurs strat�e

gies de reconstruction� et imposer des contraintes � ou hypoth�eses � sur ces m�ethodes
pour les rendre plus e caces	
Le c�ot�e reconstruction fournit au syst�eme des m�ethodes robustes et �ables	 Ces

m�ethodes peuvent �etre utilis�ees �a la mani�ere de la perception directe de Gibson	
Le syst�eme pourrait ainsi prendre des d�ecisions �a partir de repr�esentations locales�
adapt�ees �a des t�aches sp�eci�ques	
Cette conception de la vision semble con�rm�ee par des travaux en psychologie

visuelle selon lesquels la reconnaissance visuelle se base uniquement sur des infor
mations �D alors que l�information �D n�est utilis�ee que pour interagir avec l�en
vironnement	 Les reconstructions sont alors locales et uniquement li�ees aux centres
d�int�er�ets �Biederman� ���
� 	 Dans ce contexte� les recherches en vision reconstruc
tive sont consid�er�ees en tant que d�eveloppement d�outils �ables �a utiliser au sein de
syst�emes dont la strat�egie est intentionnelle	 Elles doivent fournir non seulement des
techniques mais aussi des sp�eci�cations sur les circonstances d�application et les con
traintes n�ecessaires	 L�approche intentionnelle doit quant �a elle servir de �lien� pour
int�egrer des m�ethodes d�evelopp�ees par une approche de reconstruction� en syst�emes
op�erationnels	
Pour mieux cerner quelles t�aches visuelles appliquer et selon quelles contraintes�

le syst�eme visuel doit r�epondre �a la question � Comment la vision peutelle aider une
certaine action ou t�ache� Ce genre d�approche ne r�esout pas pour autant le probl�eme
de la vision d�un coup de baguette magique	 Un certain nombre de questions li�ees
�a chaque approche restent toujours �a r�esoudre	 L�id�ee d�utiliser les qualit�es d�un
aspect du syst�eme pour apporter des solutions ou des contraintes �a l�autre aspect
devrait permettre d�en r�esoudre quelques unes	 Christiensen souligne �a ce propos le
r�ole important que devraient jouer deux types de primitives encore peu exploit�ees en
vision � primitives fonctionnelles et primitives contextuelles	 Du fait des di cult�es
de mod�elisation qu�elles soul�event� ces primitives n�ecessitent encore l�intervention
humaine	
La fonction des objets devrait pouvoir jouer un grand r�ole pour la s�election et
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la reconnaissance	 La vision humaine montre en e�et une remarquable aptitude �a
classer des objets par cat�egorie	 Conna��tre la fonction d�un objet �a rechercher dans
une image permettrait d�utiliser son contexte pour r�eduire l�espace de recherche et
de d�e�nir quel type de contrainte appliquer	 Cette notion est semblable �a celle de
potentiel de l�environnement � a�ordance � de J	 J	 Gibson	 Le principal probl�eme
�etant de mod�eliser ces fonctions	
Un objet peut avoir plusieurs fonctions selon le contexte� l�action ou m�eme l�in

tention envisag�es	 Un autre probl�eme est de reconna��tre le contexte d�une sc�ene	 Par
exemple� les m�ethodes �a appliquer ne seront pas les m�emes entre une sc�ene d�ext�e
rieur et un bureau	 L�utilisation de ce genre de primitives suppose des recherches
d�invariants propres �a chaque contexte et des m�ethodes pour les d�etecter � distribu
tion des textures ou des couleurs � sc�enes d�ext�erieur �� d�etection de structures de
r�ef�erence � des structures verticales et horizontales sont autant d�indices d�une sc�ene
d�int�erieur �	 Le probl�eme se complique lorsqu�on remarque que ces invariants sont
propres �a un domaine sp�eci�que d�application	 Des applications en imagerie satel
lite� m�edicale� de robotique mobile� ou d�astronomie n�ont pas les m�emes exigences
ni les m�emes besoins	

������� Approche �syst�eme� de la vision par ordinateur

Durant les vingt derni�eres ann�ees� l�application de la vision arti�cielle �a des
probl�emes industriels est pass�ee de l�id�ee utopique d�un syst�eme de vision g�en�e
ral et adaptatif� �a une conception plus pragmatique du probl�eme	 Aujourd�hui� la
�vision industrielle� permet des solutions extr�emement performantes pour l�exploi
tation d�informations visuelles sous forme de syst�emes d�edi�es �a des t�aches pr�ecises
�Batchelor et Whelan� ���
� �Freeman� ����� �Freeman� ����� 	 Apr�es avoir apport�e
de nombreuses m�ethodes de traitement et d�interpr�etation d�images �a la vision in
dustrielle� la vision par ordinateur pourrait d�esormais b�en�e�cier en retour des le�cons
tir�ees par la vision industrielle sur les techniques de conception de syst�emes visuels	
L�id�ee principale est de consid�erer la vision en tant que syst�eme� et d�analyser ses

di��erentes composantes selon ce point de vue	 La vision ne fait plus partie d�un sys
t�eme auquel elle fournit des donn�ees selon une certaine repr�esentation� mais devient
elle m�eme un syst�eme �a part enti�ere �Jolion� ����� 	
Dans ce contexte� on appelle un syst�eme une entit�e organis�ee� compos�ee d��el�e

ments interd�ependants	 Ces �el�ements doivent �etre compris selon leurs relations mu
tuelles au sein de l�entit�e globale	 On retrouve un principe de globalit�e cher aux
Gestaltistes � le tout repr�esente plus que la somme de ses parties	 Comme sugg�er�e
par les approches intentionnelles� le syst�eme visuel serait constitu�e de l�observateur
� humain ou machine � et de la sc�ene	 L�id�ee est alors d�exprimer les caract�eristiques
du syst�eme et de ses �el�ements dans toute leur complexit�e	
L��etude du syst�eme doit d�abord prendre en compte les caract�eristiques de l�en

vironnement �etudi�e	 Cellesci vont des limites physiques du syst�eme � estce que la
sc�ene observ�ee est en �D� en �D� estelle statique� dynamique� � jusqu�aux limites
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conceptuelles � de quoi le syst�eme doitil �etre capable� d�etection� reconnaissance�
mobilit�e� manipulation� le syst�eme estil �g�e ou doitil �etre capable d��evoluer� �	
Chacun des composants du syst�eme doit �etre compl�etement d�e�ni	 Ces compo

sants peuvent �etre� par exemple� les d�etecteurs d�indices visuels� des modules de
d�ecision� ou d�action� ou encore� des composants de la sc�ene observ�ee � une surface
peut transformer la lumi�ere en la r�e��echissant par exemple �	 Les composants du
syst�eme sont d�e�nis par leurs propri�et�es intrins�eques � propri�et�es physiques pour
des �el�ements de la sc�ene ou bien propri�et�es d�impl�ementation pour des algorithmes
ou des capteurs �	 C�est �a ce niveau que devraient �etre d�ecrites leurs propri�et�es fonc
tionnelles et les conditions dans lesquelles elles s�appliquent	
Les composants du syst�eme peuvent �etre passifs� et agissent alors comme des

m�emoires	 Leur seul but est alors de stocker des informations et de les restituer
�a la demande	 Ils peuvent aussi �etre actifs� avec un but sp�eci�que	 Leur fonction
est alors d�interpr�eter des informations d�entr�ee et de fournir des informations de
sortie en fonction de leur propre but	 On d�e�nit comme �informations� l�ensemble
des �el�ements manipul�es par le syst�eme ou bien �echang�es par ses composants	 Une
information peut tr�es bien �etre de nature physique � lumi�ere� texture �� symbolique
� primitive g�eom�etrique� repr�esentation locale � ou encore �ev�enementielle � pour ac
tiver� d�esactiver ou synchroniser des composants par exemple �	
En�n� l��etude d�un syst�eme visuel dans ce cadre de travail suppose une attention

particuli�ere port�ee �a son architecture	 La fa�con dont les di��erents composants sont
li�es entre eux� et surtout la nature de leurs �echanges sont indispensables �a l��equilibre
du syst�eme	 De ce point de vue� le syst�eme d�e�nit un r�eseau de communication com
pos�e de tous les supports utiles �a l�acheminement d�informations entre ses di��erentes
parties	
L��etude des di��erentes parties du syst�eme devrait apporter des contraintes mais

aussi une meilleure compr�ehension des probl�emes li�es �a chaque composant	 La com
plexit�e de cette approche doit �etre consid�er�ee comme une source de richesse pour
l�introduction de contraintes	 Elle peut �etre r�eduite dans une certaine mesure en
d�e�nissant une hi�erarchie de priorit�es entre composants	 Une autre possibilit�e pour
pro�ter de cette complexit�e est l�id�ee de �consensus�	 Plut�ot que de chercher �la�
m�ethode optimale pour r�esoudre une certaine t�ache� pourquoi ne pas permettre
l�utilisation de diverses sources d�information et d��evaluer les plus appropri�ees� Par
exemple� extraire les contours selon di��erentes techniques et d�e�nir lesquelles four
nissent les r�esultats les plus utiles pour la t�ache courante	
Cette m�ethodologie souligne en�n l�importance d�une �etude des relations entre

composants tr�es t�ot dans la conception du syst�eme	 Il ne s�agit pas de d�e�nir chaque
composant ind�ependamment des autres et d�essayer d�assembler le tout ensuite� mais
plut�ot de partir d�une vue d�ensemble du syst�eme et de d�e�nir chaque composant en
fonction des autres	 C�est le r�ole de chaque partie du syst�eme de contribuer �a l��equi
libre du tout et �eviter ainsi au maximum l�intervention ext�erieure d�un op�erateur	
L�application r�eussie de cette m�ethodologie sur des probl�emes sp�eci�ques de vi

sion industrielle est de bonne augure pour le d�eveloppement de syst�emes visuels
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arti�ciels de plus en plus g�en�eriques	 Elle o�re un cadre de travail int�eressant pour
int�egrer les principes issus des approches reconstructives et intentionnelles au sein
d�une m�eme conception de la vision arti�cielle	

��� Conclusion

En r�esum�e� pour tenter de r�esoudre le di cile probl�eme de la perception visuelle
par ordinateur� deux principales approches ont �et�e abord�ees	 La plus ancienne� dite
reconstructive� vise �a extraire d�une sc�ene une repr�esentation g�en�erique sur laquelle
appliquer des raisonnements et prendre des d�ecisions	 L�autre� plus r�ecente� est dite
intentionnelle et cherche �a explorer une sc�ene �a l�aide d�un syst�eme de m�ethodes
g�en�eriques	
Chacune de ces approches h�erite de conceptions di��erentes de la vision	 Cellesci

remontent �a des th�eories de la perception visuelle qui s�opposent depuis des ann�ees
pour apporter une explication au fonctionnement biologique et psychologique de la
vision	 L�une� quali��ee d�empiriste� fait la distinction entre l�observateur et son envi
ronnement	 Celuici ne per�coit pas l�environnement directement mais par l�interm�e
diaire de repr�esentations symboliques interpr�et�ees par le cerveau	 L�autre approche�
dite environnementale� place l�observateur au sein de l�environnement qu�il per�coit
directement	 Cette s�eparation peut �etre suivie jusqu��a un niveau philosophique sur
la perception de la r�ealit�e	
Notre approche se place dans la perspective de m�ethodes compatibles pour les

deux paradigmes de la vision par ordinateur	 En fournissant une repr�esentation
hi�erarchique de la sc�ene� elle suit les �etapes classiques de segmentation� structuration
et interpr�etation propres aux m�ethodes reconstructives	
Pourtant� en faisant appel �a des principes de groupements perceptuels tout au

long de la cha��ne de traitements� cette approche reste ouverte �a l�intervention de
processus de vision intentionnelle	 En e�et� elle ne produit pas de repr�esentation
particuli�ere de la sc�ene� mais plut�ot un ensemble d�hypoth�eses sur les �el�ements vi
suels les plus importants	
Ces �el�ements de repr�esentation extraits par les di��erents niveaux de groupements

perceptuels forment une �ebauche qualitative des structures visuelles importantes de
l�image	 Les chapitres � �a � illustrent l�utilit�e des m�ethodes issues de la th�eorie
Gestaltiste a�n de guider la formulation de ces hypoth�eses	 Cellesci peuvent �etre
ensuite utilis�ees comme centres d�attention par une t�ache de reconstruction ou bien
directement en tant que repr�esentations partielles dans un syst�eme de vision inten
tionnelle	
L�id�ee principale est de remplacer autant que possible toute connaissance �a priori

des objets de la sc�ene par une connaissance g�en�erique du type de sc�ene observ�ee	
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Chapitre �

Analyse et interpr�etation des

sc�enes de contours

Apr�es avoir d�e
ni le contexte de notre travail� nous abordons dans ce chapitre
la question des di��erentes repr�esentations de l�environnement visuel� Le choix des
contours comme �el�ements de base de repr�esentation est ensuite justi
�e� La probl�ema�
tique de la d�etection et de la mod�elisation des contours� ainsi que leur r�ole en vision
par ordinateur sont d�etaill�es �a partir de le sous�chapitre ���� En
n� en guise de
conclusion� nous exposons les points cl�es de notre travail en regard de ces probl�emes�

��� Repr�esentation de sc�enes complexes

Que ce soit pour construire une repr�esentation compl�ete� dans le cadre du pa
radigme de Marr� ou bien pour maintenir des repr�esentations partielles dans un
syst�eme visuel dynamique� les traitements sont fondamentalement semblables	 Il
s�agit dans un premier temps de d�etecter des �el�ements visuels int�eressants� puis de
les organiser en structures interm�ediaires pour leur donner une forme adapt�ee �a la
t�ache visuelle	
Par exemple� l�image d�un bureau peut �etre d�ecompos�ee selon des plans verti

caux� un plan horizontal et des barres verticales� ou bien selon des murs et une
table	 Ces �el�ements peuvent donc �etre �eventuellement composites� cr�e�es �a partir de
repr�esentations de plus en plus complexes	 Par ordre croissant de complexit�e et d�or
ganisation� ces repr�esentations peuvent �etre rapproch�ees des di��erents niveaux de
traitement sugg�er�es par Marr	 D�une mani�ere plus g�en�erale� ils sont d�esign�es res
pectivement par �acquisition�� �segmentation�� �structuration� et �interpr�etation�	
Bien que les traitements de chaque niveau soient en principe ind�ependants� chacun
de ces niveaux utilise les repr�esentations des niveaux inf�erieurs pour fabriquer sa
propre repr�esentation	
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Figure ��� � Exemple de syst�eme visuel � tir�e de �D Mosaic Scene Understanding
System� � Herman M� et Kanade� T� � ����
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����� Acquisition des images

On entend par �image� le niveau de repr�esentation le plus bas	 Il s�agit de l�in
formation brute� telle que per�cue directement par les capteurs	 Celleci correspond
�a la projection sur un plan en deux dimensions d�informations en trois dimensions
�emises par l�environnement observ�e	 La nature de ces informations d�epend du type
de capteur utilis�e	 Ces capteurs peuvent �etre de deux types � actifs ou passifs	
Un capteur est dit actif lorsqu�il mesure la di��erence entre un signal �emis pr�ea

lablement et son ��echo�	 A l�aide de laser ou d�ultrasons � ils donnent la possibilit�e
d�explorer activement l�environnement	 Ces capteurs sont constitu�es d�un �emetteur
et d�un r�ecepteur	 Ils permettent de g�en�erer une carte de profondeur �range image�
par triangulation � si on conna��t d�ej�a la position de l��emetteur par rapport au r�ecep
teur � ou par d�ecalage de phase � temps de vol � dans le cas d�ultrasons	 L�intensit�e
lumineuse des images obtenues par ces moyens donne directement une information
de profondeur	 La richesse de cette information permet de constituer une �ebauche
interm�ediaire des surfaces directement �a partir des images de profondeur	 Par contre�
les informations d�intensit�e lumineuse des surfaces ou de leur texture ne sont pas
accessibles par ce moyen	
A l�inverse� les capteurs passifs se contentent de recevoir les radiations lumineuses

�emises par l�environnement	 Ces radiations sont projet�ees sur un plan �a l�aide d�un
syst�eme optique a�n de former une image� qui devient alors une mod�elisation de
l�image r�etinienne de notre syst�eme visuel	 On parle de syst�emes �monoculaires�
dans le cas d�une seule cam�era� et de syst�emes de �st�er�eovision� dans le cas de ca
m�eras multiples	 Ces syst�emes sont les plus fr�equemment utilis�es car ils permettent
une acquisition plus �economique et plus facile �a mettre en place que les syst�emes
actifs	 En projetant l�information lumineuse sur un plan image� la perte de l�in
formation de profondeur peut �etre compens�ee par la perception des textures� de
l�illumination des surfaces et l�acquisition de plusieurs vues	
Dans tous les cas� ces images sont des reconstructions �el�ementaires de la r�ealit�e	

Les images obtenues sont mod�elis�ees �a partir d�un maillage du r�ecepteur	 Le mail
lage le plus utilis�e est un quadrillage rectangulaire� plus facile �a manipuler sous la
forme d�une matrice de points	 D�autres maillages sont possibles selon les applica
tions et les propri�et�es topologiques d�esir�ees � polaires� triangulaires� hexagonaux	 Les
�el�ements qui constituent ces maillages sont d�esign�es par des pixels	 Ils repr�esentent
chacun un �echantillon de l�information re�cue par le capteur	 On parle alors d�images
g�en�eralis�ees� ou de repr�esentations iconiques � repr�esentations semblables �a la sc�ene
observ�ee � �Ballard et Brown� ����� 	

����� Segmentation dindices visuels

La segmentation correspond �a la d�etection d��el�ements de l�image susceptibles de
provenir d�une cause commune	 Ces �el�ements sont autant d�indices sur les propri�et�es
des surfaces des objets pr�esents dans la sc�ene observ�ee	 On appelle �pr�etraitement�
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� early processing � les op�erations d�extraction de ces indices� aussi appel�es �indices
visuels�	 L��etude de l�intensit�e lumineuse sur l�image permet de d�etecter des indices
di��erents en fonction des propri�et�es observ�ees	

Ainsi� les discontinuit�es de l�intensit�e lumineuse de l�image re��etent� en g�en�eral�
des ph�enom�enes physiques tels que les contours des objets pr�esents dans la sc�ene	
De nombreux travaux ont �et�e men�es sur les di��erentes fa�cons de d�e�nir� d�etecter et
utiliser les contours �	 Les contours servent de repr�esentation de base aux descriptions
g�eom�etriques utilisant des segments � sc�enes polyh�edriques � ou des courbes	

L�approche compl�ementaire pour l��etude des images porte sur la d�etection de
zones dont les propri�et�es sont similaires	 Les indices visuels recherch�es sont alors
d�e�nis par des r�egions� et repr�esentent les zones de l�image o�u l�intensit�e lumineuse
est relativement uniforme	 En g�en�eralisant l�id�ee d�homog�en�eit�e �a la d�e�nition de
motifs r�ep�etitifs� les r�egions ainsi d�e�nies se rapportent �a des textures particuli�eres
�Ballard et Brown� ����� 	 Qu�elles soient obtenues �a partir des intensit�es lumineuses�
de la couleur ou de textures� les r�egions forment des repr�esentations particuli�erement
utiles pour d�elimiter des surfaces susceptibles d�appartenir �a un m�eme objet dans la
sc�ene	

Quel que soit l�indice visuel consid�er�e� sa d�etection doit tenir compte des d�efauts
des capteurs � bruit� discr�etisation de l�image �	 Une certaine connaissance li�ee �a la
sc�ene commence �a devenir utile �a partir de ce niveau	 Des hypoth�eses sur le type de
sc�enes� de surfaces� d��eclairage peuvent orienter la d�ecision sur les indices visuels �a
extraire et les techniques d�extraction	 Par exemple� un environnement arti�ciel � une
sc�ene d�int�erieur � se pr�ete plus �a une approche par contours alors qu�une approche
par textures sera toute d�esign�ee pour une sc�ene de for�et	

����
 Structuration des indices visuels

Pour l�instant� la fonction de ces repr�esentations �el�ementaires est d�extraire de
l�image des informations susceptibles de correspondre �a des centres d�int�er�et	 Le
r�ole de la segmentation est essentiellement de r�eduire le volume d�information con
tenue dans l�image pour rendre son analyse plus accessible	 Le but de cette �etape
est donc de structurer les indices visuels d�etect�es par la recherche d�indices plus �evo
lu�es concernant la forme des objets observ�es	 En particulier� il s�agit de d�eterminer
l�orientation spatiale des surfaces pour en�n percevoir les objets ind�ependamment
de l�observateur	

Ce probl�eme a fait l�objet de nombreuses approches qui ont toutes en commun
l�utilisation d�hypoth�eses particuli�eres	 Les trois familles d�approches que nous citons
ici sont parmi les plus repr�esentatives de ces hypoth�eses et des contraintes qu�elles
introduisent	

�� La suite de ce chapitre discute plus en d�etail des repr�esentations de sc�enes �a partir de contours�
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� �Shape from X�

Cette cat�egorie de techniques permet de reconstituer la forme des surfaces
par l�utilisation d�hypoth�eses fortes sur la nature des objets ou les conditions
d�observations � illumination� textures et contours	

L��etude de l�illumination de la sc�ene et de l�ombrage provoqu�e sur les objets
est connue sous le nom de shape from shading	 Dans des conditions bien d�e
termin�ees� l�intensit�e lumineuse �a la surface d�un objet est directement fonc
tion du type de surface� et de la position relative entre l��eclairage et la ca
m�era	 Des travaux de B	 K	 P	 Horn �Horn� ��
�� �a ceux d�Alex P	 Pent
land �Pentland et Bichsel� ����� de nombreuses recherches ont �et�e men�ees pour
�etendre les limites d�application de cette technique �Zhang et al�� ����� 	

            

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

J	J	Gibson �Gibson� ����� fut l�un des premiers �a souligner l�importance de
la texture comme indicateur de forme et de profondeur	 Ses observations
ont �et�e �a l�origine de techniques exploitant des gradients de textures pour
�evaluer la courbure et l�orientation des surfaces �Bajcsy et Lieberman� ��
��
�Kender� ��
�� 	 Ces techniques reposent en particulier sur l��etude des change
ments de densit�e et de taille des motifs de la texture sur l�image	 Cependant�
comme elles n�ecessitent des textures relativement r�eguli�eres� les di cult�es de
segmentation en textures rendent ces m�ethodes peu utilisables dans des cas
g�en�eraux	

Les hypoth�eses peuvent en�n porter sur les contours des objets observ�es	 Le
principe est de reconstituer les normales aux surfaces visibles �a partir de leurs
contours	 Il est alors possible de reproduire la surface �a partir d�un champ de
normales	 Cette approche donne d�assez bons r�esultats dans le cas d�objets



�� Chapitre � � Analyse et interpr�etation des sc�enes de contours

dont la structure est connue �a l�avance� comme par exemple des objets de
r�evolution ou bien �a base de cylindres g�en�eralis�es �Zerroug et Nevatia� ����b�
�Malik et Maydan� ����� 	

M�eme si elles donnent d�assez bons r�esultats dans des situations bien pr�ecises�
les hypoth�eses demand�ees par ces m�ethodes sont en g�en�eral trop s�ev�eres pour
une utilisation g�en�erale	

� St�er�eovision

Les m�ethodes relevant de la st�er�eovision consistent �a utiliser plusieurs images
d�une m�eme sc�ene� selon des points de vues di��erents� pour mettre en cor
respondance des objets communs �a chaque image	 Cette mise en correspon
dance permet de mesurer la disparit�e entre les deux images et de reconsti
tuer la profondeur par triangulation �Zhang� ����� �Faugeras et Robert� �����
�Eric et Grimson� ����� �Hartley et Sturm� ���
� 	 Les param�etres de la ca
m�era � angles de vues� focale � peuvent �etre d�etermin�es �a l�avance gr�ace �a un
banc st�er�eoscopique calibr�e	 S�ils sont inconnus� on parle alors de st�er�eovision
non calibr�ee	 De nombreux travaux portent sur cet aspect pour s�a�ranchir
autant que possible d�hypoth�eses trop contraignantes sur les param�etres de la
cam�era �Luong et Faugeras� ����� �Ayache et Lustman� ����� 	

            

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

La st�er�eovision permet de d�eterminer l�orientation spatiale des contours et
des surfaces� et par l�a� la construction de facettes �D	 Contrairement �a l�ap
proche pr�ec�edente� l�approche par st�er�eovision tente de conserver des con
traintes aussi g�en�eriques que possibles	 Cellesci reposent par exemple� sur une
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recherche d�invariants ou sur une hypoth�ese d�un faible changement de point
de vue d�une image �a l�autre	

� M�ethodes actives

Ce dernier type d�approche adopte une d�emarche active pour la recherche de
contraintes sur la perception des surfaces	 Ces m�ethodes sont actives au sens o�u
elles supposent une modi�cation appropri�ee de certains param�etres de la sc�ene
ou du syst�eme visuel a�n d��etudier l�in�uence de ces variations sur l�image	

A titre d�exemple sur ces param�etres� on peut citer l�analyse du mouvement
de la cam�era	 On d�e�nit alors un �ot optique par l�ensemble des vecteurs de
d�eplacements d�une image �a l�autre	 L��etude de ce champ de vecteurs permet�
entre autres� de d�e�nir les parties rigides en mouvement et d�en d�eduire une
estimation des objets pr�esents dans la sc�ene �Gibson� ��
�� 	

L�utilisation active d�autres param�etres de la cam�era a �et�e propos�ee	 A titre
d�exemple� �Grossmann� ���
� et �Pentland� ���
� ont sugg�er�e de reconstituer
la profondeur par l�analyse de l�image d�une seule cam�era �a focale variable	
Cette technique mesure la quantit�e de ��ou� introduite autour des contours
par un changement de focale pour en d�eduire la distance de ce contour �a la
cam�era	 Malgr�e des c�ot�es attractifs� tels que l�utilisation d�une seule cam�era�
cette m�ethode demande une connaissance approfondie du syst�eme optique de
la cam�era et de l��eclairage de la sc�ene	

Une alternative �a la modi�cation des param�etres de la cam�era consiste �a agir
directement sur l�environnement observ�e	 On peut trouver dans cette cat�egorie
des m�ethodes bas�ees sur l��etude des variations lumineuses d�une mire projet�ee
sur la sc�ene	 La d�eformation d�un faisceau laser �etalonn�e ou la projection d�une
grille sur une surface permet d��evaluer le �pro�l� de cette surface et d�en d�e
duire sa forme et son orientation dans l�espace �Shrikhande et Stockman� �����
�Strauss� ����� 	 A l�instar des m�ethodes de shape from shading� cette derni�ere
cat�egorie reste con�n�ee �a des cas bien pr�ecis o�u l�environnement est contr�ol�e	

A l�aide d�hypoth�eses plus ou moins contraignantes� ces di��erentes approches ont
toutes en commun la reconstitution de la forme des parties visibles des objets	 Cette
reconstitution de la g�eom�etrie des surfaces reste partielle et limit�ee �a ce que per�coit
l�observateur	 Les repr�esentations utilis�ees �a ce niveau sont plus abstraites� faisant
appel �a des champs de vecteurs et des mod�eles g�eom�etriques de surfaces	

����� Repr�esentation de haut niveau

Alors que les niveaux inf�erieurs se contentent de produire une repr�esentation par
tielle de certaines propri�et�es de la sc�ene� depuis l�intensit�e lumineuse aux surfaces
visibles� le but de ce dernier niveau de traitement est d�obtenir une repr�esentation
globale de la sc�ene et des relations entre ses composants	 Ce niveau fait le lien
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entre les repr�esentations partielles obtenues par les niveaux inf�erieurs et une repr�e
sentation de la forme des composants de la sc�ene ind�ependante du point de vue de
l�observateur	 C�est donc un niveau d�int�egration entre les modules visuels des autres
niveaux dans une m�eme repr�esentation	
Marr et Hishima donnent une s�erie de crit�eres pour une repr�esentation de formes

appropri�ee	

� Accessibilit�e 	 la repr�esentation doit pouvoir �etre construite au prix d�un temps
et de ressources de calcul raisonnables	

� Usage 	 la repr�esentation doit �etre adapt�ee �a l�application voulue	 Une repr�e
sentation �a base de plans est peu adapt�ee pour d�ecrire des sph�eres	 De la m�eme
mani�ere� l�utilisation de primitives g�eom�etriques est peu adapt�ee �a une sc�ene
naturelle	

� Unicit�e 	 Ce crit�ere est indispensable pour pouvoir localiser� identi�er ou re
conna��tre un objet	 Il suppose une repr�esentation peu d�ependante du point de
vue� centr�ee sur chaque objet et non sur l�observateur	

� Stabilit�e 	 La repr�esentation doit �etre su samment g�en�erique pour r�esister �a
des perturbations dues aux di��erentes �etapes de la reconstruction	 Elle doit
permettre de d�e�nir une mesure de similarit�e globale entre objets	

� Sensibilit�e 	 A l�inverse du crit�ere pr�ec�edent� la repr�esentation doit aussi auto
riser des di��erences faibles entre objets	

A partir de ces crit�eres� plusieurs approches deviennent possibles pour repr�esenter
une sc�ene	 L�approche la plus naturelle consiste �a adopter une structure isomorphe
�a la sc�ene observ�ee	 Marr sugg�ere cette solution pour repr�esenter la sc�ene selon une
hi�erarchie de repr�esentations �a base de volumes g�eom�etriques simples tels que les
cylindres g�en�eralis�es	 D�une mani�ere semblable� Pentland souligne l�importance de
choisir une repr�esentation �d�ele �a la fa�con dont on per�coit naturellement une sc�ene	
Il propose pour cela de rechercher directement dans l�image les indices de la pr�esence
d�un ensemble de mod�eles simples et de repr�esenter la sc�ene �a une �echelle semblable
�a ce que nous percevons	 Les mod�eles propos�es utilisent un ensemble de super
quadriques et de repr�esentations fractales pour tenir compte de formes naturelles
complexes �Pentland� ����� 	 L�id�ee est de rapprocher la repr�esentation de l�objet
reconstruit de celle de mod�eles g�eom�etriques pour en faciliter la reconnaissance	
A l�oppos�e de ces repr�esentations explicites de la sc�ene� d�autres travaux ont d�eve

lopp�e d�id�ee de repr�esentations plus abstraites� plus adapt�ees aux t�aches complexes
relevant de l�intelligence arti�cielle � d�ecision� d�eduction� apprentissage� raisonne
ment	 C�est le cas par exemple de l�indexation automatique de mod�ele �a partir de
caract�eristiques de la sc�ene observ�ee �Jacobs� ����� �Beis et Lowe� ����� 	
Dans tous les cas� les repr�esentations de haut niveau doivent �etre adapt�ees �a des

t�aches complexes allant de la reconnaissance �a l�apprentissage	 Leur conception doit
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donc tenir compte des besoins des m�ethodes impliqu�ees dans ces t�aches � bases de
connaissances� r�eseaux s�emantiques� graphes d�inf�erence � �Ballard et Brown� �����
�Wechsler� ����� 	
Notre objectif est l�extraction de primitives �D structur�ees �a partir d�images de

sc�enes complexes	 Les contours des objets pr�esents dans la sc�ene forment les �el�ements
de base de repr�esentation dans notre travail	 Avant de d�evelopper cet objectif en
�n de chapitre� nous commen�cons par rappeler l�importance des contours comme
principaux �el�ements de repr�esentation	

��� Sc�enes de contours

La notion de contours est d�abord une repr�esentation cognitive des limites d�une
forme� d�une surface ou d�un objet	 La silhouette des objets� et par cons�equent� leurs
contours� est g�en�eralement per�cue avant leur interpr�etation �Attneave� ����� 	 Marr
cite en exemple les travaux en neurologie de Warrington et Taylor � ��
� � sur des
patients atteints de l�esions c�er�ebrales	 Ces patients� �a qui on demande de d�ecrire
di��erents objets� se montrent incapables de les reconna��tre et de les nommer� alors
qu�ils peuvent les d�ecrire dans leurs moindres d�etails	 D�autres travaux de neuro
physiologie d�emontrent que l�analyse des formes �D est facilit�ee par l�existence de
zones c�er�ebrales sensibles �a la continuit�e de propri�et�es visuelles telles que l�intensit�e�
la couleur ou la texture �Perrett et Oram� ����� 	 Ces observations sugg�erent que les
formes des objets ont une repr�esentation ind�ependante de leur interpr�etation ou de
leur manipulation	
Notre capacit�e �a interpr�eter des croquis ou des dessins sont autant d�indices psy

chologiques qui tendent �a prouver que la silhouette d�un objet est souvent su sante
pour son identi�cation	 Ces arguments ont pouss�e Marr et ses successeurs �a privil�e
gier la forme des objets comme principale source de repr�esentation� les autres indices
de texture� couleur ou mouvement �etant consid�er�es comme secondaires	
D�une mani�ere plus g�en�erale� les contours peuvent �etre d�e�nis comme des fron

ti�eres permettant de s�eparer une forme d�un arri�ere plan� ou d�autres formes	 Ces
fronti�eres sont le r�esultat de changements plus ou moins brusques de certaines carac
t�eristiques visuelles� telles que la fr�equence spatiale� la phase� l�intensit�e lumineuse�
la direction� la vitesse ou encore� la densit�e de texture	 En g�en�eral� l�intensit�e lumi
neuse est la caract�eristique privil�egi�ee pour la d�etection des contours	
D�un point de vue plus pratique en�n� la d�etection de contours demande re

lativement peu d�hypoth�eses pr�ealables� par opposition aux techniques bas�ees sur
l�illumination par exemple	 De plus� ils o�rent une grande simplicit�e de mod�elisation
et d�exploitation par rapport �a la manipulation de r�egions par exemple	 En�n� une
repr�esentation de sc�ene �a partir de lignes � droites ou courbes � est bien adapt�ee �a
l�usage de mod�eles g�eom�etriques explicites d�objets � constitu�es de sommets� ar�etes
et courbes �	
Nous nous attacherons dans un premier temps �a d�e�nir les di��erentes contraintes



�� Chapitre � � Analyse et interpr�etation des sc�enes de contours

            

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

rencontr�ees pour la repr�esentation de sc�enes �a partir de contours	 Du type de sc�enes
observ�ees �a l�acquisition d�images� les sources d�ambiguit�es sont nombreuses	 Ces
contraintes une fois d�e�nies� nous aborderons les principales m�ethodes disponibles
pour chaque �etape de la construction d�une repr�esentation de sc�ene� depuis la d�etec
tion des contours jusqu��a la perception des structures	 En guise de conclusion �a ce
chapitre� nous exposerons une vue d�ensemble de notre approche en regard de ces
m�ethodes	

����� Sc�enes de contours et repr�esentations

Le type de sc�ene observ�ee apporte n�ecessairement des simpli�cations sur la re
pr�esentation des objets �a partir de leurs contours	 La complexit�e de ces sc�enes suit
l�ordre chronologique dans lequel elles ont �et�e �etudi�ees ainsi que l��evolution de la
puissance de calcul des ordinateurs	
Les premiers travaux sur la repr�esentation de sc�enes �a partir de contours se

sont plac�es dans l�hypoth�ese d�une sc�ene polyh�edrique simple� l�observation portant
essentiellement sur des prismes� de surface homog�ene� pos�es sur un arri�ere plan uni
forme	 En l�absence d�ombres et de r�e�ections� les contours rectilignes sont dans ce
cas directement li�es �a la silhouette de l�objet	 Entam�es d�es les ann�ees �� par L	 G	
Roberts �Roberts� ����� ces travaux ont �et�e �etendus par la suite �a l�interpr�etation de
sc�enes polyh�edrique complexes� constitu�ees d�objets multiples et d�occlusions entre
ces objets	 Au d�ebut des ann�ees 
�� Hu�man et Clowes proposent une interpr�eta
tion de telles sc�enes �a l�aide d�un �etiquetage coh�erent des ar�etes des objets observ�es	
Dans ce contexte� une ligne joignant deux intersections sur l�image peut provenir
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d�une ar�ete convexe� d�une ar�ete concave� ou bien d�un bord de l�objet occultant de
la mati�ere en arri�ere plan	 Une ligne ne pouvant avoir plusieurs �etiquettes �a la fois�
seules quelques con�gurations sont utilisables parmi toutes les combinaisons pos
sibles	 Cet �etiquetage conduit �a classer les jonctions entre lignes selon un catalogue
r�eduit �Regier� ����� 	

+ +

+

-
-

+

-

Bloc avec ombre Origami

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

Des contribution importantes �a ces travaux ont �et�e apport�ees par Waltz � ��
� ��
avec l�introduction d�ombres et l��etiquetage de polyh�edres complexes� et par Kanade
� ��
� � avec une interpr�etation de sc�enes �a partir de facettes planes� ce qui autorise
des objets �eventuellement creux	 De nombreux travaux ont �et�e men�es depuis sur
ces deux types de sc�enes complexes� classiquement d�esign�ees par des sc�enes de blocs
pour les travaux d�eriv�es de ceux de Waltz� et par sc�enes d�origami pour ceux issus
de ceux de Kanade �Ballard et Brown� ����� �Parodi� ����� 	
Aussi robustes soientelles� ces m�ethodes d�interpr�etation supposent une segmen

tation parfaite des contours des objets observ�es selon des segments de droites reli�es
entre eux par des jonctions	 Si une segmentation su samment claire peut �etre ob
tenue pour des sc�enes d�objets polyh�edriques� il en est autrement pour des objets
quelconques� pr�esentant des parties courbes	 L�ajout d�ar�etes courbes dans la repr�e
sentation de la sc�ene augmente d�autant plus la complexit�e d�un �etiquetage coh�erent
des contours	 De plus� les surfaces ombr�ees et textur�ees des sc�enes r�eelles sont autant
de sources de perturbations quand �a la d�etection des contours	
Depuis Marr� les travaux sur l�interpr�etation de sc�enes de contours � line dra�

wings � couvrent tous les niveaux de repr�esentation� depuis la d�etection pr�ecise de
contours� �a l�interpr�etation de la nature des ar�etes d�etect�ees � segments ou arcs � et �a
la reconstruction tridimensionnelle de la sc�ene �Nalwa� ����� �Straforini et al�� �����
�Cooper� ����� �Cowie et Perrott� ����� 	
Ces m�ethodes restent adapt�ees �a des images d�objets r�eguliers� �a partir desquels



�� Chapitre � � Analyse et interpr�etation des sc�enes de contours

une repr�esentation� �eventuellement sch�ematique� �a base de lignes et de courbes est
encore possible	 Il en est autrement de sc�enes naturelles� dont les formes pr�esentent
des �echelles de r�egularit�e di cilement mod�elisables �a partir de mod�eles g�eom�etriques
explicites �Pentland� ����� 	

                        

Figure ��� � Exemple de d�etection de contours

����� Sources dambiguit�es et contraintes

Dans le cas de sc�enes quelconques� l�exploitation des contours pour repr�esenter
la forme des objets est �a l�origine de nombreuses sources d�ambiguit�es	 Nous nous
pla�cons d�esormais dans l�hypoth�ese d�images repr�esentant l�intensit�e lumineuse per
�cue par une cam�era	 Comme le montre l�exemple de la �gure �	� cette intensit�e
lumineuse est d�eclin�ee en nuances de gris	 On peut aussi constater sur cet exemple
le type de probl�eme pos�e par une repr�esentation �a base de contours	

Ces probl�emes peuvent �etre tout d�abord li�es �a l�acquisition m�eme des images	
Selon les conditions de prises de vues� le syst�eme optique peut introduire des per
turbations dans l�image	 En particulier en cas d��eclairages particuli�erement faibles�
ou de contrastes trop peu marqu�es� la r�esolution des capteurs peut ne pas �etre su 
sante pour tenir compte des di��erences d�intensit�e lumineuse	 Cela peut �etre le cas
de surfaces de couleurs di��erentes mais d�intensit�es proches	 Les niveaux de gris cor
respondant �a chacune de ces couleurs � vert clair et jaune vif par exemple � peuvent
�etre semblables et �nir par att�enuer un contour pourtant bien visible	 A l�inverse�
des �eclats lumineux trop intenses peuvent provoquer des �d�ebordements� de lumi�ere
d�un capteur sur ses voisins	
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(a) (b)

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

Le codage de l�image en un quadrillage� rectangulaire ou hexagonal par exemple�
impose un �echantillonnage de l�intensit�e lumineuse	 Des probl�emes de pr�ecision ap
paraissent alors pour des objets trop �eloign�es ou avec des ar�etes trop �nes	 Leurs
contours deviennent trop irr�eguliers �a l��echelle de l�image	 Le m�eme probl�eme se
pose avec des surfaces textur�ees dont les variations sont trop �nes pour �etre �echan
tillonn�ees correctement	 On assiste alors �a l�apparition de ph�enom�enes de moir�ees
selon la loi de Shannon sur la fr�equence d��echantillonnage	 En�n� la projection de la
sc�ene en perspective au travers du syst�eme optique provoque une d�eformation des
objets proches de la cam�era ainsi qu�une perte de nettet�e pour leur image	

Ces ambigu��t�es peuvent �etre r�eduites par une connaissance du syst�eme optique
utilis�e � pour tenir compte des distorsions par exemple �� ou par des m�ethodes actives
de changement de focale ou de point de vue	 En pratique� le syst�eme optique est
repr�esent�e par le mod�ele de st�enop�e � pin�hole � dans lequel l�image est projet�ee au
travers d�un point	

Le principe m�eme de la projection de la sc�ene sur un plan image pose une ambi
gu��t�e fondamentale due �a la perte de la profondeur	 Une in�nit�e d�objets� des plus
simples aux plus improbables� peuvent �etre dispos�es de mani�ere �a avoir la m�eme
projection selon un point de vue d�etermin�e	 Et pourtant� malgr�e cette in�nit�e de
possibilit�es� notre propre syst�eme visuel nous permet d�interpr�eter des dessins de
fa�con coh�erente� en ignorant d�elib�er�ement cette in�nit�e de solutions	 Cette aptitude
�a interpr�eter des dessins sugg�ere la possibilit�e d�aboutir �a une m�ethode d�interpr�e
tation arti�cielle	

Ce probl�eme de la projection est aussi �a l�origine des occlusions� une source
ambigu��t�e plus di cile �a lever sans l�aide d�une connaissance pr�ealable des objets
observ�es	 Qu�elles soient provoqu�ees par la superposition de plusieurs objets dans
l�image ou bien par la pr�esence d�un objet en limite du champ visuel� les occlusions
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interdisent simplement une interpr�etation compl�ete en rendant invisibles des parties
de la sc�ene	 Ici encore� il est possible de lever ces ambigu��t�es dans une certaine
mesure par des vues multiples	
En�n� les contours observ�es sur une image ne sont pas forc�ement synonymes

de fronti�eres entre objets	 Selon la d�e�nition adopt�ee pour les d�etecter� les con
tours peuvent repr�esenter des discontinuit�es de distance par rapport �a l�observateur
� occlusions� alignements accidentels �� des discontinuit�es d�orientation de surface�
des changements dans les propri�et�es de la surface � re�ets� textures � ou encore� des
e�ets d��eclairages � �eclats lumineux� ombres �	 Il peut �etre alors judicieux de compa
rer les r�esultats de d�etecteurs de contours selon plusieurs d�e�nitions	

��� D�e�nition et d�etection des contours

En r�egle g�en�erale� un contour est associ�e �a un changement brusque de propri�et�es
physiques ou g�eom�etriques dans l�image	 La d�etection de contours consiste donc �a
extraire de l�image une information sp�eci�que les concernant	 Mis �a part quelques
exceptions � contours d�eformables et contours �ctifs� cf	 pages �
 et �� �� la d�etection
de contours �a partir d�une image produit en g�en�eral une autre image	 C�est �a partir
de cette image de contours que les repr�esentations de plus haut niveau pourront �etre
plus facilement construites	
Le premier probl�eme que pose la repr�esentation de sc�enes r�eelles �a partir de

contours est la d�e�nition m�eme de ces contours	 Cette d�e�nition conditionne les
m�ethodes de d�etection et le type de sc�ene �observable� par cellesci	 Ces m�ethodes
peuvent �etre class�ees selon le type de discontinuit�e observ�ee	

��
�� Discontinuit�e dintensit�e

L�intensit�e lumineuse est l�information primordiale issue de l�image r�etinienne	
Elle est donc directement utilisable sans analyses suppl�ementaires � comme c�est le
cas pour les fronti�eres entre r�egions �	 Id�ealement� les di��erents types de discontinui
t�es peuvent �etre mod�elis�es selon leur aspect monodimensionnel � marche d�escalier
� step�edge �� cr�ete ou pic� porte � fonction de Heavyside �� rampe	 En r�ealit�e� les nom
breuses discontinuit�es �evoqu�ees pr�ec�edemment viennent perturber le signal	 Ce qui
ram�ene la d�etection de contours au probl�eme de di��erenciation d�un signal bruit�e	
Le signal bruit�e est� dans ce cas� la fonction d�intensit�e lumineuse de l�image� no

t�ee I�x� y�	 Les di��erentes m�ethodes de di��erenciation de cette fonction ont en com
mun l�application d�un op�erateur de d�etection	 On parle alors de ��ltrage� de l�image�
l�op�erateur �etant la r�eponse impulsionnelle du �ltre �Monga et Horaud� ����� 	
On peut distinguer deux types d�approches selon l�ordre de di��erenciation du

�ltre utilis�e	 L�approche �gradient� consiste �a d�etecter les maxima locaux apr�es ap
plication d�un �ltre de di��erenciation du premier ordre	 Les contours correspondent
en e�et �a une forte di��erence d�intensit�e� donc �a un maximum du gradient	 Les
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(a) (b)

(c) (d)

Figure ��
 � Exemples classiques de contours d�intensit�e �D � �a� marche� �b�
rampe� �c� porte� �d� cr�ete� La courbe en pointill�es repr�esente l�allure d�un con�
tour r�eel� bruit�e�

maxima sont d�etect�es dans la direction du gradient pour tenir compte de l�aspect
bidimensionnel du signal	 D�une mani�ere similaire� l�approche �laplacien� d�etecte
les passages par z�ero de la r�eponse �a un �ltre du second ordre� c�est �a dire� les en
droits de l�image o�u la variation du gradient est nulle	 En th�eorie� la d�etection des
valeurs nulles du laplacien devrait su re mais le calcul du laplacien n��etant qu�une
approximation d�ependante d�un certain �echantillonnage de l�intensit�e� on recherche
les passages par z�ero par ses changements de signe	

Les di��erentes variantes de ces deux approches peuvent �etre class�ees selon le type
d�op�erateur appliqu�e �Deriche� ����� 	

������� Op�erateurs locaux de d�erivation�

La premi�ere mani�ere de �ltrer l�image consiste �a discr�etiser les directions selon
lesquelles le gradient o�u le laplacien sera calcul�e	 R�ealis�ee �a l�aide de masques direc
tionnels� la di��erenciation est e�ectu�ee par convolution de l�image par ces masques	
De nombreux masques de convolution ont �et�e propos�es pour le calcul du gradient
ou du laplacien	

Parmi les masques du premier ordre les plus connus� citons les masques de Ro
berts �masque ��� selon des axes orient�es �a ��� �� ou de Prewitt et Sobel �masques
�� �� suivant les axes Ox et Oy �	 On peut noter que ces derniers sont le r�esultat de
l�application successive d�un masque de lissage dans une direction puis d�une d�eri
vation dans la direction orthogonale	 Des masques plus complexes tiennent compte
d�un plus grand nombre de directions� comme les masques de Kirsch � � masques
� � � orient�es selon les multiples de �

� �	 L�orientation retenue pour le gradient est
celle du masque donnant la plus forte r�eponse	
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Masques de Prewitt �c ! �� et Sobel �c ! �� �
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L�estimation du laplacien peut �etre obtenue de la m�eme mani�ere par un masque
de convolution �� � de la forme suivante �
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En pratique� ces �ltres locaux donnent un meilleur r�esultat avec un lissage pr�ea
lable de l�image pour att�enuer l�in�uence du bruit de l�image	 Ce lissage peut �etre
appliqu�e� par exemple� par moyennage local des intensit�es lumineuses ou bien par le
choix de la valeur m�ediane des intensit�es sur une fen�etre centr�ee autour de chaque
pixel � �ltre m�edian �	 Pour leur op�erateur du second ordre� Marr et Hildreth appli
qu�erent un lissage pr�ealable par un op�erateur isotrope gaussien �Marr� ����� 	

Malgr�e un lissage pr�ealable� ces m�ethodes locales sont trop sensibles au bruit	
La mod�elisation du bruit n�intervient pas� en e�et� dans leur d�e�nition	 D�autres
m�ethodes ont donc �et�e introduites pour tenir compte du bruit et de la g�eom�etrie des
contours �a d�etecter	

������� Optimisation d�op�erateurs g�eom�etriques

Hueckel � ��
� � fut le premier �a rechercher un op�erateur optimal de d�etection de
contour	 Le principe de cet op�erateur est de partir d�un mod�ele g�eom�etrique id�eal de
contour� et d�ajuster ses param�etres de fa�con �a ce qu�ils correspondent au mieux aux
donn�ees d�une portion de l�image	 Le mod�ele est d�e�ni localement par une droite
d�elimitant un disque de taille �x�ee en deux r�egions homog�enes	 En utilisant une
base de fonctions orthogonales d�e�nies dans le domaine de Fourier� il propose une
optimisation de l��ecart quadratique entre mod�ele et image �Monga et Horaud� �����
	 Cette m�ethode �etant assez lourde �a mettre en oeuvre� elle est pr�ec�ed�ee par une
estimation de la pr�esence d�un contour possible par op�erateur gradient	 Mais ici
aussi� de nombreux probl�emes apparaissent en raison de l�absence de d�e�nition du
bruit dans la m�ethode	

L�op�erateur de d�etection SUSAN propos�e par �Smith et Brady� ����� part d�une
id�ee similaire	 En d�elimitant un disque de recherche autour d�un pixel central� cet
op�erateur compare les intensit�es des pixels du disque �a celle du pixel central � noyau �	
La proportion de pixels semblables au noyau� permet de d�e�nir un op�erateur non
lin�eaire r�eagissant �a la pr�esence de coins et contours	 L�absence de calculs de d�eriv�ees
le rend robuste au bruit et permet une bonne localisation	
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������� Optimisation d�op�erateurs de convolution

Au lieu d�optimiser les param�etres d�un mod�ele g�eom�etrique� �Canny� ����� pro
pose de rechercher une fonction antisym�etrique donnant une r�eponse optimale pour
les contours par convolution avec la fonction intensit�e	 Il d�e�nit alors trois crit�eres
pour optimiser l�op�erateur recherch�e �

� D�etection au voisinage des contours �maximisation du rapport signal sur bruit
au point de contour pour rendre faible la probabilit�e de d�etecter de faux con
tours �	

� Localisation pr�ecise des points de contours �maximisation de l��ecart type de
la position des contours �	

� R�eponse unique �a un contour � limitation du nombre de maxima locaux d�etec
t�es en r�eponse �a un seul contour �	

De ces trois crit�eres� Canny obtient une �equation di��erentielle dont une solution
est de la forme suivante en �D �

f��x� ! c�e�jxj�sinwx

� ! m�w repr�esente la largeur du �ltre� c�est un compromis entre localisation
et d�etection	 L�op�erateur de Canny correspond �a un �ltre �a r�eponse impulsionnelle
�nie� d�etermin�e sur un intervalle ��W�W � et pr�esentant une pente S �a l�origine �	
Les crit�eres d�optimisation donnent une fonction de r�egularisation dont la d�eriv�ee

est l�op�erateur recherch�e	 Pour des raisons de co�ut de calculs� le �ltre de d�erivation
est approch�e en pratique par la d�eriv�ee premi�ere du �ltre gaussien d�e�ni par �

f��x� !
�p
�"��

e
�x�

���

�Deriche� ���
� apporte une solution �a l��equation de Canny �etendue aux �ltres
�a r�eponse impulsionnelle in�nie et d�emontre ensuite que cette solution pr�esente un
indice de performance optimal lorsque w tend vers �	

f��x� !
S

w
�e�jxj�sinwx

Dans le cas o�u w � �� on obtient le �ltre de d�erivation suivant �

f��x� ! S�x�e��jxj

�� L�intervalle est d�e�ni par � W � �

w
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Figure ��� � D�etection de contours par application du 
ltre de Canny

            

Figure ���� � D�etection de contours par application du 
ltre de Deriche�

Dans les deux cas� la d�etection des contours commence par une �etape de lis
sage � en g�en�eral� un lissage gaussien �� puis par l�application du �ltre de d�erivation
pour obtenir l�image du gradient	 Les contours sont repr�esent�es par les extrema du
gradient d�etect�es dans la direction de celuici et seuill�es pour �eliminer les fausses
d�etections	

En�n� dans une d�emarche semblable �a celle de Canny� �Castan et al�� ����� pro
posent un �ltre optimal de lissage pour la d�etection des passages par z�ero du lapla
cien �

f�x� ! a�e��jxj

L�image liss�ee est soustraite �a l�image originale pour en estimer le laplacien	
L�image r�esultat est alors binaris�ee en mettant �a � les points positifs et � les autres	
Les contours sont en�n d�e�nis par les fronti�eres des r�egions ainsi form�ees	
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������
 Variantes de �ltrage

Ces �ltres optimaux sont les plus e caces et les plus couramment utilis�es	 Ils pr�e
sentent le meilleur compromis entre une d�etection relativement pr�ecise des contours
et un faible co�ut calculatoire	 Le �ltre de Deriche� en particulier� admet une �ecri
ture r�ecursive des produits de convolutions entre �ltre et image	 En�n� ils tiennent
compte du bruit dans leur mod�elisation et permettent une application �a di��erentes
�echelles	 Des travaux r�ecents augmentent encore les performances de localisation
et robustesse au bruit de ces �ltres par une g�en�eralisation en pr�ecision interpixel
�Montesinos et Datteny� ���
� �Devernay� ����� �Fiorio� ����� 	
Le dernier type d�am�eliorations envisageables porte sur la pr�eparation de l�image

�a �ltrer	 Nous avons d�ej�a vu qu�une �etape pr�ealable de lissage permet d�att�enuer
l�in�uence du bruit sur la d�etection des contours	 Pour mieux distinguer les v�eritables
contours des fausses d�etections dues au bruit� il peut �etre int�eressant de d�etecter
les contours �a di��erentes �echelles de lissage	 Les contours v�eritables devraient en
e�et rester stables sur plusieurs �echelles	 L�utilisation d�espaces �echelles permet ainsi
d�optimiser les param�etres de d�etecteurs de contours classiques �Lu et Jain� ����� 	
D�autres approches multi�echelles ont �et�e d�evelopp�ees pour r�epondre au probl�eme
de la perte de d�etails lors du lissage	 La plupart des lissages appliqu�es par les �ltres
classiques� comme le lissage gaussien� sont isotropes	 Le principe de ces approches
est donc d�utiliser un lissage anisotrope pour �eliminer les faibles perturbations de
niveaux de gris tout en conservant les contours des structures importantes	 Ainsi�
�Perona et Malik� ����� proposent une d�etection de contours pr�esents �a plusieurs
�echelles �a l�aide d�un op�erateur de di�usion anisotrope	

��
�� Mod�eles de contours actifs

L�une des principales critiques des m�ethodes de d�etection de contours par �ltrage
est l�importance qu�elles attachent �a des calculs locaux et surtout� l�in�uence que le
bruit de l�image exerce sur les r�esultats	 En r�eponse �a ces critiques� des m�ethodes
consid�erant des mod�eles globaux de contours ont vu le jour	 Parmi ces m�ethodes� les
mod�eles de contours actifs ont �et�e introduits �a la �n des ann�ees �� par Kass� Witkin
et Terzopoulos a�n d�extraire des contours continus et uniformes �a partir d�images
trop bruit�ees pour les m�ethodes classiques �Kass et al�� ���
� 	
Un contour actif� ou bien snake� est un contour d�eformable� dont les param�etres

sont optimis�es de fa�con �a ce qu�il suive au mieux les contours de l�image	 En pratique�
il s�agit d�une courbe trac�ee sur l�image et �a laquelle est associ�ee une �energie	 Cette
�energie est compos�ee d�un terme interne� propre �a la g�eom�etrie de la courbe� et d�un
terme externe� impos�e par l�image	 Ces deux termes �etant antagonistes� le trac�e de la
courbe est d�eform�e it�erativement de mani�ere �a optimiser son �energie et ainsi� obtenir
une solution satisfaisante pour chacun des deux termes	
Si v� s � est la position le long du snake � d�ecrit de mani�ere param�etrique �� l�ex

pression �el�ementaire de l��energie d�un contour actif est la suivante �
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� Eint� v� s � � repr�esente l��energie propre du snake� aussi appel�e terme de r�e�
gularisation	 Il tient compte de la g�eom�etrie de la courbe� en particulier� sa
longueur� sa forme et sa courbure	 La minimisation de cette �energie conduit �a
lisser la courbe le long du contour et �a r�eduire sa longueur	

� Eimage� v� s � � repr�esente les forces d�attraction de l�image sur le snake	 En g�e
n�eral li�ee au gradient de l�intensit�e lumineuse� la minimisation de cette �energie
force la courbe �a suivre au plus pr�es les contours de l�image	

� Econ� v� s � � regroupe les contraintes externes impos�ees au contour � le bord de
l�image ou bien une zone interdite par exemple �	

Ce mod�ele donne des r�esultats remarquables dans des situations o�u les m�ethodes
classiques �echouent en raison d�un bruit trop �elev�e ou de contours peu contrast�es	 Il
est particuli�erement adapt�e �a des images bruit�ees� ou pr�esentant des contrastes trop
faibles pour obtenir des contours continus	 Il permet �egalement de suivre l��evolution
d�un contour dans une s�equence d�images� par exemple� une valve cardiaque en
imagerie m�edicale	
Pourtant� cette m�ethode pr�esente quelques faiblesses	 La fonction de l��energie

n��etant pas convexe� il n�existe pas de moyen direct d�obtenir un minimum	 Des
m�ethodes it�eratives telles que l�algorithme GNC �Gradual Non Convexity � propos�e
par �Blake et Zisserman� ���
� et appliqu�e ensuite par M	 O	 Berger �Berger� �����
permettent d�atteindre des solutions mais n�ecessitent une initialisation du trac�e de
la courbe �a proximit�e d�une position optimale	 D�autres variantes ont �et�e d�evelop
p�ees depuis pour simpli�er l�initialisation du mod�ele �Neuenschwander et al�� ���
�
�Lai et Chin� ����� � augmenter sa stabilit�e �Gunn et Nixon� ����� � ou �evaluer rapi
dement la courbure d�un contour �Williams et Shah� ����� 	
D�autres mod�eles plus �elabor�es tiennent compte de mod�eles param�etriques ex

plicites tels que des coins� segments� ellipses ou Bsplines� et d�une estimation du
taux de lissage local de l�image le long du contour �Blaszka et Deriche� ����a� 	 La
convergence d�un contour actif pose �egalement probl�eme en cas d�objets multiples�
de jonctions entre objets ou bien d�objets non convexes	 Un d�ebut de solution �a ce
probl�eme est apport�e par les mod�eles de contours actifs g�eod�esiques� qui permettent
des s�eparations et fusions le long de la courbe a�n de suivre les contours d�objets
multiples �Caselles et al�� ���
� �Sapiro� ���
� �Deriche et Faugeras� ����� 	
Cette approche pr�esente l�avantage de produire une repr�esentation de contours

sous forme param�etrique et non plus comme une seule image de points de contours	
Le contour d�etect�e est directement utilisable pour une interpr�etation� sans passer
par une �etape de structuration	
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��
�
 Coins� sommets

Les coins et sommets forment des con�gurations particuli�eres de contours en deux
ou trois dimensions	 Etant localis�es �a l�intersection de deux ou plusieurs contours� les
coins peuvent �etre d�etermin�es �a partir d�une d�etection de contours classique	 Apr�es
un cha��nage des points de contours� les coins correspondent alors �a des points de
coupures pour une approximation polygonale ou bien des points de courbure maxi
male pour une d�etection de courbes	 Ce type de d�emarche� d�etaill�e plus longuement
dans la section suivante� peut manquer de pr�ecision �a cause du lissage introduit pour
la d�etection de contours	 En e�et� le lissage de l�image provoque une att�enuation des
intersections entre contours� d�o�u un e�et de �coin arrondi� et un d�eplacement de
la localisation du coin �a l�int�erieur de l�angle form�e par les contours	

                                    

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

Une d�etection pr�ecise des coins n�ecessite des m�ethodes particuli�eres� adapt�ees �a
ce type de con�guration	 Parmi les nombreux d�etecteurs de coins existants� les plus
r�epandus mesurent la pr�esence possible de coins sur l�image par un produit entre
l�amplitude du gradient et le taux de variation de la direction du gradient	 On pourra
citer par exemple les d�etecteurs de �Kitchen et Rosenfeld� ����� � �Noble� ����� ou
�Harris et Stephen� ����� 	 Plus r�ecemment� de nouvelles approches ont �et�e intro
duites par �Rohr� ����� ou �Deriche et Giraudon� ����� utilisant des propri�et�es de
g�eom�etrie di��erentielle et de mod�eles de coins	 On pourra se reporter �a ces derniers
pour une �etude compar�ee des m�ethodes les plus r�epandues de d�etection de contours	
Cette derni�ere approche permet de d�e�nir des mod�eles de contours� coins et jonctions
triples de mani�ere extr�emement pr�ecise �Blaszka et Deriche� ����b� 	

��
�� R�eseaux �ns

Ces r�eseaux correspondent �a des structures lin�eaires de l�image� comme par
exemple des vaisseaux sanguins ou bien des routes	 Ils correspondent au cas par
ticulier de contours de type �cr�ete� ou bien �toit�	
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Une premi�ere approximation de ce type de contour peut �etre obtenue �a l�aide de
m�ethodes de classiques de squelettisation� rapides mais peu pr�ecises	 D�une mani�ere
plus analytique� Haralick � ���� � propose d�approcher la fonction d�intensit�e locale
ment par une fonction polyn�omiale qu�il su t de d�eriver analytiquement	 Huertas et
M�edioni � ���� � proposent la m�eme d�emarche pour estimer le laplacien	 En pratique�
l�approximation est r�ealis�ee �a l�aide des polyn�omes de Tchebiche�� et conduit� dans
le domaine discret� �a un calcul des coe cients par application de masques de con
volutions �� �	 Malheureusement� cette m�ethode sou�re de l�in�uence importante
du bruit sur l�approximation polyn�omiale �Monga et Horaud� ����� 	
En suivant une d�emarche semblable �a celle de Canny� �Ziou� ����� obtient un

�ltre optimal �a r�eponse impulsionnelle in�nie adapt�e �a ce type de contours	 Ce �ltre
est s�eparable et r�ecursif� ce qui permet une impl�ementation e cace	 Cependant�
l�utilisation de mod�eles math�ematiques pour �evaluer l�orientation des contours rend
leur d�etection approximative	                        

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

En consid�erant la fonction d�intensit�e comme une surface� Armande et Monga
�Monga et al�� ������ �Armande et al�� ������ en �etudient les propri�et�es di��erentielles
a�n d�extraire les lignes de cr�etes	 Apr�es une extraction des d�eriv�ees partielles du
premier au troisi�eme ordre �a l�aide de �ltres gaussiens� les courbures principales de
la surface sont calcul�ees	 La d�etection des passages par z�ero de la courbure le long
des directions principales permet de d�etecter les lignes de cr�etes	
Il existe en�n des d�etecteurs sp�ecialis�es� comme par exemple les d�etecteurs de

lignes de �Tupin et al�� ����� adapt�es au cas particulier des images radar �a ouverture
synth�etique� ou encore la m�ethode adapt�ee aux images satellitaires SPOT propos�ee
par �Merlet et Zerubia� ����� 	
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��
�� Fronti�eres de r�egions homog�enes

Une approche compl�ementaire des m�ethodes pr�ec�edentes consiste �a segmenter
pr�ealablement l�image d�intensit�e lumineuse en r�egions homog�enes	 Les contours
sont alors d�e�nis par les fronti�eres entre r�egions	 Notre propos n�est pas de passer
en revue les di��erentes m�ethodes de d�etection de r�egions mais de donner un aper�cu
des m�ethodes g�en�erales utilisant les r�egions �	

                        

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

Une premi�ere mani�ere de d�e�nir des r�egions consiste �a regrouper les pixels selon
un crit�ere d�homog�en�eit�e de leur intensit�e	 Les r�egions qui forment alors l�image
d�e�nissent une partition de celleci au sens math�ematique du terme	 En ce sens�
chaque r�egion est maximale � il ne peut pas y avoir d�autre regroupement apr�es la
segmentation �	 Les di��erentes m�ethodes d�extraction de r�egions peuvent se s�eparer
en deux classes	 D�un c�ot�e� des m�ethodes proc�edant par Division dans lesquelles
l�image est fragment�ee en r�egions indivisibles � �a l�aide de pyramides de r�esolutions
par exemple �	 D�un autre c�ot�e� les m�ethodes proc�edant par Fusion regroupent les
pixels en r�egions maximales �	

La notion de r�egion homog�ene peut �etre �etendue �a la d�etection de motifs r�ep�etitifs
�a plus grande �echelle	 On parle alors de textures	 La segmentation en textures est
di cile du fait de la complexit�e des mod�eles statistiques utilis�es	 Elle est applicable
dans les situations o�u les variations d�intensit�e au sein des motifs interdisent les
m�ethodes classiques de d�etection de contours ou r�egions �Malik et Perona� �����
�Dunn et al�� ����� �Geman et al�� ����� 	

�� Pour plus de d�etails sur la segmentation en textures et r�egions� on pourra se reporter �a

Ballard et Brown� ���� � chapitres � et � 	 et 
Monga et Horaud� ���� � chapitre � 	�

�� cf� 
Nevatia� ���� � chapitre ��
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��
�� Contours �ctifs

Nous percevons en�n une derni�ere cat�egorie de contours qui ne peut pas �etre
exactement d�e�nie par une discontinuit�e de propri�et�es de l�image	 Il s�agit des con
tours subjectifs� ou encore� contours 
ctifs� mis en �evidence entre autres� par Ka
nizsa	 Dans la �gure �	��� un triangle �blanc�� �ctif� appara��t plus intens�ement que
l�arri�ere plan	 Il en est de m�eme pour le disque �blanc� form�e par les extr�emit�es des
segments dispos�es en cercle	

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

Les travaux qui ont �et�e men�es pour mod�eliser la perception de contours �ctifs
peuvent �etre divis�es en deux familles	 L�une� plus th�eorique� s�attache �a mod�eliser
un �etiquetage coh�erent des �el�ements de la sc�ene de mani�ere �a reproduire le ph�e
nom�ene de la perception d�un contour �ctif �Thornber et Williams� ���
� 	 L�autre�
plus algorithmique� ne s�attache qu��a une partie du probl�eme� comme par exemple�
la fermeture des contours �Williams et Jacobs� ����� 	
Ces contours apparaissent clairement �a la vision naturelle	 Ils semblent constitu�es

d�alignements de discontinuit�es compatibles entre elles	 Les Gestaltistes ont montr�e
l�importance des m�ecanismes de groupements en vision naturelle � 	 La continuit�e
semble �etre un crit�ere si important que m�eme des discontinuit�es locales peuvent �etre
regroup�ees en formes coh�erentes	 Dans le cas pr�esent� les formes �blanches� �ctives
sont per�cues comme un triangle ou un cercle pos�es sur une forme en arri�ere plan
� segments ou cercles noirs �	
Cette derni�ere remarque peut �etre g�en�eralis�ee aux autres d�e�nitions de contours	

Un contour peut �etre ainsi per�cu comme un alignement r�egulier de points de discon
tinuit�e	 En e�et� la d�etection de contours consiste� en g�en�eral� �a localiser les discon
tinuit�es locales de propri�et�es visuelles	 Nous avons vu comment cette approche� trop
locale� doit int�egrer des crit�eres plus globaux pour �etre robustes au bruit� comme
c�est le cas avec les contours actifs	 Ce sont les groupements continus de points de
contours qui permettent de faire la di��erence entre les contours v�eritables et les
fausses d�etections	

�� Ces arguments d�evelopp�es plus pr�ecis�ement au chapitre ��
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��� Structuration des contours

Les contours une fois d�etect�es� il est n�ecessaire de les regrouper en entit�es co
h�erentes	 Cette �etape de structuration permet de passer des pixels de l�image de
contours �a des structures repr�esentatives de la sc�ene� susceptibles d��etre utilis�ees
pour des repr�esentations de plus haut niveau	 En pratique� les primitives les plus
utilis�ees sont les segments� les courbes et les jonctions entre ces �el�ements	 Selon les
cas� les jonctions peuvent �etre consid�er�ees comme des relations entre segments ou
courbes� ou bien comme des entit�es �a part enti�eres	

Image
d’intensité

Détection de contours

Image de 
contours

Structuration directe

Analyse de l’image

Structuration progressive

Elimination des fausses 
détections

Chainage des contours

Analyse des chaines

Segments
Arcs
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Figure ���� � Structuration de contours apr�es d�etection � deux niveaux d�appli�
cation�

La recherche des meilleurs groupes de points de contours pose un probl�eme de
classe NP complet	 Les approches qui existent pour le r�esoudre ou s�approcher
d�une solution se di��erencient selon leur niveau d�application	 La d�etection de ces
primitives peut s�appliquer directement �a l�image de contours ou encore� l�image
d�intensit�e	 A�n de r�eduire la complexit�e d�une telle recherche� d�autres m�ethodes
passent par des repr�esentations interm�ediaires pour extraire de l�image de contours
une hi�erarchie de formes g�eom�etriques de plus en plus complexes	 Le but de ces
techniques reste de r�eduire le volume de donn�ees contenues dans une image� lever
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des ambigu��t�es issues de la projection de la sc�ene� et rendre l�image manipulable par
des syst�emes d�interpr�etation de plus haut niveau	
Notons que les principes d�organisation perceptuelle d�e�nis par les Gestaltistes

peuvent s�appliquer �a chaque niveau de repr�esentation interm�ediaire	 La fronti�ere
entre groupement perceptuel et structuration est su samment souple pour per
mettre de consid�erer que la plupart des m�ethodes expos�ees dans cette partie rel�e
vent de groupements perceptuels	 Pour simpli�er� nous consid�erons les m�ethodes
classiques de structuration comme une recherche quantitative de propri�et�es g�eo
m�etriques � segments de droites� arcs de cercles �	 Par comparaison� les m�ethodes
relevant du groupement perceptuel recherchent des propri�et�es visuelles g�en�eriques
� continuit�e� proximit�e� r�egularit�e �	 Le chapitre � �etant consacr�e exclusivement �a
l�application de ces principes en vision par ordinateur� nous nous concentrons pour
l�instant sur les approches classiques de structuration des contours	

����� Structuration directe

Pour faire l��economie de repr�esentations interm�ediaires trop nombreuses� une pre
mi�ere approche de la structuration consiste �a rechercher des primitives g�eom�etriques
d�es les traitements de bas niveau	 Nous l�avons vu pr�ec�edemment� l�utilisation de
mod�eles de contours actifs permet d�extraire de l�image des primitives g�eom�etriques
directement utilisables sous forme param�etrique	 Ces mod�eles peuvent �etre appliqu�es
directement �a l�image d�intensit�e �Blaszka et Deriche� ����a� �Kass et al�� ���
� 	
L�utilisation d�images issues d�une d�etection de contours permet naturellement

de r�eduire la complexit�e du probl�eme en se pr�eoccupant uniquement des points de
l�image susceptibles d�appartenir au trac�e des primitives recherch�ees	
C�est le cas de la transform�ee de Hough� m�ethode d�esormais classique pour la

recherche de formes g�eom�etriques param�etriques	 La transform�ee de Hough divise
l�espace des param�etres d�une primitive g�eom�etrique en intervalles	 Chaque point
de l�image ajoute un vote dans cet espace de param�etre pour chaque primitive
passant par ce point	 Au �nal� les primitives ayant re�cu le plus de votes sont re
tenues �Princen et al�� ����� �Palmer et al�� ���
� 	 Bien que tr�es e cace en temps
de recherche� la transform�ee de Hough est extr�emement gourmande en ressources
m�emoires	 La taille de l�accumulateur de votes d�epend directement de la dimension
de cet espace	 En pratique� son usage reste limit�e �a la d�etection de droites et de
courbes param�etriques simples	
Cette restriction a contribu�e au d�eveloppement de m�ethodes statistiques a�n de

r�eduire l�espace de recherche	 Ainsi �Roth et Levine� ����� proposent une extraction
de primitives g�eom�etriques �a partir de tirages al�eatoires parmi un ensemble de points	
Pour chaque tirage� le plus simple mod�ele de primitive g�eom�etrique passant par
ces points est �evalu�e et retenu s�il correspond �a une erreur su samment faible	
L�estimation du nombre de tirages n�ecessaires en fonction du nombre de points
permet de limiter la recherche	 Ce type de m�ethode permet l�extraction de droites
comme de coniques� directement sous leur forme implicite	
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����� Structuration progressive

L�approche classique pour passer d�une repr�esentation �a une autre lorsque ces
repr�esentations sont trop di��erentes consiste �a r�eduire la complexit�e du probl�eme en
utilisant une s�erie de repr�esentations interm�ediaires	 L�image issue d�une d�etection
de contours sert alors de point de d�epart �a cette structuration	

Une bonne repr�esentation de sc�enes doit respecter un certain nombre de crit�eres	
Ces crit�eres sont n�ecessaires pour obtenir une repr�esentation su samment stable
pour pouvoir comparer deux vues de la m�eme sc�ene par exemple	 Comme toute
repr�esentation de formes� le d�ecoupage des contours en primitives g�eom�etriques doit
rester invariant par transformation g�eom�etrique	 Il doit �egalement rester stable de
vant de faibles perturbations et occlusions	 Les primitives r�esultant du d�ecoupage
doivent �etre d�ecrites simplement� tout en tenant compte de di��erents niveaux de d�e
tails	 Le dernier crit�ere �a consid�erer est le co�ut de calcul qui doit rester raisonnable	

L�organisation� de fa�con hi�erarchique� des primitives g�eom�etriques en formes de
plus en plus complexes� constitue une bonne approche pour une telle repr�esentation	
En e�et� l�extraction de chaque primitive �a partir d�une portion r�eduite de l�image
assure une certaine stabilit�e en cas de faibles perturbations ou d�occlusions d�une
partie de la sc�ene	 De plus� l�aspect local de cette extraction permet �egalement une
d�etection plus e cace	 Nous abordons �a pr�esent les �etapes classiques de ce type
d�approche� par ordre d�application dans la cha��ne de traitements	

�	 Elimination des fausses d�etections�

Les images de d�etection de contours pr�esentent de nombreuses imperfections
qu�il est n�ecessaire d�att�enuer ou de corriger pour permettre une meilleure ex
traction de primitives	 En e�et� le choix de l�op�erateur de d�etection de contours
introduit un certain nombre de discontinuit�es� en particulier autour des coins
et des jonctions	 Une �etape pr�eliminaire �a cette extraction est donc la fermeture
de ces discontinuit�es et la mise en valeur des structures lin�eaires dans l�image	
Les m�ethodes utilis�ees �a cette �n vont de la mod�elisation par champs de
Markov pour fermer les discontinuit�es �Urago et al�� ����� �Urago et al�� �����
�a l�utilisation de �ltres directionnels pour renforcer les orientations le long
des contours� suivi d�une relaxation stochastique de ces orientations pour
mettre en valeur les structures lin�eaires de l�image �Parent et Zucker� �����
�Duncan et Birkh�olzer� ����� 	

�	 Cha��nage des contours�

Cette �etape est n�ecessaire pour regrouper les pixels restant selon des cha��nes
de points connexes �Giraudon� ���
� 	 Elle marque un changement de repr�esen
tation� entre la matrice de points que constitue l�image et une premi�ere forme
de structure lin�eaire	 En tant qu��etape transitoire� elle se doit d��etre rapide
tout en pr�eservant les relations entre les contours	
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�	 Segmentation des contours cha��n�es�

En g�en�eral� la segmentation des contours peut �etre e�ectu�ee de deux mani�eres�
indi��eremment du type de primitives recherch�ees	 Une premi�ere approche con
siste �a fusionner les points de chaque cha��ne en parties homog�enes� par exemple�
en minimisant l��ecart entre une portion de cha��ne et un mod�ele de primitive
� droite� arc �	 Les techniques d�evelopp�ees pour une d�etection de primitives di
rectement �a partir de l�image peuvent �etre appliqu�ees aux points de la cha��ne	
Par exemple� on peut trouver dans �Gupta et al�� ����� une version adapt�ee de
la transform�ee de Hough pour d�ecomposer un contour en segments de droites	

L�autre type d�approche proc�ede par division de chaque cha��ne selon des points
de coupure	 La mesure de l�importance d�un point sur une cha��ne d�epend de
nombreux facteurs comme l��echelle ou la r�esolution �a laquelle cette cha��ne est
observ�ee	 L�application destin�ee au partitionnement de la courbe tient une
place importante dans ce partitionnement	 Par exemple� on pourra accorder
une tol�erance plus grande aux changements de courbure si on recherche des
objets polyh�edriques �Fischler et Wolf� ����� �Wuescher et Boyer� ����� 	

            

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

Parmi les nombreuses m�ethodes de d�etection de coins ou points de coupure �a
partir d�une cha��ne� la d�e�nition la plus utilis�ee est celle de points de courbure
maximale �Wu et Wang� ����� �Fairney et Fairney� ����� �Tsang et al�� ����� 	
Cette d�etection pose le probl�eme du calcul de la courbure dans un espace
discret	 Ce calcul est sujet �a de nombreuses sources d�erreur dues aux ap
proximations des d�eriv�ees et au lissage introduit pour les calculer	 On pourra
trouver dans �Worring et Smeulders� ����� une �etude compl�ete des di��erentes
d�e�nitions possibles pour la courbure� ainsi que les m�ethodes d�estimation
envisageables et leurs erreurs associ�ees	 Ce probl�eme �etant semblable �a ce
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lui de la d�etection de contours dans un espace monodimensionnel� un cer
tain nombre de m�ethodes proposent d�am�eliorer le calcul de la courbure dans
un espace discret par une approche multi�echelle	 La cha��ne est interpr�et�ee
comme une courbe �a di��erentes �echelles de lissage� �a partir desquelles les
points dominants sont d�etect�es	 Les points de coupure retenus sont les points
les plus stables sur un certain nombre d��echelles �Rattarangsi et Chin� �����
�Ferm�uller et Kropatsch� ����� 	

En fonction de la m�ethode choisie pour d�etecter les points de coupure� les
cha��nes peuvent �etre partitionn�ees en segments de droites ou en courbes	 Nous
aborderons plus en d�etail dans le chapitre � les m�ethodes de segmentation
adapt�ees �a chaque type de primitive g�eom�etrique� ainsi que les probl�emes pos�es
par la di��erenciation entre segments et arcs	

��� Hauts niveaux de repr�esentations

Une fois d�etect�es les �el�ements de repr�esentation� il est n�ecessaire de mod�eliser
les relations entre ces �el�ements pour aboutir �a une repr�esentation plus compl�ete de
la structure de la sc�ene	 A ce niveau l�a� on suppose avoir obtenu une repr�esentation
sch�ematique de la sc�ene� constitu�ee d�ar�etes � segments ou courbes � et de jonctions	
A�n de constituer des structures appartenant �a des objets propres� les di��erentes

m�ethodes de repr�esentation d�ependent du type d�application recherch�ee ainsi que du
mod�ele de repr�esentation de haut niveau choisi	 Nous proposons dans cette partie
un aper�cu des di��erents types de repr�esentations de haut niveau utilis�ees �a partir
de sc�enes de contours	

����� Repr�esentations bi�dimensionnelles

Le premier type de repr�esentation envisageable consiste �a combiner les primi
tives g�eom�etriques en formes �D plus complexes� su samment caract�eristiques pour
�etre pr�esentes sur di��erentes vues de la sc�ene	 La sc�ene peut �etre alors repr�esen
t�ee sous forme d�un graphe traduisant les relations hi�erarchiques entre ces grou
pements de primitives �Tomita et Koizumi� ����� 	 Un graphe reliant segments et
jonctions permet ainsi d�extraire des polygones� convexes ou non� par une recherche
de cycles �Wong et al�� ����� 	 De m�eme� une �etude des droites issues des segments
permet d��evaluer la position de points de fuites� utiles pour une reconstruction tri
dimensionnelle ult�erieure �Straforini et al�� ����� �Tai et al�� ����� 	
L�association de couples de courbes ou de lignes bris�ees en �vis �a vis�� constitue

une classe de formes fr�equemment utilis�ee	 Ces formes peuvent �etre divis�ees en deux
groupes	 D�une part se trouvent les �rubans�� obtenus en g�en�eralisant la notion de
parall�elisme �a une paire de courbes� moyennant une certaine tol�erance	 D�autre part
se trouvent les sym�etries� �eventuellement pench�ees	 Le terme de �sym�etrie pench�ee�
en anglais skewed symmetry a �et�e introduit par Kanade en ����	 Il d�esigne une
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sym�etrie entre deux courbes �a un angle constant par rapport �a un axe inclin�e	 Ce type
de sym�etrie est particuli�erement utile pour la recherche d�objets de r�evolutions dans
la sc�ene �Posch� ����� �Gross et Boult� ����� 	 On pourra se reporter �a �Ponce� �����
pour une classi�cation compl�ete de cette classe de formes	
Dans le cas de formes plus g�en�erales� des repr�esentations multi�echelles permet

tent de rendre compte de di��erents niveaux de d�etails	 Ces repr�esentations peu
vent �etre explicites � �a partir d�approximation polygonale successive par exemple �
�Bengtsson et Eklundh� ����� �Chen et al�� ����� ou bien compl�etement abstraites�
�a l�aide de descripteurs de formes issus de courbures �etudi�ees �a di��erentes �echelles
�Mokhtarian et Mackworth� ����� �Dudek et Tsotsos� ���
� 	

����� Repr�esentations tri�dimensionnelles

La di cult�e que pose la perception �D �a partir de simples images a favoris�e
le d�eveloppement de m�ethodes d�interpr�etations exploitant des repr�esentations �D	
Pourtant� une repr�esentation tridimensionnelle restent la fa�con la plus naturelle
pour percevoir les volumes et �evaluer les distances	 Nous pr�esentons sommairement
les nombreuses repr�esentations �D de sc�enes utilis�ees dans des syst�emes de vision
par ordinateur et ainsi que les principales m�ethodes d�extraction �a partir de repr�e
sentations �D	            

            

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

��	���� Fil de fer

La plus simple des repr�esentations �D de sc�enes est la repr�esentation ��l de fer�	
Elle est constitu�ee d�un graphe de relations dont les noeuds sont des points d�int�er�ets
� sommets� coins� jonctions � et les arcs des primitives les reliant � ar�etes rectilignes et
courbes �	 Cette repr�esentation est relativement peu utilis�ee en vision par ordinateur�
en particulier parcequ�elle ne contient aucune information de volume ni de surface�
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et parceque de nombreuses ambigu��t�es d�interpr�etations la rendent di cile �a obtenir
� un exemple classique de ces ambigu��t�es est donn�e par le cube de Necker �	
C�est pourtant la plus directe �a obtenir �a partir des primitives des niveaux pr�e

c�edents	 Des m�ethodes de constructions partielles de repr�esentation en �l de fer ont
�et�e propos�ees pour des objets de formes assez g�en�eriques� �a l�aide de vues multiples
de la sc�ene �Pollard et al�� ����� �de Jong et Buurman� ����� 	 Dans certains cas� la
d�etection de points de fuites et l�utilisation de connaissances sur la sc�ene sous forme
d�arbres permettant d�extraire une repr�esentation �D de ce type depuis une seule
image	 Ce type d�approche a �et�e appliqu�e avec succ�es �a la perception tridimension
nelle de couloirs en vision monoculaire �Brillault� ����� 	

��	���� Repr�esentation par fronti�eres

Directement issue des travaux sur les mondes de blocs et origami� la repr�esen
tation par fronti�eres est en g�en�eral un graphe d�ecrivant la connectivit�e entre un
ensemble de surfaces ou facettes d�une part� et un ensemble de courbes d�ecrivant
les intersections entre ces surfaces d�autre part	 Ce type de repr�esentation est aussi
d�esign�e par le terme de �BRep� �Boundary Representation � ou �FEG� �Face Edge
Graph � �Schreiber et BenBassat� ����� 	
La repr�esentation par fronti�eres est une version non ambig�ue de la repr�esentation

��l de fer�� qui ne tient compte que des surfaces visibles	 La repr�esentation ��l de
fer� peut servir de point de d�epart �a la construction d�une telle repr�esentation	
�Shpitalni et Lipson� ����� proposent par exemple d�explorer les di��erents cycles du
graphe d�une repr�esentation ��l de fer� pour extraire des facettes	 En recherchant des
cycles qui ne pr�esentent pas d�intersection avec eux m�emes� l��etiquetage des ar�etes
en facettes s�en trouve simpli��e	 Ce type de m�ethodes est tout de m�eme r�eserv�e �a
des objets polyh�edriques	
Dans le cas d�objets plus g�en�eraux� la construction de facettes est obtenue par

mise en correspondance d�ar�etes entre deux ou plusieurs images �Chabbi� �����
�Tarel� ����� 	 Cette construction peut �etre am�elior�ee si un �etiquetage des ar�etes
d�elimitant des faces visibles est e�ectu�e au pr�ealable �Huynh et Owens� ����� 	 Cet
�etiquetage n��etant pas forc�ement possible dans le cas d�objets quelconques� il est
souvent plus avantageux de n�e�ectuer qu�un �etiquetage partiel	 D�un point de vue
th�eorique� cette d�emarche peut �etre justi��ee par le comportement de la vision hu
maine en pr�esence de �gures impossibles	 En particulier� on peut constater des ph�e
nom�enes de pseudostabilit�e� ou de concurrence entre plusieurs repr�esentations par
tielles� lorsqu�on observe de telles �gures	 �Cowie et Perrott� ����� proposent �a ce
titre un mod�ele d��etiquetage partiel qui tient compte de ces ph�enom�enes et tentent
de reproduire des m�ecanismes d�interpr�etation plus proches de ceux de la vision
naturelle	
D�un c�ot�e plus pratique� �Malik et Maydan� ����� ont montr�e comment utiliser

un �etiquetage partiel en coop�eration avec des informations d�illumination � shape
from shading � a�n de d�eterminer des parcelles de surfaces continues	 Ces surfaces
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sont repr�esent�ees �a l�aide d�un champ de vecteurs normaux	 Il est ensuite possible de
passer d�un champ de normales �a une repr�esentation �D des surfaces �a l�aide d�une
optimisation de surfaces param�etriques� contraintes par ces normales et d��eventuelles
discontinuit�es	 Cette m�ethode a �et�e appliqu�ee avec succ�es� entre autres� �a la re
construction de surfaces et la mod�elisation de terrains par �Terzopoulos� ����� et
�Bolle et Vemuri� ����� 	
L�utilisation d�autres contraintes� comme l�exploitation de points de fuites dans le

cas de sc�enes polyh�edriques permet aussi de r�eduire les ambigu��t�es d��etiquetage et de
construire une repr�esentation �D �Straforini et al�� ����� �Parodi et Piccioli� ����� 	

��	���� Repr�esentations par r�evolutions

Ce type de repr�esentation est g�en�eralement d�e�ni par un ou plusieurs axes de
sym�etrie et un ensemble de courbes de pro�ls	 Le �cylindre g�en�eralis�e� est un cas
particulier de repr�esentation par r�evolution abondamment utilis�e en vision par or
dinateur	 La repr�esentation d�un cylindre g�en�eralis�e est simplement constitu�e d�un
axe de r�evolution et d�une courbe de pro�l� pas n�ecessairement li�ee �a l�axe	
La reconstruction de cylindres g�en�eralis�es �a partir de simples images de contours

est rendue possible par l��etude des di��erentes sym�etries contenues dans l�image�
comme l�ont montr�e �Ulupinar et Nevatia� ����� �Zerroug et Nevatia� ����a� 	 Dans
le cas de sc�enes relativement simples� cette reconstruction peut aussi b�en�e�cier d�hy
poth�eses sur l�illumination des surfaces a�n d�augmenter la qualit�e des r�esultats	
Pour des objets r�eels� les contraintes utilis�ees pour extraire le pro�l et l�orien

tation du cylindre dans l�espace sont d�ordre g�eom�etriques� comme la pr�esence de
points de courbure nulle dans �Richetin et al�� ����� ou fermeture de contours et
�etude du pro�l dans �Zerroug et Nevatia� ����b� 	 On pourra se reporter �a ces der
niers pour une pr�esentation d�etaill�ee des di��erentes approches de la reconstruction
de cylindres g�en�eralis�es �a partir de contours �D	 Bien que limit�ee �a une certaine
cat�egorie d�objets� ce type de repr�esentation o�re l�avantage de d�ecrire simplement
une grande classe d�objets tout en conservant des propri�et�es permettant une seg
mentation et reconstruction �D	

��	���
 Repr�esentations par G�eons

A l�inverse des pr�ec�edentes� les repr�esentations par g�eons rendent compte du c�ot�e
qualitatif des objets observ�es	 Le principe de �g�eon� � geometric ions � fut introduit
en ���
 par Biederman a�n de mod�eliser une reconnaissance de forme par compo
sants	 Les g�eons sont des volumes �el�ementaires auxquels sont associ�es un certain
nombre d�attributs relatifs aux propri�et�es de ces composants � sym�etrie� courbure�
pro�l de coupe �	 Biederman propose un catalogue d�une trentaine de g�eons su sant
pour d�ecrire de vastes classes de formes	
Des travaux r�ecents portent sur la g�en�eration automatique de telles repr�esenta

tions �a partir de l��etude des con�gurations d�un graphe de relations entre ar�etes et
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jonctions �Nguyen et Levine� ����� 	 Les g�eons peuvent �etre utiles pour repr�esenter
des objets de mani�ere grossi�ere	 Leur c�ot�e purement qualitatif emp�echent toutefois
leur utilisation �a des �ns de reconnaissance ou de mise en correspondance	 En e�et�
les g�eons d�ecrivant des classes d�objets� une m�eme repr�esentation peut correspondre
�a une in�nit�e de variantes	 Par exemple� deux tasses di��erentes auront la m�eme
repr�esentation sous forme de g�eons	

��	���	 Graphes d�aspects et repr�esentations composites

Pour simpli�er la reconnaissance de formes �a partir de mod�eles� il peut �etre utile
de d�ecrire un objet �a l�aide de di��erentes vues caract�eristiques	 C�est le principe des
graphes d�aspects	 Ce type de repr�esentation est un graphe dont les noeuds sont
les vues caract�eristiques de l�objet	 Les arcs sont repr�esent�es par des ��ev�enements
visuels�� c�est �a dire� des changements dans la structure de la projection de l�objet
au franchissement de certaines ar�etes	 Un objet est ainsi repr�esent�e selon certaines�
ou toutes ses projections possibles	
L�int�er�et d�une telle structure est de produire une repr�esentation exhaustive de

toutes les projections possibles d�un objet	 Il su t ensuite de comparer les formes
caract�eristiques extraites de l�image avec les di��erentes vues pour retrouver l�orien
tation de l�objet	
Les graphes d�aspects sont expos�es �a une explosion combinatoire� tant en place

m�emoire qu�en temps de traitements lorsque les objets d�ecrits sortent de quelques
cas tr�es simples	 Il existe peu d�algorithmes pour une manipulation d�objets non
polyh�edriques	 Ces graphes n�ecessitent de plus une qualit�e de segmentation di cile
�a obtenir �a partir d�images r�eelles	
La construction automatique de tels graphes se heurte au di cile probl�eme

du choix des vues caract�eristiques d�un objet	 Ce choix peut �etre en partie au
tomatis�e par un �echantillonnage d�une sph�ere de points de vues possibles et une
�etude de l��evolution de la projection d�un objet selon ces di��erents points de vue
�Weinshall et Werman� ���
� 	 Devant la di cult�e d�une telle repr�esentation� des
approches plus pragmatiques se concentrent actuellement sur l��etude des graphes
obtenus �a partir de certaines classes d�objets� comme les solides de r�evolutions par
exemple �Eggert et Bowyer� ����� 	

��	���� Repr�esentations volum�etriques

Parmi les di��erentes repr�esentations �D possibles� les deux derni�eres variantes
sont directement issues de syst�emes de CAO	 Pour des raisons di��erentes� chacune
de ces repr�esentations est extr�emement di cile �a extraire de fa�con automatique	
La G�eom�etrie Constructive �CSG � Constructive Solid Geometry � utilise un

ensemble r�eduit de primitives g�eom�etriques �D � sph�eres� cylindres� boites �� d�e�nis
par des attributs � �echelle� translation� rotation �	 Un objet est� dans ce contexte�
repr�esent�e par un arbre d�op�erations logiques entre ces primitives� telles que l�ajout
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ou la soustraction de volumes	 Ce type de repr�esentation se pr�ete bien �a des mesures
de volumes ou d�intersections	 En revanche� �a l�exception peut�etre de sc�enes d�objets
polyh�edriques� il reste extr�emement di cile de construire un arbre d�op�erations �a
partir d�une repr�esentation �D extraite de l�image �Laurentini� ���
� 	
La d�ecomposition en cellules est un autre type de mod�ele volum�etrique	 Elle

consiste �a repr�esenter le volume occup�e par un objet �a l�aide de volumes �el�ementaires
� ou voxels �	 En g�en�eral� il s�agit de boites rectangulaires ou bien� dans le cas d�objets
courbes� de superquadriques �Ballard et Brown� ����� 	
En raison de la connaissance qu�elles exigent concernant les objets� ces repr�e

sentations sont plut�ot adapt�ees �a l�utilisation de mod�eles auxquels on chercherait
�a comparer des formes caract�eristiques extraites de l�image	 Par exemple� une re
pr�esentation par fronti�eres ou en ��l de fer� peut �etre ais�ement d�eriv�ee d�une re
pr�esentation volum�etrique et faciliter ainsi la comparaison avec une repr�esentation
construite �a partir de l�image	

����
 Repr�esentations sans reconstruction

Les repr�esentations pr�ec�edentes ont mis en �evidence la di cult�e d�obtenir une
repr�esentation �D �a partir de projections �D	 L�image correspond seulement aux
caract�eristiques des parties visibles des objets d�une sc�ene	 M�eme �a l�aide de vues
multiples� l��ecart est souvent trop important �a franchir entre images et repr�esen
tations �D	 C�est particuli�erement vrai lorsqu�il s�agit de reconna��tre des objets �a
partir de mod�eles	 Dans ce cas� la reconstruction doit �etre compatible avec le mod�ele
utilis�e	 Une repr�esentation de haut niveau n�est pas n�ecessairement �D	 Elle peut
remplir les crit�eres de stabilit�e expos�es au d�ebut de ce chapitre sans pour autant �etre
isomorphe �a la sc�ene observ�ee	 A�n de franchir cet �ecart� il est souvent pr�ef�erable
d�avoir recours �a des repr�esentations interm�ediaires associant de fa�con e cace les
caract�eristiques d�objets telles qu�elles pourraient �etre observ�ees sur une image et
un mod�ele de haut niveau qui pourrait �etre la cause de ces caract�eristiques	 Ce type
de repr�esentation facilite la reconnaissance� m�eme partielle� d�objets dans une sc�ene
et permet la construction automatique de mod�eles �a partir d�images	
Dans une premi�ere phase d�apprentissage� des relations g�eom�etriques entre objets

sont d�ecrites de fa�con param�etrique �a partir d�un certain nombre de vues caract�e
ristiques de l�objet	 Ces relations forment des points dans un espace de param�etres
qu�il su t de regrouper sous forme d�un index	 Lors de la phase de reconnaissance�
les relations g�eom�etriques entre primitives extraites de l�image sont recherch�ees dans
cet index� a�n d�obtenir une correspondance avec un ou plusieurs objets	 Une v�eri�
cation peut �etre en�n r�ealis�ee �a partir des propri�et�es restantes de chaque objet a�n
de d�eterminer lequel est le plus probable	
Les techniques d�indexation de mod�eles ont fait l�objet de nombreuses revues�

comme celles de �Gros� ����� ou bien �Pope� ����� 	 Des exemples de construction au
tomatique de mod�eles peuvent �etre trouv�es dans �Jacobs� ����� �Gros et Mohr� �����
�Startchik et al�� ����� �Pope et Lowe� ����� �Beis et Lowe� ���
� 	
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Figure ���
 � Graphes de caract�eristiques visuelles construits lors de l�apprentis�
sage du mod�ele � �a� segments et arcs� �b� jonctions� �c� groupes de segments�
�d� segments parall�eles�

                        

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

Parmi les repr�esentations interm�ediaires les plus utilis�ees� on peut citer les Hash
tables� tr�es e caces pour des espaces de param�etres �a faibles dimensions	 En parti
culier� les techniques de Geometric Hashing repr�esentent une approche uni��ee des
probl�emes de repr�esentation et mise en correspondance d�objets	 L�indexation est
r�ealis�ee dans ce cas� �a partir de caract�eristiques invariantes pour un certain nombre
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de transformations g�eom�etriques �Wolfson� ����� 	 Pour des espaces de param�etres
de dimensions plus �elev�ees� �Kropatsch� ����� et �Pope et Lowe� ����� rappellent l�ef
�cacit�e particuli�ere de structures de graphes	 Ces derniers proposent par exemple un
�Mod�ele d�Apparence� $ un graphe mesurant les relations topologiques entre di��e
rentes caract�eristiques des images de l�objet� ainsi que des probabilit�es de positions�
orientations et importance selon di��erentes vues	 Cette repr�esentation est tr�es ef
�cace pour retrouver un objet dans un environnement complexe� pr�esentant des
occlusions multiples � �gures �	�� et �	�� �	

��	 Conclusion

Nous venons de pr�esenter dans ce chapitre les di��erentes �etapes de l�analyse de
sc�enes �a partir des contours� depuis l�acquisition des images jusqu�aux repr�esenta
tions utiles pour les t�aches de haut niveau d�interpr�etation	
La diversit�e des travaux abord�es au cours de cette �etude re��ete bien l��etendue des

di cult�es que pose l�exploitation des contours d�une sc�ene par un syst�eme de vision
arti�cielle	 L�accumulation des probl�emes propres �a chaque niveau de traitement
rend l�extraction d�informations pr�ecises particuli�erement hasardeuse	
Le choix d�une d�e�nition pour les contours recherch�es impose au syst�eme des

contraintes sur le type de sc�ene ou d�images utilisables	 La d�etection des contours
apporte sa part de fausses d�etections li�ees �a des ambigu��t�es sur la d�e�nition des
contours et di��erentes sources de bruit	 L�interpr�etation des contours pose en�n
des probl�emes aussi d�elicats que la distinction entre segments et courbes sur une
image n�ecessairement discr�etis�ee� la localisation de points particuliers� de calculs de
courbure o�u du choix d�une �echelle d�observation	
Le but de notre travail est d�extraire les structures les plus r�eguli�eres �a partir

des contours d�une image d�intensit�e	 Pour faire face aux ambigu��t�es introduites par
la d�etection de contours� nous privil�egions autant que possible l�utilisation de cri
t�eres g�en�eriques d�organisation	 Ces crit�eres nous permettent d��etablir un ensemble
d�hypoth�eses sur les �el�ements dominants � segments� arcs et points d�int�er�et � de la
structure des contours	 Le r�ole de ces �el�ements est d�attirer l�attention sur les struc
tures globales de la sc�ene a�n de r�eserver les m�ethodes de structuration plus pr�ecises
aux �el�ements les plus probables	
Nous montrons dans le chapitre suivant comment ces principes g�en�eriques sont

directement d�eriv�es des principes de groupement perceptuel mis en �evidence par
l��ecole Gestaltiste de psychologie visuelle� avant d�aborder en d�etail les di��erentes
�etapes de notre approche	



Chapitre �

Groupement perceptuel en vision

par ordinateur

Comme nous l�avons vu dans les chapitres pr�ec�edents� la structuration d�infor�
mation �a partir d�images repr�esente une t�ache extr�emement combinatoire� Parmi
les nombreuses tentatives pour r�eduire cette complexit�e� l�introduction d�id�ees issues
d�observations de la vision humaine semble une approche naturelle malgr�e les di��
cult�es de compr�ehension de la vision biologique�

Ce chapitre est consacr�e aux m�ethodes dites de �groupement perceptuel�� Le grou�
pement perceptuel d�esigne la capacit�e de la vision humaine �a former des groupements
pertinents �a partir d�une image sans aucun soucis d�interpr�etation�

Avant de passer en revue de quelle mani�ere certains concepts de l��ecole Gestal�
tiste de perception ont pu �etre appliqu�es �a la vision par ordinateur� et d�exposer les
grandes lignes de notre approche� nous commen�cons par d�etailler les principes de
cette th�eorie�

��� Principes d
organisation perceptuelle

L�organisation perceptuelle� telle que d�e�nie dans le chapitre �� page ��� pr�esente
de nombreux attraits pour la vision par ordinateur	 Les principes de groupement
perceptuel permettent de r�eduire la complexit�e de la t�ache de perception visuelle	
L�organisation de donn�ees brutes en structures de plus haut niveau� invariantes selon
certains points de vue� permet de faciliter la reconnaissance de formes	
Les techniques issues de ces principes sont g�en�eriques� appliquables �a des donn�ees

bruit�ees ou peu �ables� ce qui assure une certaine stabilit�e aux syst�emes de vision
ainsi qu�un champ d�application �etendu	
Ils peuvent intervenir �a divers niveaux d�abstraction� depuis les donn�ees sen

sorielles brutes jusqu��a des repr�esentations de haut niveau	 Ils apportent� par leur
aspect g�en�erique� une alternative �a l�application directe de d�etecteurs de formes sp�e
cialis�ees	 Ils permettent en�n d�indexer plus facilement des mod�eles de sc�enes par
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d�etection de formes caract�eristiques au lieu d�une recherche exhaustive co�uteuse	
Toutefois� avant d�aborder les probl�emes que pose l�organisation de contours en

structures lin�eaires� il est n�ecessaire de passer en revue ces principes d�une mani�ere
plus pr�ecise	

� Champs perceptuels

Historiquement� la th�eorie Gestaltiste de la perception visuelle est li�ee aux tra
vaux de trois hommes � Wertheimer ����������� K�ohler ����
���
� et Ko�ka
����������	 Leurs travaux ont mis en �evidence le caract�ere dynamique de la
perception visuelle� et sa tendance �a chercher des solutions simples et coh�e
rentes	

Cette th�eorie� en particulier dans sa forme li�ee �a la perception visuelle� fut
largement in�uenc�ee par les th�eories en vogue au d�ebut du si�ecle �a propos de
ph�enom�enes physiques	 Faraday en �electricit�e� Helmholtz pour le magn�etisme
et Hertz �a propos de la gravitation� tous ont eu en commun l�id�ee d�un �champ�
de forces reliant des �el�ements entre eux par des ph�enom�enes d�attraction ou
r�epulsion	

K�ohler tenta de rendre compte des ph�enom�enes observ�es par les Gestaltistes en
des termes similaires	 Il d�e�nit la notion de �champs perceptuel� pr�esents dans
le cerveau	 Ces champs de force seraient responsables de l�impression de grou
pement spontan�e que donnent des �el�ements visuels pr�esentant des propri�et�es
similaires	 Soumis �a ces champs� des �el�ements visuels semblables entreraient
en r�esonance et donneraient alors l�impression de s�attirer mutuellement selon
des groupements	

L�existence de ces champs perceptuels n�a pourtant jamais pu �etre d�emontr�ee
clairement	 Si cette explication a� depuis� �et�e occult�ee par de nombreuses d�e
couvertes en neurophysiologie� cela n�enl�eve rien �a la validit�e des observations
des Gestaltistes� encore d�ebattues de nos jours tant au niveau psychologique
que neurophysiologique �Pomerantz� ����� �Kov�acs� ����� �Robert� ���
� 	

A d�efaut d�explications irr�efutables� d�emontrables et pr�evisibles� la th�eorie de
la perception Gestaltiste reste une th�eorie descriptive� plus attach�ee �a d�ecrire
ce qu�on voit qu��a expliquer comment on peut voir	

� S�eparation entre �
gure� et �fond��

Quelques exp�eriences simples montrent que �gure et fond jouent des r�oles ex
tr�emement li�es	 L�un ne peut exister sans l�autre	 Dans la �gure �	�� un disque
blanc trac�e sur un triangle noir est� en g�en�eral� rarement per�cu comme un
�trou� d�ecoup�e dans la surface du triangle	 Il appara��t spontan�ement comme
un disque � �gure � pos�e sur un triangle � fond �	 Pourtant� un faible e�ort de
concentration su t �a inverser les r�oles	 Un exemple parfait de cette relation
est donn�e par le symbole r�eversible du Yin et du Yang ou encore par l�illusion
classique du vase et des deux visages	
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Figure ��� � S�eparation entre �
gure� et �fond�� La 
gure de gauche repr�esente�t�
elle un disque blanc sur un triangle noir� ou bien un triangle perc�e d�un cercle�
La 
gure de droite repr�esente�t�elle un vase noir ou bien deux visages blancs�

Au del�a de la distinction entre objet et fond se pose le probl�eme de la d�e�nition
m�eme de ce qu�on voit	 Qu�estce qui permet� parmi la myriade d�informations
visuelles qui nous assaille en permanence� d�avoir une perception stable du
monde� ou en d�autres termes� quelle qualit�e particuli�ere manifeste un objet
pour qu�on puisse le d�esigner comme un objet coh�erent�

Ces questions conduisent au concept principal de la th�eorie du Gestalt	 On
pourrait le r�esumer par �Les propri�et�es du tout ne sont pas le r�esultat de
la somme des propri�et�es des parties� et non� �Le tout est plus grand que la
somme de ses parties� comme l�usage en a fait la d�eformation	 L�id�ee n�est pas
d�attribuer une qualit�e sup�erieure au tout� mais de remarquer des propri�et�es
di��erentes entre un tout� et chacune de ses parties prise s�epar�ement	 Ainsi� un
rectangle pr�esente une certaine qualit�e de �rectangularit�e�� qu�il est impossible
de percevoir en observant chacun des segments qui le composent	

� Pr�agnanz et Gestaltqualit�at

Deux termes ont �et�e d�e�nis pour d�esigner di��erents aspects de ce principe	
D�une part� la �pr�egnance� ou id�ee de �bonne forme�� de l�allemand Pr�agnanz	
Ce terme rend compte d�une id�ee de saillance� de mise en valeur de certaines
propri�et�es de fa�con imm�ediate� avant tout processus d�interpr�etation	 Cette
saillance ne rel�eve pas uniquement de la r�egularit�e g�eom�etrique	 Elle met aussi
en jeu des notions de stabilit�e� de simplicit�e� de coh�esion et m�eme� d�habitude	
En e�et� en cas d�ambiguit�e entre deux formes possibles issues d�une m�eme
image� le choix se portera plus facilement vers la forme dont on a l�habitude	

Le second terme repr�esente la qualit�e de �forme� qu�on peut attribuer �a un
ensemble d��el�ements� ou en allemand Gestaltqualit�at	 Ce terme implique qu�il
existe entre ces �el�ements� une organisation �ordonn�ee� command�ee par cer
taines r�egles et non accidentelle�� pour reprendre les termes de Wertheimer	
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Cette organisation intervient gr�ace �a un ensemble de groupements entre �el�e
ments visuels selon des r�egles simples� e�ectu�es de mani�ere imm�ediate� avant
interpr�etation	 La proximit�e repr�esente une loi majeure pour ces groupements�
mais nous verrons plus loin que d�autres lois existent� coop�erent ou s�opposent	

��� R�egles de groupement

La notion de groupement perceptuel peut donc �etre d�e�nie comme l�organisa
tion de donn�ees sensorielles en groupes correspondant �a des causes communes	 Elle
peut �etre aussi interpr�et�ee dans une certaine mesure comme un besoin fondamental
d�organiser notre perception du monde de mani�ere �a pouvoir l�appr�ehender	

            

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

Les motifs de Marroquin illustrent bien comment ce ph�enom�ene de groupement
intervient imm�ediatement lors d�un surplus d�information visuelle	 Nous faisons face
�a ce surplus soit en �ltrant d�elib�er�ement une certaine part de cette information�
soit en la simpli�ant �a partir de groupements perceptuels	 Nous serions donc �a
la recherche de stabilit�e� de simplicit�e et de coh�esion pour percevoir le monde de
mani�ere non chaotique	 Cette simpli�cation va m�eme jusqu��a ajouter des �el�ements
en cas de besoin pour assurer une stabilit�e� comme le montrent des exemples de
contours subjectifs	
Les Gestaltistes ont cat�egoris�e les di��erentes propri�et�es visuelles des groupements

selon les r�egles suivantes �Wertheimer� ����� 	
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� Proximit�e

C�est la relation de groupement la plus naturelle	 Plus deux �el�ements visuels
sont proches� plus ils ont de chances d�appartenir �a un m�eme groupe ou motif	
La notion de proximit�e est cependant soumise �a la d�e�nition d�une �echelle
d�observation	

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

� Continuit�e

Les groupements sont favoris�es par le minimum de changements	 Cette pro
pri�et�e favorise l��emergence de formes lisses et r�eguli�eres	 Elle assure une plus
grande stabilit�e aux structures per�cues	

(a) (b)

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

Les groupements tendent �a respecter des propri�et�es visuelles communes entre
objets et associent entre eux les �el�ements visuels appartenant �a un m�eme objet�
une m�eme source� un m�eme mouvement	 Dans la pratique� la similarit�e s�av�ere
di cile �a mesurer	 Elle peut a�ecter la forme� la couleur� la texture� l�intensit�e�
l�orientation	 Cependant� les Gestaltistes ne sont pas tr�es clair sur l�importance
relative de ces propri�et�es	 Selon quels crit�eres privil�egier des groupements selon
la forme plut�ot que selon la couleur ou l�orientation�

La similarit�e peut �etre consid�er�ee comme un certain type de proximit�e entre
propri�et�es d��el�ements visuels	 Une proximit�e de forme ou de couleur au lieu de
proximit�e spatiale en quelques sortes	

La sym�etrie est aussi un cas particulier de similarit�e	Qu�elle soit radiale� axiale�
ou �eventuellement �pench�ee�� la sym�etrie renforce l�aspect visuel d�une forme�
et sa pr�edominance par rapport �a d�autres	 Dans un environnement visuel quel
conque� la sym�etrie est un bon indicateur de portions planes	 Ce qui explique
utilisation fr�equente des sym�etries pour retrouver une forme �a partir d�une
repr�esentation de contours	

(a) (b)

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

En�n� lorsqu�il s�agit de propri�et�es li�ees au mouvement� ou �a la vitesse d��el�e
ments visuels� on parle de r�egle de �cause commune� � common fate �	 Les
�el�ements pr�esentant les m�emes caract�eristiques de d�eplacement sont group�es
entre eux	
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� Fermeture

Une grande importance est attribu�ee �a des formes aussi compl�etes que pos
sible	 Les groupements re��etent� de pr�ef�erence� des formes ferm�ees� convexes�
sym�etriques	 La fermeture est l�une des caract�eristiques propos�ees par les Ges
taltistes pour distinguer une �gure� stable et structur�ee� par rapport au fond�
souvent �ouvert� et peu organis�e	 Lorsque une �gure et le fond partagent un
m�eme contour� celuici est attribu�e �a la forme et non au fond	 Par extension
de ces observations� des formes partiellement ressortent d�une fa�con plus vive	
On peut de la m�eme mani�ere consid�erer la compl�etion de parties manquantes�
d�occlusions et les contours �ctifs comme des cas particuliers de fermeture	

Figure ��� � Groupement par fermeture

� Familiarit�e et contexte

Comme nous l�avons �evoqu�e pr�ec�edemment� lorsque la situation se pr�esente�
des groupements semblables �a des objets familiers sont r�ealis�es de pr�ef�erence	
Les Gestaltistes ont soulign�e de m�eme l�importance de l�attention et de l�inten
tion de l�observateur dans les groupements	 De m�eme� le contexte de l�environ
nement observ�e joue un certain r�ole dans ces ph�enom�enes� comme le montre
l�ambiguit�e entre la lettre �B� et le nombre ���� dans la �gure �	
	                        

Figure ��	 � Groupement par contexte et par familiarit�e � Selon le sens de
lecture� les �el�ements visuels ��� et �� sont group�es pour former une lettre ou
bien s�epar�es pour former un nombre� L�autre 
gure repr�esente une ambigu��t�e
entre un groupe de personnes et un visage� Le visage est d�autant mieux per�cu
que son mod�ele� un buste c�el�ebre de Voltaire� est connu des observateurs�
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Les interactions entre di��erentes r�egles de groupements sont multiples� et souvent
concurrentes ou contradictoires	 D�un c�ot�e� la t�ache de groupements peut �etre faci
lit�ee par la redondance d�informations similaires	 En e�et� lorsque des groupements
selon des crit�eres di��erents se con�rment mutuellement� le nombre de possibilit�es de
groupements se r�eduit d�autant� ainsi que les incertitudes sur l�image	

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

D�un autre c�ot�e� il n�existe aucune r�egle claire qui permette de pr�evoir la pr�e
dominance de certains principes de groupement sur d�autres	 En pratique� la con
tinuit�e� la proximit�e et la fermeture jouent un r�ole plus important que la sym�etrie	
Les groupements par continuit�e� sym�etrie et fermeture sont m�eme plus importants
que l�interpr�etation� comme on peut le constater en pla�cant une phrase face �a son
sym�etrique	 Les formes qui �emergent occultent compl�etement le sens de la phrase
� Figure �	� �	

Kanizsa ���
�� a montr�e que lorsqu�ils doivent faire des distinctions entre �gure
et fond� les sujets privil�egient la continuit�e de direction et la convexit�e par rapport
�a la sym�etrie � Figure �	� �	

On peut en�n exprimer plusieurs de ces lois en fonction des autres	 Par exemple�
la fermeture peut �etre vue comme une conjugaison de groupements par proximit�e�
continuit�e et similarit�e	 De m�eme� les contours �ctifs peuvent �etre consid�er�es comme
une �continuit�e de discontinuit�es�	

Figure ��� � Principe de simplicit�e � En l�absence d�autres indices� la 
gure de
gauche appara��t comme la projection �D d�un cube D alors que celle de droite
appara��t comme un motif uniquement �D�
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Malgr�e l�absence de loi pr�edictive et explicative de ces ph�enom�enes� il est possible
de trouver un d�enominateur commun �a ces ph�enom�enes de groupements	 Les notions
de Pr�agnanz� de stabilit�e� de complexit�e minimum ont toutes en commun un certain
principe de simplicit�e	

� Toute chose �egale par ailleurs� la r�eponse perceptuelle �a un stimulus sera celle
qui n�ecessitera le minimum d�information pour la d�ecrire� Hochberg ����
�

Les principes de groupements peuvent �etre exprim�es en termes de minimum de
changement	 La proximit�e re��ete un minimum de distance spatiale� la similarit�e� un
minimum de changement de propri�et�e� la fermeture� un minimum de discontinuit�es
et la continuit�e� un minimum de changement brusque	 M�eme la familiarit�e peut
�etre vue comme la recherche d�un minimum de surprise� de forme inconnue	 En cas
d�ambiguit�e entre plusieurs interpr�etations� la plus simple est souvent privil�egi�ee
avec une pr�ef�erence pour les interpr�etations tridimensionnelles comme le montre la
�gure �	�	             

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

Il est aussi int�eressant de noter que notre tendance �a grouper naturellement des
�el�ements visuels selon des assemblages stables et continus� fait automatiquement
ressortir ce qui n�ob�eit pas �a ces r�egles de groupements	 L�oeil est attir�e plus parti
culi�erement par les discontinuit�es car elles correspondent �a des zones qui n�ecessitent
une attention particuli�ere	 D�o�u la possibilit�e de ne pas �remarquer� quelque chose si
sa pr�esence est trop improbable et sa forme pas assez distincte d�un environnement
homog�ene	 L�e cacit�e du camou�age en est un parfait exemple	
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Pour Kanizsa� ces m�ecanismes de groupements font partie d�un processus en deux
�etapes	 Dans un premier temps� le champ visuel serait divis�e en r�egions pr�esentant
des r�egularit�es temporelles et spatiales	 Un �Tout� serait ensuite compos�e� par d�e
duction des parties manquantes� compl�etion des discontinuit�es et en�n� v�eri�cation
sommaire de la coh�esion de l�ensemble	 Di��erentes �gures impossibles permettent
d�avoir une bonne id�ee de ce fonctionnement � Figure �	�� �	
Ce type de m�ecanisme est int�eressant en vision par ordinateur� lorsqu�on sait

combien il est di cile d�obtenir une segmentation claire �a cause du bruit de l�image
ou des occlusions	 Mod�eliser ces ph�enom�enes permet de rejeter le plus tard possible
l�intervention de niveaux d�interpr�etation	 Ceuxci n�ont plus qu��a s�assurer de la
coh�erence globale entre structures construites �a l�aide de groupements perceptuels	

��� Application �a la vision par ordinateur

Il ressort des exemples pr�ec�edents que le groupement perceptuel constitue un en
semble d�heuristiques robustes pour la vision par ordinateur	 En e�et� les parties d�un
m�eme objet sont susceptibles d��etre proches � groupement par proximit�e � et de parta
ger la m�eme texture de surface � groupement par similarit�e �	 De plus� les occlusions
sont susceptibles d�engendrer des parties semblables de part et d�autre � groupement
par continuit�e � et les objets ont en g�en�eral une forme ferm�ee � groupement par
fermeture �	
Pourtant� malgr�e ses nombreux avantages� le groupement perceptuel joue un

r�ole plut�ot tardif dans l�historique de la vision par ordinateur	 En e�et� des concepts
tels que la �structure�� la �saillance d�une forme�� ou un �principe de simplicit�e�
sont di ciles �a d�e�nir clairement� et encore plus di ciles �a mod�eliser �a l�aide d�algo
rithmes	 La th�eorie de la perception Gestaltiste reste souvent vague bien que traitant
de ph�enom�enes ind�eniables	 Elle ne permet pas� en tout cas pour l�instant� une in
terpr�etation physique directe contrairement �a des t�aches telles que la d�etection de
contours par exemple	
Pendant des ann�ees� ce c�ot�e important de la vision humaine a �et�e laiss�e de c�ot�e

au pro�t de m�ethodes plus quantitatives d�analyse d�images	 Les principes de grou
pements perceptuels ont d�abord �et�e utilis�es de mani�ere isol�ee� pour r�epondre �a des
probl�emes bien sp�eci�ques tels que la d�etection de formes g�eom�etriques� l�approxi
mation polygonale� ou la perception d�orientations privil�egi�ees pour d�etecter des
structures lin�eaires d�es les premiers niveaux de segmentation �Zucker� ����� 	
Marr fut l�un des premiers �a sugg�erer l�importance de groupements perceptuels

en vision arti�cielle	 Son ��ebauche pr�eliminaire� � primal sketch � est un niveau de re
pr�esentation qui implique l�utilisation d�informations provenant �a la fois des contours
et du regroupement de primitives entre elles � courbes ou lignes �	 Il propose de cons
tituer des groupements selon des caract�eristiques de l�image telles que des courbes
continues� segments parall�eles ou colin�eaires� ou textures semblables en intensit�e�
taille� orientation et densit�e	 Cet aspect est rest�e malheureusement peu d�evelopp�e



�	�	 Application �a la vision par ordinateur ��

dans cette th�eorie	 Admettant la complexit�e du probl�eme de s�eparation �gurearri�ere
plan� Marr sugg�ere de se concentrer plut�ot sur des probl�emes d�erivant d�une th�eorie
mieux d�e�nie� comme la d�etection de contours ou la reconstruction de surface �a
partir d�illumination	
A�n d�appliquer les principes d�organisation perceptuelle �a la vision par ordina

teur� il est donc n�ecessaire de formaliser ces ph�enom�enes d�une mani�ere plus claire	
Comme le montrera le souschapitre �	�� chaque application proc�ede de son propre
formalisme	 Le principe de simplicit�e a �et�e ainsi d�e�ni comme la recherche de mo
d�eles simples en des termes de th�eorie de l�information� optimisation d�une mesure
de qualit�e ou d��energie� ou encore par une approche fr�equentielle	


�
�� Principe de �non�accidentalit�e�

L�une des tentatives d�explication les plus utilis�ees� en grande partie �a cause de
son �el�egance� est connue sous les di��erents termes de principe de �nonaccidentalit�e��
de �co��ncidence�� ou encore� principe de �cause commune�	 Elle fut introduite en
vision par ordinateur par Witkin� Tenenbaum et Lowe a�n de rendre compte de
la pr�ef�erence de perception de certaines formes par rapport �a d�autres	 Une forme
dans une image a une plus grande chance de signi�er quelque chose si elle est peu
susceptible de se produire par accident	
�Witkin et Tenenbaum� ����� furent parmi les premiers �a souligner l�importance

de concepts issus de l��ecole Gestaltiste a�n de rendre compte de la structure pr�esente
dans une image	 Ils d�e�nissent la structure d�une image par la pr�esence d�organisa
tion coh�erente et r�eguli�ere� pr�esente �a di��erentes �echelles	 Cette notion est ind�epen
dante de toute interpr�etation� et plus di cile �a formaliser que d�autres probl�emes�
mieux d�elimit�es� tels que la recherche de cercles ou de toute autre forme bien d�e�nie	
Leur tentative de comprendre la contribution de ce type de structure primitive dans
la t�ache de la vision arti�cielle aboutit �a une d�e�nition du r�ole fonctionnel de l�orga
nisation perceptuelle en vision par ordinateur	 Ils attribuent aux groupements per
ceptuels un r�ole de �pr�ecurseurs s�emantiques� �Witkin et Tenenbaum� ����� � dont
la fonction serait alors de d�etecter la pr�esence possible d��el�ements visuels dignes
d�int�er�et	
En e�et� des relations r�eguli�eres ont en g�en�eral peu de chance d�appara��tre par

hasard	 Par cons�equent� leur apparition re��ete certainement une cause commune�
su samment importante en tout cas� pour en tenir compte	 Les groupements sont
donc utiles pour d�eclencher une interpr�etation plus approfondie� en fonction du
contexte par exemple	 De la m�eme mani�ere� �Lowe� ����� propose une conception
probabiliste du groupement perceptuel	
En partant de l�observation que la vision peut �etre ais�ement leurr�ee� par des

illusions ou par l�e cacit�e du camou�age� Lowe sugg�ere que la possibilit�e d�une
mauvaise interpr�etation d�image en vision par ordinateur doit �etre non seulement
accept�ee mais doit participer au processus d�interpr�etation	 Au lieu de chercher
une interpr�etation exacte ou correcte� il s�agit de rechercher l�interpr�etation la plus
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probable	 La t�ache de reconnaissance visuelle est d�e�nie en tant qu�optimisation
des probabilit�es d�identi�er des propri�et�es visuelles correctes dans l�image	 Il rejoint
ici le principe de simplicit�e ou de Pr�agnanz	 Les groupements apparaissent donc
importants lorsque leur probabilit�e d�appara��tre par accident est faible	
D�une fa�con plus formelle� �Sarkar et Boyer� ����b� proposent l�interpr�etation

suivante	
Soit un ensemble d�objets	 Si on d�e�nit la �Causalit�e� par l�appartenance de

ces objets �a une cause commune� et �l�Organisation� par le niveau de structure de
chaque objet� on peut �evaluer l�importance d�un groupement en appliquant la loi de
Bayes de la fa�con suivante �

P �Causalit�ejOrganisation� ! P �OrganisationjCausalit�e��P �Causalit�e�
P �Organisation�

Ce qui peut �etre interpr�et�e de la fa�con suivante � l�importance d�un groupement
est d�autant plus grande que sa probabilit�e d�apparition accidentelle est faible et que
la probabilit�e de provenir d�un objet unique est grande	
En e�et� les di��erentes probabilit�es du terme de droite sont respectivement �

� P �Causalit�e�

Probabilit�e que les objets consid�er�es proviennent tous d�un m�eme ensemble
� parties d�un seul objet �	 Dans une sc�ene purement chaotique� cette probabi
lit�e serait nulle	 Elle est en g�en�eral relativement �elev�ee	

� P �Organisation�

Probabilit�e de trouver de l�organisation au sein du groupe des objets consi
d�er�es	 C�est la probabilit�e d�un groupement accidentel	 Elle d�ecro��t avec le
nombre d�objets pr�esents dans le groupe	

� P �OrganisationjCausalit�e�
Probabilit�e d�observer une organisation dans l�ensemble d�objets sachant qu�ils
ont une origine commune	 En g�en�eral� elle a aussi une valeur relativement forte	

Le principe de �nonaccidentalit�e� est commun �a de nombreuses m�ethodes de
groupement perceptuel en vision arti�cielle	 Pour mettre en application les principes
de groupement perceptuel� le choix d�un formalisme ne su t �evidemment pas	 Il reste
encore �a �xer les r�egles de groupements �a appliquer et le type d��el�ements visuels �a
grouper	


�
�� Choix des r�egles de groupements

L�une des fonctions principales du groupement perceptuel est de faciliter la re
connaissance de formes� ou des parties d�objets entre images� ou bien entre images
et mod�eles	 Les structures issues du groupement doivent donc exhiber des propri�et�es
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visuellement stables selon un certain nombre de vues et attirer l�attention sur les
�el�ements de l�image dignes d�analyse	
Lowe d�e�nit ainsi la notion d�invariants� propri�et�es visuelles plus ou moins stables

pour des projections d�une m�eme sc�ene selon di��erents points de vues	 Seuls les
�el�ements visuels pr�esents sur de nombreuses projections de la sc�ene sont susceptibles
de provenir d�un ph�enom�ene physique commun dans la sc�ene tridimentionnelle	 En
d�autres termes� les structures �D obtenues par groupement perceptuel doivent �etre
utiles pour �etablir des hypoth�eses solides sur des structures �D	
Par exemple� les segments de l�image ont de fortes chances de correspondre �a

des ar�etes dans la sc�ene �D	 De m�eme� les jonctions entre courbes ou segments dans
l�image ont de fortes chances de correspondre �a des sommets ou des occlusions en
�D	 Il existe toujours une possibilit�e d�accidents visuels� o�u ce genre de con�gu
ration pourrait ne correspondre �a rien d�autre qu�un alignement fortuit	 Ce type
d�accident peut entra��ner une hypoth�ese incoh�erente avec la repr�esentation en cours
de construction ou avec un mod�ele� auquel cas il est toujours possible d�ignorer cette
hypoth�ese� ou au moins de r�eduire sa cr�edibilit�e	
La complexit�e d�un groupement �D ou la redondance d�indices ne font qu�aug

menter la probabilit�e de structures �D particuli�eres	 Il en est ainsi pour des structures
r�eguli�eres telles que des courbes continues� des segments parall�eles� des arrangements
convexes ou sym�etriques� encore� la pr�esence de motifs similaires r�ep�etitifs de cou
leurs� formes ou textures si on admet des hypoth�eses plus complexes	
Il est int�eressant de noter que ces hypoth�eses correspondent aux lois de grou

pements mises en �evidence en vision humaine� ce qui assure une certaine coh�erence
avec les observations r�eelles	 L�utilisation de groupements invariants permet de s�af
franchir d�hypoth�eses sur le contenu de la sc�ene par opposition aux techniques d��eti
quetage de repr�esentations par contour vues dans le chapitre pr�ec�edent	
On peut noter en�n que les concepts avanc�es par les Gestaltistes n�ont �et�e ap

pliqu�es qu�en partie �a la vision par ordinateur	 En plus de la simplicit�e et de la
r�egularit�e� des notions telles que l�attention� l�intention� ou le contexte jouent des
r�oles importants dans la vision �Gestaltiste�	 Ce manque d�int�er�et est principalement
d�u �a la di cult�e de formalisation	 A ce titre� on peut esp�erer que les formalismes
�etablis pour rendre compte du concept de Pr�agnanz ne soient qu�un premier pas
vers l�introduction d�autres concepts Gestaltistes en vision par ordinateur	


�
�
 Choix des primitives �a grouper

Dans la pratique� le probl�eme de groupement est le plus souvent pr�esent�e comme
l�aggr�egation de points d�int�er�ets selon des structures de plus haut niveau � cha��nes
ou bien r�egions �	 D�autres approches existent� selon la nature et la complexit�e des
primitives utilis�ees pour le groupement	 Ces primitives peuvent �etre regroup�ees selon
des formes ind�etermin�ees � telles que des cha��nes� des courbes quelconques ou bien
des r�egions � ou bien selon des formes param�etriques � cercles� polygones� ellipses �	
Peu de travaux ont exploit�e la possibilit�e de grouper des objets plus complexes entre
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eux � tels que le groupement de polygones ou d�ellipses selon des rubans dans une
s�equence vid�eo �	
Un syst�eme de classi�cation des di��erentes m�ethodes de groupement perceptuel

en vision par ordinateur a �et�e d�e�ni par �Sarkar et Boyer� ����b� 	 Leur nomen
clature classe ces m�ethodes selon la dimension des groupement e�ectu�es � signal�
primitive� structure ou assemblage � et la dimension du domaine d�application � �D�
�D� �D#temps� �D#temps �	
En se conformant �a cette nomenclature� les groupements ��D� correspondent �a

des cartes de profondeurs issues d�acquisition d�images par des capteurs actifs � lasers
par exemple � ou bien par triangulation en vision st�er�eoscopique	 Etant donn�e que
ce mode d�acquisition ne donne qu�une information sur les surfaces visibles� ces
groupements sont aussi d�esign�es par le terme de groupements ��D �

�
� en r�ef�erence

au niveau de repr�esentation interm�ediaire de Marr	 Sarkar et Boyer proposent ensuite
de classer �a part les m�ethodes associ�ees �a des s�equences d�images� avec les cat�egories
��D # temps� et ��D# temps�	
Dans le cadre de notre �etude� nous nous int�eresserons en particulier aux m�e

thodes ��D� de groupements perceptuels� c�est �a dire� les m�ethodes associ�ees �a des
images d�intensit�e lumineuse	 Notons aussi que parmi les m�ethodes d�ecrites ciapr�es�
un certain nombre pourrait �gurer dans le chapitre pr�ec�edent	 C�est particuli�erement
vrai pour les groupements de bas niveau � �signal� et �primitive� �	 Les m�ethodes
de segmentation et structuration vues pr�ec�edemment peuvent en e�et �etre utilis�ees
pour fournir des �el�ements de groupements aux m�ethodes de niveau sup�erieur d�orga
nisation	 Les m�ethodes sont abord�ees dans ce chapitre en fonction des principes de
groupement perceptuel qu�elles exploitent	 Pour rester dans le cadre de notre �etude�
nous nous focalisons en particulier sur les groupements de structures lin�eaires	
Une bonne illustration de cette distinction est la transform�ee de Hough	 Bien

qu�elle soit particuli�erement e cace pour d�etecter des droites� cette m�ethode ne
permet pas de donner un caract�ere �perceptuel� aux droites d�etect�ees	 Elle ne tient
pas compte de notions de qualit�e visuelle� de proximit�e ou de continuit�e par exemple	
En revanche� elle peut parfaitement �etre utilis�ee comme pr�etraitement pour une
m�ethode de groupement de droites qui se chargerait� elle� de leur attribuer une
qualit�e visuelle	

��� Techniques de groupement de contours

La d�etection de structures perceptuellement importantes pose de nombreux pro
bl�emes de complexit�e et de stabilit�e	 Les m�ethodes de groupement perceptuel font
appel �a de multiples techniques� souvent adapt�ees au type de donn�ees et de probl�eme
envisag�e	
Encore une fois� le but n�est pas ici de construire une repr�esentation compl�ete

de l�image mais d��elaborer des hypoth�eses fortes �a partir de structures visuelles pr�e
sentes dans l�image	 Le principe de ce type d�approche consiste donc� en g�en�eral� �a
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�elaborer des hypoth�eses de plus en plus structur�ees a�n d�aboutir �a des repr�esenta
tions de haut niveau	 Il est donc n�ecessaire de disposer de m�ethodes pour comparer
ces hypoth�eses� les combiner� a�n d�en rejeter certaines� d�en d�eduire de nouvelles
ou de r�esoudre les con�its �eventuels entre hypoth�eses	
Ces hypoth�eses devront ensuite servir de contraintes pour des niveaux sup�erieurs

d�interpr�etation de m�eme que les hypoth�eses de formes que nous pouvons faire �a
partir de dessins d�objets restent coh�erentes avec les �el�ements visuels pr�esents dans
ces dessins	
Ici encore� on ne s�int�eressera qu��a des exemples de groupements de structures

curvilignes� repr�esentatifs de chacune de ces m�ethodes	 Pour plus de d�etails et de
r�ef�erences� on pourra se reporter �a l��etude de �Sarkar et Boyer� ����b� sur ces di��e
rentes techniques	


���� Approches algorithmiques

Les approches algorithmiques du groupement perceptuel consistent �a rechercher
les groupements int�eressants parmi tous les groupements possibles� en appliquant un
certain nombre de r�egles ou d�heuristiques pour simpli�er la complexit�e combinatoire
du probl�eme	 Ces r�egles peuvent �etre appliqu�ees de mani�ere automatis�ee� �a l�aide
de syst�emes experts par exemple	 Ou bien de mani�ere explicite� en ne recherchant
que certaines con�gurations dans un voisinage limit�e autour des primitives visuelles
�a grouper	
La d�emarche de �Lowe� ����� tombe dans cette cat�egorie	 Son syst�eme SCERPO

constitue des groupements de mani�ere simple et e cace	 Les structures obtenues sont
des paires de segments parall�eles� proches ou colin�eaires	 La recherche est e�ectu�ee
sur un voisinage limit�e autour de chaque segment pour des raisons de complexit�e	
Des mesures locales de probabilit�es de groupements tiennent compte de la densit�e
de segments dans le voisinage et de la probabilit�e de nonaccidentalit�e de chaque
con�guration	 Un groupe est d�autant plus signi�catif qu�il a peu de chance de se
produire	 Les groupements sont �nalement utilis�es pour �elaborer des hypoth�eses
de structures �D et faciliter la reconnaissance de formes dans l�image �a partir de
mod�eles	
�Horaud et al�� ����� proposent une approche hi�erarchique de groupements d��el�e

ments de contours selon des entit�es de plus en plus complexes	 Chaque relation de
groupement entre segments est mod�elis�ee par un graphe de relations	 Ainsi� un rec
tangle est repr�esent�e par un graphe entre deux groupements de segments parall�eles�
chacun �etant un graphe entre deux segments	 Ce type de graphe perceptuel pr�esente
l�int�er�et d��etre relativement proche d�une repr�esentation ��l de fer� qu�on pourrait
obtenir �a partir d�un mod�ele� l�id�ee �etant de faciliter encore une fois la reconnaissance
de formes �a partir de mod�eles	
On pourra trouver dans �Jacobs� ����� une �etude de fond sur la complexit�e et

l�e cacit�e d�une recherche intensive de groupements	 Pour d�etecter les meilleurs
groupement de segments en ensembles convexes� Jacobs justi�e l�utilit�e d�une re
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cherche quasiexhaustive	 La complexit�e de la recherche est contr�ol�ee par l�usage des
propri�et�es �nonaccidentelles� des ensembles recherch�es	 Les groupes convexes de
segments� avec peu de discontinuit�es� ont peu de chances d�appara��tre par accident	
Les segments sont ajout�es� de proches en proches� et chaque groupement est �evalu�e
pour arr�eter la recherche s�il devient trop improbable	 Cette d�emarche a �et�e appli
qu�ee avec succ�es pour l�indexation automatique de mod�eles et la reconnaissance de
formes �D �a partir de caract�eristiques �D	


���� M�ethodes doptimisation

Comme nous l�avons vu en d�ebut de ce chapitre� les tentatives des Gestaltistes
pour expliquer le groupement perceptuel par champs perceptuels semblables �a des
champs �electromagn�etiques furent mises en d�efaut par des d�ecouvertes en neuro
physiologie	 Pourtant� cette intuition a inspir�e de nombreuses approches de groupe
ment par optimisation d��energie	 Selon ce formalisme� l�organisation perceptuelle est
repr�esent�ee sous la forme d�une mesure de qualit�e visuelle qu�on cherche �a optimiser	
Cette fonction de qualit�e re��ete en quelque sorte la saillance d�un groupement� ou
sa probabilit�e de se produire ou non par accident	
Nous n�avons trouv�e que peu de travaux exprimant directement l�organisation

perceptuelle �a partir de mod�eles physiques de champs �electromagn�etiques	 Un exem
ple est cependant propos�e par �Pun� ����� pour des groupements par proximit�e et
orientation	
La plupart des autres approches di��erent par le choix de la mesure de qualit�e	

Selon les mod�eles math�ematiques utilis�es pour l�optimisation� la mesure de qualit�e
peut �etre d�ecrite en des termes d��energie ou de probabilit�es	 Elle o�re l�avantage
certain de pouvoir rendre compte de groupements globaux �a partir de l�optimisation
de mesures locales et des contributions des �el�ements visuels voisins sur ces mesures	
Toutes ont pour point commun l�utilisation de r�eseaux d��el�ements localement con
nect�es	
�Grossberg et Mingolla� ����� furent parmi les premier �a souligner le besoin de

faire appel �a des techniques adapt�ees aux coop�erations d��el�ements en r�eseaux pour
des t�aches de groupement	 Ils proposent en particulier une th�eorie et un ensemble de
r�egles g�en�eriques capables d�expliquer comment des mesures locales et des structures
globales peuvent travailler ensemble pour segmenter une sc�ene	 Cette approche leur
permet en�n d�apporter un �eclairage nouveau sur un grand nombre de ph�enom�enes
psychovisuels tels que les contours �ctifs ou les fronti�eres entre di��erentes textures	
Nous pr�esentons ici quelques exemples parmi les m�ethodes d�optimisation les

plus utilis�ees	

� Etiquetage et relaxation

Appliqu�ees au groupement perceptuel� les techniques d��etiquetage consistent
�a d�e�nir des classes d��el�ements visuels appartenant �a des structures globales	
Elles o�rent l�avantage de trouver des solutions qui r�epondent globalement
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aux contraintes impos�ees par les �el�ements visuels	 Ce qui les rend robustes
aux perturbations locales	

La relaxation est l�une des techniques d��etiquetage les plus utilis�ees	 Elle est
appliqu�ee� en g�en�eral� directement aux �el�ements visuels �a grouper� d�etect�es
pr�ealablement par des m�ethodes classiques de segmentation	 La probabilit�e de
groupement entre chaque �el�ement est estim�ee �a l�aide d�une mesure de com
patibilit�e entre la courbure ou l�orientation des �el�ements	 Un exemple type de
ce genre d�approche est la mise en valeur de structures lin�eaires par relaxation
d�un champ de vecteurs �Duncan et Birkh�olzer� ����� 	

� Programmation dynamique

L�un des attraits de la programmation dynamique pour le groupement percep
tuel est de pouvoir construire des structures optimis�ees globalement� �a partir
de mesures locales	

La programmation dynamique a �et�e appliqu�ee� entre autres choses� �a l�extrac
tion de structures lin�eaires adapt�ees aux images satellitaires	 Par exemple�
�Merlet et Zerubia� ����� proposent une m�ethode de groupement r�ecursif sur
des crit�eres de courbures et contrastes	 Cette m�ethode consiste �a chercher�
dans une image a�erienne� des chemins minimisant une fonction d��energie entre
deux ensembles de points sur l�image	 Une s�erie d�images de potentiels op
timise la r�epartition de la fonction d��energie sur les chemins possibles entre
ces points	 Les structures lin�eaires sont �nalement obtenues par un suivi de
chemins d��energie minimale dans l�image de potentiel optimis�ee	

Un autre exemple d�application des principes de programmation dynamique�
propos�e par �Shashua� ����� sera abord�e d�une mani�ere plus d�etaill�ee dans le
chapitre suivant	

� Optimisation de r�eseaux de neurones

Les r�eseaux de neurones sont une autre structure utile pour optimiser et propa
ger des contraintes	 Les objets �a grouper correspondent aux noeuds du r�eseau�
et la compatibilit�e des relations entre eux correspondent aux poids des con
nexions	

Ils peuvent contribuer de mani�ere indirecte au groupement perceptuel� en per
mettant la s�election d�hypoth�eses parmi un grand nombre de possibilit�es	 A
titre d�exemple� �Mohan et Nevatia� ����� optimisent un r�eseau de Hop�eld
pour extraire les axes de sym�etrie r�epondant le mieux �a certaines contraintes
parmi toutes les sym�etries possibles	

L�approche neuronale peut aussi jouer un r�ole central dans le groupement	
Ainsi� �Mangin et al�� ����� �Mangin� ����� proposent une approche selon deux
r�esolutions di��erentes	 En basse r�esolution� les r�egles de proximit�e� de bonne
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continuation et de parall�elisme sont appliqu�ees selon des processus de coop�e
ration locale entre �el�ements de contours	 L�organisation globale ainsi obtenue
est utilis�ee pour am�eliorer l�image initiale en haute r�esolution	 Cette approche
permet de mettre en oeuvre des r�egles de groupement complexes telles que le
parall�elisme� d�une mani�ere massivement parall�ele	

�Huddleston et BenArie� ����� sugg�erent la mise en pratique de leur Transfor
m�ee de Hough Distribu�ee �Distributed Hough Transform � �a l�aide d�un r�eseau
de neurones	 Cette variante �perceptuelle� de la Transform�ee de Hough met en
jeu des mesures de probabilit�e de nonaccident� d�invariance de point de vue�
et surtout� de sym�etrie circulaire	 Elle consiste �a estimer un cercle tangent �a
chaque �el�ement de contour et accumuler le nombre d��el�ements qui con�rment
chaque hypoth�ese	 Ces �el�ements de contours ayant d�ej�a leur propre informa
tion d�orientation� les hypoth�eses ne sont repr�esent�ees que par la courbure
du cercle tangent �a cet �el�ement	 Ceci permet de r�eduire �a � � au lieu de � �
la dimension de l�espace de param�etres et de simpli�er la transform�ee	 Cette
approche revient �a contraindre l�espace des param�etres d�une transform�ee de
Hough avec des relations perceptuelles mesur�ees sur l�espace des donn�ees	

Il existe bien entendu d�autres approches d�optimisationmoins r�ependues� comme
par exemple� l�extraction de primitives g�eom�etriques �a l�aide d�algorithmes g�en�e
tiques �Roth et Levine� ����� 	


���
 Th�eorie des graphes

Les graphes o�rent un formalismemath�ematique fort pour mod�eliser la structure
sous forme de relations entre �el�ements visuels	 Ils permettent une repr�esentation hi�e
rarchique des groupements� �a di��erents niveaux d�organisation ou d��echelle	 Il n�est
donc pas surprenant que certaines des m�ethodes vues pr�ec�edemment constituent des
groupements sous forme de graphes	 Les propri�et�es des graphes sont souvent mises
�a pro�t pour des t�aches de groupement	 Ainsi� �Shiu� ����� propose d�organiser les
groupements par proximit�e� colin�earit�e et parall�elisme selon un graphe de connecti
vit�e	 Il d�e�nit ensuite des r�egles de parcours du graphe pour en rechercher certaines
propri�et�e� en particulier les cycles	 On retrouve des id�ees semblables pour des m�e
thodes de recherche de groupements convexes �Wong et al�� ����� et de polygones	
L�utilisation des graphes peut aussi faire partie int�egrante de la m�ethode m�eme de

groupement	 Par exemple� �Cox et al�� ����� utilisent un graphe d�hypoth�eses Baye
siennes pour rechercher des courbes lisses dans un ensemble d��el�ements de contours	
Apr�es d�etection� les contours sont prolong�es progressivement �a l�aide d�un �ltre de
Kalmann appliqu�e �a un mod�ele local de courbure	 La d�e�nition du �ltre tient compte
d�un mod�ele de bruit li�e �a la d�etection de contours	 Un graphe d�hypoth�eses est ainsi
construit� permettant d��evaluer l�appartenance ou non de nouveaux segments �a une
courbe en cours de construction	 Cette d�emarche pr�esente l�originalit�e de lier seg
mentation et groupement de contours	
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���� Autres approches

En dehors des ces trois principales approches� il existe d�autres formalismes pos
sibles� mais moins r�ependus� pour obtenir des structures lin�eaires par groupement
perceptuel	

� Classi
cation et indexation

L�utilisation de techniques de classi�cation et d�indexation pour grouper e 
cacement des �el�ements visuels pr�esentant des propri�et�es semblables est assez
r�ecente	 �Havaldar et al�� ����� en donnent un exemple avec une approche hi�e
rarchique pour la reconnaissance de formes g�en�eriques par organisation per
ceptuelle	 Apr�es d�etection de contours� des segments sont group�es selon di��e
rentes relations � continuit�e� sym�etrie� parall�elisme� cocircularit�e et fermeture	
La d�e�nition d�une indexation par proximit�e leur permet de �xer e cacement
l�intervalle d�indexation	 Les hypoth�eses �emises par l��etape de groupement sont
valid�ees par la con�guration des jonctions qui les d�elimitent	 Les groupements
ainsi obtenus permettent de d�e�nir des relations topologiques repr�esentatives
de la structure des objets pr�esents dans la sc�ene et de les identi�er par com
paraison avec des relations extraites de la m�eme mani�ere �a partir de mod�eles	

� Th�eorie de transformations

L�organisation perceptuelle peut �etre per�cue comme l�application locale de
transformations entre �el�ements visuels	 Par exemple� la loi de proximit�e peut
�etre d�e�nie comme le meilleur groupement possible par application de transla
tions sur des �el�ements visuels	 De la m�eme mani�ere� une loi de similarit�e peut
�etre d�e�nie �a partir de transformations exploitant des rotations� dilatations�
translations et r�e�ections	

Ainsi la structure d�une sc�ene peut �etre� plus g�en�eralement� d�etect�ee �a l�aide de
la projection des �el�ements visuels de l�image dans un espace dont les param�etres
seraient� en plus de leur position dans l�image� d�e�nis par l�orientation� la cou
leur ou bien encore la taille	 Extraire des groupements perceptuels reviendrait
�a grouper les �el�ements visuels dans cet espace	 Ce type d�approche� semblable �a
une transform�ee de Hough g�en�eralis�ee �a des termes plus complexes que les seuls
param�etres de formes� est abord�e plus en d�etail par �Sarkar et Boyer� ����b� 	
Dans un registre semblable� �Palmer� ����� sugg�ere que la qualit�e d�une forme
d�epend de son degr�e d�invariance par un certain nombre de transformations	
Les bonnes formes sont celles qui conserveraient alors le plus grand nombre
d�invariants par le groupe de transformation des similarit�es Euclidiennes	 On
retrouve ici l�id�ee d�invariants selon des points de vues di��erentes �evoqu�ee par
Lowe	
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� Simplicit�e de codage

Une autre mani�ere de consid�erer le groupement perceptuel est d�exprimer le
principe de simplicit�e en des termes propres �a la Th�eorie de l�Information	
Parmi di��erents mod�eles possibles pour construire des groupements� notre
choix se porterait sur le mod�ele le plus simple	 Un bon groupement est ici un
groupement r�egulier� pr�evisible� donc simple �a mod�eliser	

D�une mani�ere formelle� la th�eorie de l�information propose des m�ethodes
d��evaluation de la simplicit�e d�un mod�ele� en d�e�nissant la notion de Lon
gueur Minimale de Description �Lindeberg et Li� ���
� 	 Le choix du mod�ele
le plus simple peut �etre aussi r�ealis�e par application de mod�eles successifs�
accompagn�ee d�une mesure d�erreur entre les mod�eles et la structure r�eelle des
donn�ees �Leonardis et Bajcsy� ����� 	 L�inconv�enient de la m�ethode est qu�elle
reste limit�ee �a des groupements selon des formes param�etriques	

L��etendue des di��erentes approches pr�esent�ees jusqu�ici con�rme bien le r�ole
croissant du groupement perceptuel en vision par ordinateur� en particulier �a l�aide
de repr�esentations hi�erarchiques et de m�ethodes d�optimisation	
Malgr�e des di cult�es de formalisation pour des r�egles de groupement telles que

la similarit�e ou la Pragn�anz� les avantages apport�es par ces techniques ne peuvent
pas �etre n�eglig�es	 La formalisation des propri�et�es visuelles caract�eristiques de la
structure� ainsi que des m�ecanismes de groupement devient de plus en plus aboutie	
On peut esp�erer� �a l�avenir� voir l�exploitation de nouvelles propri�et�es visuelles

ainsi que l�introduction d�autres ph�enom�enes visuels importants pour le groupement
perceptuel mais toujours aussi di ciles �a mod�eliser � l�attention� l�intention et l�ap
prentissage	 L�apparition de nouvelle m�ethodes g�en�eriques de groupement devrait
assurer� en particulier� une plus grande coop�eration et int�egration entre ces diverses
approches	

��� Principes de notre m�ethode

A partir de l��etude de la perception visuelle� nous avons soulign�e les di��erentes
sources d�ambiguit�es qui font de la vision par ordinateur un probl�eme d�une ex
traordinaire complexit�e	 Dans le m�eme temps� nous avons vu dans quelle mesure
les di��erentes th�eories de la perception peuvent contribuer aux m�ethodologies de la
vision par ordinateur	
En particulier� nous nous sommes int�eress�es aux probl�emes pos�es par l�interpr�e

tation de sc�enes de contours ainsi qu��a di��erentes approches propos�ees en vision
arti�cielle pour traiter ce type de sc�enes	 En�n� nous avons �etudi�e le r�ole du grou
pement perceptuel pour la r�eduction de cette complexit�e	
L�objectif de notre travail est d�extraire �a partir des contours d�une image d�in

tensit�e� des primitives g�eom�etriques utiles �a la construction de repr�esentations de
haut niveau	 En raison des nombreuses sources d�erreurs possibles� nous choisissons
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d�extraire ces primitives g�eom�etriques �a l�aide de m�ethodes de groupement percep
tuel	 Ces m�ethodes permettent en e�et une perception qualitative des structures
lin�eaires de la sc�ene� et par cons�equent� plus robuste	
Nous proposons une approche de groupement hi�erarchique pour extraire les �el�e

ments visuels les plus importants et fournir une base de repr�esentation pour des
processus de haut niveau d�interpr�etation	 Cette m�ethode proc�ede en trois niveaux
d�organisation	

� Groupements �el�ementaires

Le premier niveau organise d�abord les �el�ements de contours en groupements
�el�ementaires� repr�esentant les structures curvilignes perceptuellement impor
tantes dans l�image	 Le r�ole de cette �etape est de r�eduire la complexit�e des
niveaux suivants en estimant de mani�ere robuste les contours les plus r�egu
liers	 Cette �etape peut �etre per�cue comme une sorte de �ltrage des contours �a
analyser selon des crit�eres �perceptuels�	 Les contours les plus r�eguliers sont
pr�eserv�es� tout en comblant les discontinuit�es et en ignorant les structures
bruit�ees	

A cette �n� nous choisissons une m�ethode de groupement par optimisation	
Une mesure de saillance structurelle� inspir�ee des r�eseaux de saillance de Sha
shua et Ullman� nous permet en e�et de d�e�nir des structures d�int�er�et pour les
niveaux suivants� un peu �a la mani�ere des pr�ecurseurs s�emantiques de Witkin
et Tenenbaum	 Le chapitre � aborde en d�etail un nouveau formalisme g�en�e
rique pour l�optimisation de ce type de mesure� ainsi que le groupement et la
s�election des contours les plus saillants	

Le r�esultat est l�ensemble des structures les plus importantes en regard de cette
mesure	 Ces structures forment des cha��nes �el�ementaires �a partir desquelles
sont extraites les primitives g�eom�etriques recherch�ees	 Ces cha��nes ont ainsi
une fonction de centre d�attention pour les reste des groupements	

� Groupements interm�ediaires

Le niveau suivant extrait� �a partir des groupements �el�ementaires� des �el�ements
de repr�esentation sous forme de primitives g�eom�etriques	 Ces groupements in�
term�ediaires sont repr�esentatifs des portions rectilignes des groupements �el�e
mentaires � segments �� des portions curvilignes � arcs � et de points caract�eris
tiques comme les coins ou les points d�in�exion	

Dans un premier temps� des primitives �el�ementaires sont extraites �a partir
de chaque cha��ne� �a l�aide de m�ethodes sp�eci�ques� adapt�ees �a la nature des
objets group�es	 Cette approche permet de traiter en parall�ele la d�etection de
segments� d�arcs et de points d�int�er�et	 Elle permet de plus une perception de
structures �a di��erentes �echelles	
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Figure ���� � Extraction d��el�ements de repr�esentation par groupement percep�
tuel hi�erarchique� Comparaison avec l�approche classique de structuration de
contours�
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Les primitives �el�ementaires sont ensuite mises en commun et organis�ees �a l�aide
de m�ethodes algorithmiques de groupements� plus adapt�ees �a ce type de struc
tures	

Le chapitre � expose de quelle mani�ere ces primitives sont d�etect�ees puis orga
nis�ees selon un ensemble d�hypoth�eses de segments� d�arcs et de points d�int�e
r�et	 Ces hypoth�eses sont repr�esentatives des structures curvilignes de la sc�ene	

� Groupements de haut niveau

Finalement� ces hypoth�eses sont utilis�ees a�n d��etablir des groupements de haut
niveau	 Le chapitre � donne un exemple d�utilisation de ce type d�hypoth�eses
au sein d�une application de mise en correspondance structurelle entre deux
images	

Une relation de proximit�e entre les points d�int�er�et et les extr�emit�es des hypo
th�eses de segments nous permet de construire un ensemble de jonctions sous
la forme de groupements structurels entre primitives	 Les jonctions ainsi d�e
tect�ees �a partir de deux images sont ensuite mises en correspondance �a l�aide
d�un algorithme robuste de relaxation	

La �gure �	�� permet de comparer cette approche avec les �etapes d�une structu
ration classique de contours	 La principale di��erence est l��etape de groupement de
contours	 Contrairement �a un cha��nage classique� cette �etape �elimine une majorit�e
de structures irr�eguli�eres� susceptibles d��etre bruit�ees	 De plus� elle permet la ferme
ture des discontinuit�es et produit� par cons�equent� des cha��nes plus longues et moins
nombreuses que l�approche classique	
Cette s�election de groupements saillants a pour cons�equence de produire une

certaine quantit�e de redondance	 Comme on pourra le voir au chapitre suivant� les
groupements saillants partagent fr�equemment des contours communs	 Ainsi� au lieu
de travailler sur des cha��nes de contours uniques� l��etape suivante de structuration
doit tenir compte de ces redondances	
C�est pourquoi� au lieu de chercher directement des primitives g�eom�etriques pr�e

cises� notre approche travaille sur des hypoth�eses de primitives� en tol�erant une
certaine part d�erreurs et de redondances	 Le r�ole des groupements interm�ediaires
est de simpli�er ces hypoth�eses au maximum et de ne garder que les plus repr�esenta
tives de la sc�ene observ�ee	 La recherche de primitives pr�ecises est rejet�ee le plus tard
possible dans la cha��ne de traitements� a�n de ne manipuler qu�un faible nombre de
primitives �a v�eri�er	
Par comparaison� le syst�eme SCERPO de �Lowe� ����� isolait le groupement

perceptuel comme une �etape interm�ediaire de traitement entre segmentation en
lignes et mise en correspondance	 Notre approche permet d��etendre l�in�uence du
groupement perceptuel en l�appliquant d�es l�image de contours jusqu��a un niveau
proche de l�interpr�etation	 Elle est en cela plus proche des graphes perceptuels de
�Sarkar et Boyer� ����� � et des mod�eles d�apparence de �Pope et Lowe� ����� 	
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Nous pr�esentons plus en d�etails chaque niveau de groupement de notre m�ethode
dans la seconde partie de cette th�ese	



Deuxi�eme partie

Analyse de sc�enes de contours

par groupement perceptuel





Chapitre �

Saillance structurelle et

groupements �el�ementaires

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

��� Saillance structurelle

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

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

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

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

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

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

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

saillance

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

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

Image d’intensité

Détection de contours

Image de contours

Extraction de chaines "brutes"

Mesure de saillanceGroupements élémentaires 
par Continuité, Régularité

Chaines saillantes

Segmentation 
et

Groupements élémentaires

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

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

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

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

voisins autour de chacune de ces primitives	 Pour plus de d�etails sur l�origine de ces
notations� on pourra se reporter �a l�annexe A sur les r�eseaux de saillance tels que
d�e�nis par Shashua	
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Figure ��� � Exemple de groupement de primitives compatibles dans un r�eseau
localement connect�e� Le groupement traverse P selon les �directions� des �el�e�
ments v ! e� et v ! e��� La mesure de saillance pour P est la qualit�e maximale
des groupements possibles traversant P selon deux de ses voisins�
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����� Voisinage

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

� In�uence du nombre de voisins

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

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

� In�uence de la forme du voisinage

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

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

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

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

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

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

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

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

Esnake !
X

contour

Einterne #
X

contour

Eexterne #
X

contour

Econtraintes

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

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

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

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

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

F��� !
NrX
k��

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

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

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


������ Mesure de saillance

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

S�P � ! Max
�P��n	P 


Sn�%P � �����

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

Sn� v� v � ! F�%P �v�� #F�%P �v�� �����

Sn� v� v � !
NrX
k��

�k�R
n
k � v � #Rn

k� v � #Hk�P� v� v � � �����

Les termes Rn
k� v � et R

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

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

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

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

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

	n 
� ej �g �����

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

fPk� v� ej � �Rk
	n 
� ej �g

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

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

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

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

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

����
 Optimisation par programmation dynamique

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

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

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

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

v2

v3 v4

v5

Figure ��� � Exemple d�une primitive P et de � �el�ements de connexion� La lar�
geur des connexions correspond �a la saillance de la courbe partant de P dans
la direction de l��el�ement� Ici� v� est l��el�ement le plus saillant� et v� le moins
saillant�

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

d�ebut

 Appariement des voisins


pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

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

vj � ��vi�� vj �� ���vi�




 Mise �a jour des valeurs de saillance



pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

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

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

	 n 
���vi� �

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

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

R
	�

k �vi� ! Qk� vi �� �k � ��� Nr�

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

Appariement d��el�ements

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

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

�����

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

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

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

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

�� Une paire �vi� vj	 est dite r�eversible si elle v�eri�e la propri�et�e� ��vi	 � vj et ��vj	 � vi�



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

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

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

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


fSn� vi� vj �g ���
�

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

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

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

�e � fv�� � � � � vmg� ��e� ! vj

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

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

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

Mise �a jour de la saillance

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

Soit� pour chaque paire �vi� ��vi�� �

Rk
	n��
� vi � ! Qk� vi � # �k � �Pk� vi� ��vi� � �Rk

	n 
���vi� ��� �k � ��� Nr�

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

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

d�ebut

 Appariement des voisins



pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

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

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



pour Chaque voisin vi � V�P � faire

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


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

 alors remplacer la paire initiale par la paire r�eversible

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

��vi� � e� e �� ���vi�





 Mise �a jour des valeurs de saillance




pour Chaque primitive P � P faire

pour Chaque voisin vi � V�P � faire

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

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

	n 
���vi� ��

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

                        

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

                        

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



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

                        

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

                        

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

����� Groupement �a partir dune carte de saillance

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

moyenne de p �Np parcours possibles� si p d�esigne le nombre moyen de paires d�e�nies
autour de chaque primitive	 Chaque paire d�e�nit les directions selon lesquelles les
meilleurs groupes traversent une primitive	 En privil�egiant le couple apportant la
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contribution la plus forte� on peut r�eduire le nombre de parcours possibles �a un seul
groupement par primitive� soit Np groupements	 Cette r�eduction de complexit�e rend
possible une recherche exhaustive des groupements optimis�es a�n de s�electionner les
meilleurs d�entre eux	


���
�� Extraction de groupes individuels

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

Conditions d�arr�et du suivi

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

La contrainte la plus �evidente impos�ee par le r�eseau correspond �a l�absence de
paire permettant de prolonger un groupement arrivant en une primitive P par
un �el�ement vi	 Il s�agit du cas o�u ��vi� ! 	 � �gure �	��� �a droite �	
Ce type de suivi des primitives de proche en proche privil�egie l�extraction de
structures lin�eaires	 Il est donc inutile de poursuivre plus loin un groupement
en cas de boucle	 En e�et� si la boucle se referme sur le point de d�epart du
groupement� il s�agit bien d�une structure circulaire	 Si par contre il se re
ferme plus loin dans le groupe� il s�agit d�une intersection ou d�une jonction�
et le groupement ne poss�ede pas assez d�information globale �a ce niveau pour
d�ecider de poursuivre ou non le suivi	

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

En e�et� pour un parcours fe�� e�� � � � � eng� l��el�ement e� a contribu�e n fois �a
l��etat de e� au cours de l�optimisation	 De m�eme� l��el�ement e� a contribu�e
�n� �� fois en e�� jusqu��a en qui n�apporte qu�une seule contribution en e�	
A�n de tenir compte de cette observation� l�ajout d�une nouvelle primitive
dans un parcours est soumis �a un test de �cr�edibilit�e�	 Ce test repr�esente
en quelque sorte la probabilit�e pour que la contribution apport�ee par et soit
signi�cative pour l��el�ement de d�epart e�	 Le suivi est interrompu lorsque la
cr�edibilit�e devient inf�erieure �a un seuil � proche de � �	

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

�� avec � !
n

�
et t � ��� n�

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

t

1

0 n

p(t) 

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

Analyse des groupes individuels

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

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

Les groupements individuels sont donc insu sants pour extraire �a coup s�ur des
structures coh�erentes� mais ils n�en perdent pas pour autant leur caract�ere saillant	
On peut raisonnablement les consid�erer comme des fragments dont la somme couvre
les structures saillantes de la sc�ene	
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Figure ���� � Exemples de groupements individuels� Ces deux exemples illustrent
des situations de groupements incomplets� Dans la 
gure de droite� le suivi des
�el�ements du r�eseau de saillance est interrompu par le crit�ere de distance� Pass�e
une certaine distance de la cha��ne de d�epart� ajouter de nouveaux �el�ements �a un
parcours n�est plus utile� La 
gure de droite illustre un groupement interrompu
par manque de connexions valides entre cha��nes�

            

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


���
�� S�election des groupements

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

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

� Saillance globale

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

Q�%P �v� v�� !
n��X
k��

Sn�e�k� ��e�k�� #
n��X
k��

Sn�ek� ��ek��

en reprenant les notations de la relation �	�	

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

            

Figure ���� � Exemple de carte de saillance globale pour des cha��nes de pixels�
Ce crit�ere met en valeur les cha��nes appartenant �a des structures r�eguli�eres�
mais attribue �egalement une forte saillance aux cha��nes voisines de cha��nes
saillantes�
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Figure ���� � Exemple de carte d�accumulation pour des cha��nes de pixels� Ce
dernier crit�ere �elimine bien l�e�et de voisinage de la mesure de saillance mais
ignore �egalement certaines cha��nes longues pour lesquelles peu de groupements
ont apport�e leurs votes�

� Accumulation

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

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

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

Dans la pratique� le crit�ere pr�edominant est le seuil d�accumulation	 Ce seuil
permet de couvrir la majeure partie des structures saillantes de la sc�ene	 Les deux
autres crit�eres viennent en compl�ement �a cette premi�ere s�election	 Le cas �ech�eant� il
est parfois n�ecessaire de terminer la s�election par des retouches manuelles	 L�int�er�et
de ces crit�eres est de simpli�er la t�ache de la s�election en la rammenant au choix de
trois seuils au lieu d�une recherche manuelle exhaustive	
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Figure ���� � S�election 
nale des cha��nes servant de point de d�epart au suivi des
�el�ements de connexion � �a gauche � et superposition des groupements � �a droite ��
A partir des ��� cha��nes de contours� �� groupements ont �et�e s�electionn�es�

����� Conclusion et applications

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

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

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

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

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

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

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

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

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

� nmax � Np� longueur maximale admissible pour un groupement	

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

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

Complexit�e	

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

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

Nombre d�it�erations

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

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

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

derni�ere partie de ce chapitre	

��� Application au groupement de pixels

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

��
�� Primitive �pixel�

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

��
�� Voisinage statique

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

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

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

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

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

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

de pixels est un voisinage �a �� �el�ements d�orientation tel que le montre la �gure �	��	
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Figure ���� � Voisinage de pixel �a �� �el�ements d�orientation� Ce voisinage permet
�a la fois des connexions rapproch�ees � voisins � �a � � et plus distantes � voisins
� �a �� ��

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

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

d�orientation fe�� e� � � � � eng �

F�P� e�� !
���
�	

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

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

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

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

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

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

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

� Courbure globale et cocircularit�e� Relations structurelles internes

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

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

C��n !
n��Y
k��

f�ek� ek��� ! exp
�
n��X
k��

��k
�Sk�k��

tan
�k
�

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

C�P� e�� ! C��P� e�� # C��P� e�� �
n��X
i��

�ic � f�ei� ei��� � C��i �����

o�u C��P� e�� repr�esente la courbure locale au point P 	
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Figure ���	 � Notations pour l�estimation de la co�circularit�e entre trois �el�ements
de connexions ek��� ek et ek���

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

��ej��� ej� ej��� !
j sgn��j��� f�ej��� ej� # sgn��j� f�ej � ej��� j

� 'Sj���j��
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Le terme de cocircularit�e globale est alors de la forme �

K�P� e�� ! K��P� e�� #
n��X
i��

�ik � ��ei��� ei� ei��� ������

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

Pj

Pj-1 Pj+1

Ω

ej+1ej

ej-1

(ej, ej+1)

Θ (Pj)

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

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

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

�j !

��
	
�� si Pj est un pixel de contour

�� sinon

Le terme recherch�e est donc �

G�P� e�� ! G��P� e�� #
nX
i��

�ig � �i ������

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

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

*j ! exp
	�Tanj	Pj
��	ej �ej��
j 


Les angles )�ej � ej��� sont pr�ecalcul�es de la mani�ere suivante �

)�ej � ej��� 
 orient�
�������
Pj��� Pj���

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

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

O�P� e�� ! O��P� e�� #
n��X
i��

�io � *i ������

��
�� Mesure de saillance

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

par �

Sn�%P � !

������������
����������	

�c � �Cn�P� v � # Cn�P� v � #Hc�P ��

# �k � �Kn�P� v � #Kn�P� v � #Hk�P ��

# �g � �Gn�P� v � # Gn�P� v � #Hg�P ��

# �o � �On�P� v � #On�P� v � #Ho�P ��

������

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

������������
����������	

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

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

G��P� v � ! �P G��P� v � ! �P

O��P� v � ! *P O��P� v � ! *P

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

*P ! exp	�Tanj	Pj
��	v�v
j 
 ! exp	�Tanj	Pj
��	v�v
j 


Ce qui conduit aux fonctions de correction suivantes �

�P � P

������������
����������	

Hc�P � ! �f�v� v�

Hk�P � ! �

Hg�P � ! ��P

Ho�P � ! �*P

������

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

��
�� Optimisation

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

V

Figure ���� � Paires interdites pour les trois types d��el�ements v du voisinage
d�un pixel� Les �el�ements ej interdits correspondent dans chaque cas �a une valeur
f�v� ej� � �����

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

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

� Initialisation � n ! �

������������
����������	

C��P� v� ! f�v� v�

K��P� v� ! ��v� v� ��v��

G��P� v� ! �P

O��P� v� ! *P

������

� Mise �a jour � n �! �

������������
����������	

Cn���P� v� ! � # �c � f�v� ��v�� � Cn�Pv� ��v��

Kn���P� v� ! ��v� v� ��v�� # �k � Kn�Pv� ��v��

Gn���P� v� ! �P # �g � Gn�Pv� ��v��

On���P� v� ! *P # �o � On�Pv� ��v��

����
�

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

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

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

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

� Suivi

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

Supposons qu�une courbe visuellement importante se termine brutalement en
un point P de l�image	 Les pixels environnant re�coivent une forte contribution
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Figure ���� � D�etection des lignes de cr�ete d�un fragment d�image satellite in�
frarouge�

                        

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

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

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

� S�election

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

Q�%P �v� v�� ! Nr�eels

� #Nvirtuels

� �
nX

k��

Sn�e�k� ��e�k�� #
nX

k��

Sn�ek� ��ek���

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

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

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

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


������ Images synth�etiques

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

RSBdB ! ��� log



BBB�
X
i

X
j

I�i� j��

X
i

X
j

N�i� j��

�
CCCA

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

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

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

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

� Stabilit�e par rapport au bruit

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

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

                        

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

                        

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

            

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

            

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

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

                        

Figure ���� � Ellipse �� � �� pixels avec ��& de bruit � �� it�erations � � sec
� it�eration �� Le nombre d�it�erations inf�erieur au cas pr�ec�edent s�explique par
la pr�esence de pixels de bruit plus nombreux� qui renforcent accidentellement le
parcours de la forme saillante�
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Figure ���� � Cercle et ellipse ���� ��� pixels� avec bruit gaussien

                        

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

                        

Figure ���� � Groupement � �� it�erations � � min � it�eration �
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Figure ���� � Cercle avec bruit directionnel� Les segments orient�es al�eatoirement
perturbent la forme 
nale du groupement� Malgr�e ce d�efaut� celui�ci peut n�ean�
moins servir de centre d�attention pour la recherche d�une forme plus pr�ecise�

            

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

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

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

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

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

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

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

            

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

            

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

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

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

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

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

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

��� Application au groupement de cha��nes

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

����� Primitive �cha��ne�

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

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

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

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

����� Voisinage dynamique

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

� Construction d�un voisinage de cha��nes

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

C

C1

C2

C3

C4

C5

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

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

Cercles concentriques 	

���
�	

d�t� ! �� �t

r�t� ! a � t� t � ��� tmax�
������

C�one de recherche simple 	

���
�	

d�t� ! b � t� t � ��� tmax�

r�t� ! a � t� t � ��� tmax�
������

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

�	
d�t# �� ! b � d�t�� t � ��� �� � � � � tmax� d��� ! �

r�t # �� ! d�t�� t � ��� �� � � � � tmax�
������

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

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

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

���� !
d����

X�X��
��
T� ���� !

d����
X�X��

��
T�

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

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

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

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

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

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

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

M�t� !
�X

i��

ai � ti !� M ��t� ! � � a� � t� # � � a� � t# a�

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

���
�	

M��� ! X� M��� ! X�

M ���� ! T� M ���� ! T�

������

C0

C1
X0

X1

X1

X0

S
0,1

T0

T1

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

Soit� apr�es substitution �

�����
���	

a� ! �� � �M����M���� #M ���� #M ����
a� ! � � �M����M����� � �M �����M ����
a� ! M ����
a� ! M���

������

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

� Cas des jonctions en T

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

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

C

C1

C2

C

C’1

C2

C’2

C’3

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

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

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

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

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

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

F�C� s�� !
���
�	

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

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

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

� Relations structurelles internes

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

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

T �C� s�� !
nX
i��

�i��t � � � j�i���ij � j�i�i��j
�

������

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

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

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

K�C�C�� !

����
��	

min�r�� r��

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

� sinon

������
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C0
C1

X0

X1

X1

X0

-T0

-T1

λ
0,1

λ
1,0

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

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

Soit� pour le terme total �

K�C� s�� !
nX
i��

�i��k �K�Ci� Ci��� ����
�

� In�uences externes

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

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

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

D�C� s�� !
nX
i��

�i��d � �Li�� # Li�

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

C0
C1

X0

X1

T1

λ
0,1

λ
1,0

T0

Θ
0,1

T0

L0

L1

L
0,1

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

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

Soient
��
T� et

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

gulaire entre ces tangentes est not�e �

(��� ! �
d��

T� ����T�� ��

Ce qui conduit au terme d�orientations �

O�C� s�� !
nX
i��

�i��o � ����� �(i���i

�� ������

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

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

����� Mesure de saillance

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

������������
����������	

�t � �T n�C� v � # T n�C� v � #Ht�C��

# �k � �Kn�C� v � #Kn�C� v � #Hk�C��

# �d � �Dn�C� v � #Dn�C� v � #Hd�C��

# �o � �On�C� v � #On�C� v � #Ho�C��

������

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

���
�	

T��C� v � ! ���j����j�j����j
��

K��C� v � ! K�C� v�

D��C� v � !
	L��L�


	L��L��Ls���

O��C� v � ! ����� ����

�
�

��
������

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

Hi�C� ! �� �i � �t� k� d� o�

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

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

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

������������
����������	

T n���C� v� ! T��C� v� # �t � T n�Ci� ��v��

Kn���C� v� ! K��C� v� # �k � Kn�Ci� ��v��

Dn���C� v� ! D��C� v� # �d � Dn�Ci� ��v��

On���C� v� ! O��C� v� # �o � On�Ci� ��v��

������

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

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

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

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

L�%C� !
Pn

k��

q
��I	Pk


�x
�� # ��I	Pk


�x
��

LC �Gmax

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

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

Q�%C�v� v�� ! Lcha�	nes

� # Lliens

� �
n��X
k��

Sn�sk� ��sk�� #
n��X
k��

Sn�sk� ��sk���

����� R�esultats et perspectives

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


�
���� Images synth�etiques

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

�� Impl�ementation en C sur une station de travail Ultra�SPARC et sur PC�



�	�	 Application au groupement de cha��nes ���

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

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

                        

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

            

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

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

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

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

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

            

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

            

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

            

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

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

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

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

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

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

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



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 �	��� page ��
	

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 parcequ�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	



��� Chapitre � � El�ements de repr�esentation et groupements interm�ediaires

P
0

P
2

*

*

P
1
*

∆
0,2

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 � ceuxci
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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 celuici	 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 �

�����
���	

dm � L
�

dm ! Max
Si ��S � S�Si ���

fk������MS� IS�Sikg
�����

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 milieuMS	 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 
�� � Rectication 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

Rectier l�extr�emit�e de S proche de I

si �ES� � Esup� alors

Rectier 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 cidessus	

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 � �
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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
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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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��� Hypoth�eses arcs�

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 darcs �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 cocircularit�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
psychovisuelles 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 celleci	 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�
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�
�

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 celleci 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	



�	�	 Hypoth�eses �arcs� ���

            

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�



��� Chapitre � � El�ements de repr�esentation et groupements interm�ediaires

            

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 ��



�	�	 Hypoth�eses �arcs� ���

��
�� 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 cocirculaires	
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 cocirculaires correspondent aux groupements
des points dominants cpp�� � � � � cpp�	

�	 Compositions d�arcs cocirculaires
Cette hypoth�ese d�arc �etend la pr�ec�edente �a un nombre ind�etermin�e
d�arcs cocirculaires	 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 cocirculaires
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 cocirculaires	

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
cocirculaires	 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 cocircularit�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 cocirculaires 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	

�JacotDescombes 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� ceuxci 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	



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�eovision� 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 cellesci	
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�aJ�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	 Ceuxci
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 quasiexhaustive� 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 cocirculaires 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

j k�����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� cellesci 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�
m #

dS�
m

�

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	 Celleci 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
�JacotDescombes 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 � � ! ��
�

et � ! �
�
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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	 Cellesci 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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J

Jv1

Jv2

Jv3

Jv4

Jv5

Jv6

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� etM�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	



�	�	 Mise en correspondance de jonctions ��


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 celuici 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	



��� Chapitre � � Groupements de haut niveau et mise en correspondance

J

L

Jv1

Lv1

Image 1

Image 2

?

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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J

L

Jv1

L1

Image 1

Image 2

?

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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Chapitre 	

Conclusion

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

lign�e les di��erentes sources d�ambiguit�es qui font de la vision par ordinateur un
probl�eme d�une extraordinaire complexit�e	 En particulier� nous nous sommes in
t�eress�es aux probl�emes que pose l�interpr�etation de sc�enes de contours ainsi qu��a
di��erentes approches propos�ees en vision arti�cielle pour traiter ce type de sc�enes	
Le choix des contours comme support de notre travail est d�elib�er�e	 Le propos

n�est pas de r�eduire l�analyse d�images aux seuls contours	 Ce choix doit �etre plac�e
dans un contexte plus g�en�eral d�un syst�eme de vision par ordinateur qui mettrait
en commun les r�esultats d�analyse d�images selon divers indices visuels� dont les
contours	
En�n� nous avons �etudi�e le r�ole du groupement perceptuel pour r�eduire la com

plexit�e de cette t�ache et nous avons conclu par la proposition d�une m�ethodologie
de structuration progressive des contours	 A�n de faire face aux nombreuses sources
d�ambiguit�e pos�ees par la d�etection de contours avec un minimum d�hypoth�eses sur
le type de sc�ene observ�ee� nous proposons une analyse qualitative des contours de
l�image	 L�utilisation de principes de groupement perceptuel permet de repousser le
plus loin possible dans la cha��ne de traitements l�intervention de m�ethodes d�analyse
pr�ecises� plus sensibles aux erreurs de d�etection	
Une premi�ere phase d�etecte les structures curvilignes les plus r�eguli�eres �a l�aide

de r�eseaux de saillances	 Il s�agit de d�e�nir des crit�eres de r�egularit�e pour des grou
pements possibles entre �el�ements de contour� de mettre en valeur les structures les
plus r�eguli�eres a�n d�en extraire les principaux groupements	 En plus d�apporter une
approche g�en�erique pour ce type d�optimisation� notre contribution �a ce niveau de
traitement inclus un nouveau formalisme pour �evaluer la r�egularit�e d�un groupement�
un algorithme di��erent pour assurer la convergence du r�eseau vers des structures
stables et un ensemble d�heuristiques pour l�extraction des meilleurs groupements
apr�es optimisation	
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Les groupements saillants ainsi d�etect�es jouent un r�ole de centre d�attention pour
l�extraction d��el�ements visuels repr�esentatifs des contours de l�image	 Ils permettent
ainsi de r�eduire la complexit�e en ne conservant que les hypoth�eses les plus r�eguli�eres	
Notre approche est hi�erarchique et modulaire	 Les �el�ements visuels sont extraits
progressivement� sous forme d�hypoth�eses de groupements de plus en plus complexes	

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

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

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

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

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

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

breuses� pourraient �etre r�eduites en validant les hypoth�eses �nales d�appariement �a
l�aide des voisinages de chaque jonction	
En�n� la limitation la plus r�ecurrente vient de l�implantation ellem�eme	 Le grand

nombre d�hypoth�eses entra��ne des besoins en ressources m�emoires encore trop im
portantes et limite les performances en temps de calculs	 Une implantation plus
e cace �a l�aide de techniques adapt�ees �a de grands nombres d�hypoth�eses� comme
des m�ethodes d�indexation par exemple� pourrait r�esoudre ce probl�eme	
Ces observations permettent de d�egager deux axes de recherche principaux pour

prolonger notre travail	 Les hypoth�eses d��el�ements visuels peuvent �etre valid�ees et
ajust�ees pr�ecis�ement en servant de point de d�epart �a des m�ethodes pr�ecises selon un
cycle de pr�edictionv�eri�cation	 A l�inverse� elles peuvent �etre directement group�ees
selon des r�egles plus complexes � parall�elisme� sym�etrie� similarit�e� convexit�e � et
formuler ainsi des hypoth�eses de plus en plus structur�ees	
A plus long terme� l�objectif d�un tel syst�eme est bien entendu une coop�eration

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

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

R�eseaux de saillance de Shashua

et Ullman

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

A�� Mesures de saillance structurelle

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

A���� Optimisation combinatoire

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

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

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

�Etant donn�es des points de contours dans l�image et connaissant le gradient
en chaque point� quels sont les points par lesquels passent des courbes saillantes
dans l�image��
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Il s�agit donc de mesurer la saillance de points de contours sous forme d�une
classi�cation binaire entre les points des structures lin�eaires et les points de
perturbations	 Deux crit�eres de s�election sont choisis pour �evaluer l�apparte
nance possible de deux points de contours �a une structure courbe	

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

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

�i # �j ! 

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

ccocircij ! ��� '
�
ij

"�
� � exp��'

�
ij

k
�

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

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

cproxij ! exp�� d�ij
���d
�

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

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

Ecocirc !
NX
i��

si � xi !
NX
i��

�
NX
j��

ccocircij � cproxij � xj� � xi

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

Emax ! �
NX
i��

xi�
�

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Une forme analytique de ce type de champ peut �etre d�e�nie par �

EF �x� y� !

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

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

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

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

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

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

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

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

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

            

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

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

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

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

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

            

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

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

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

Comme la plupart des autres mesures de saillance� celleci concerne le grou
pement de pixels de contours selon des courbes visuellement importantes tout en
�eliminant les pixels de bruit	 Elle s�applique donc �a une image de d�etection de con
tours	

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

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

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

v e2

e3

e4

v

e-2

e-3

e-4

P1 P2

P3

P4
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v2v3
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v6 v7

v8

N1

N2N3N4
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(a) (b)

P

Pixel "virtuel"

Pixel "réel"   

Pixels de la courbe traversant P.

Voisins de P.

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

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

A���� Mesure de saillance

Shashua et Ullman d�e�nissent une mesure de saillance qui doit favoriser la forma
tion de courbes longues et uniformes� r�epondant �a des crit�eres visuels	 Cette mesure
doit de plus se conformer �a l�algorithme d�optimisation choisi	
Dans un premier temps� ils d�erivent une fonction de qualit�e �a partir de crit�eres

de courbures et de longueurs	 Ces crit�eres doivent r�ecompenser les courbes lisses�
pr�esentant peu de discontinuit�es	 Cette fonction de qualit�e est ensuite exprim�ee sous
une forme adapt�ee �a la m�ethode d�optimisation	
Ils distinguent de plus deux types de saillances	 D�une part� la saillance d�un �el�e

ment d�orientation v est d�e�nie comme la valeur maximale des qualit�es des courbes
partant de P dans la direction de v	 L�ensemble des courbes possibles de longueur
N partant de P dans la direction de v est not�e �N �v�	 On peut remarquer que ���v��
not�e ��v�� correspond aux �el�ements voisins du pixel Pv� �a l�exception de l��el�ement v	
D�autre part� la saillance d�un pixel est d�e�nie comme la valeur maximale des

saillances des courbes traversant ce pixel	 C�est cette valeur qui est utilis�ee pour
constituer une carte de saillance de l�image	

A������ Fonction de qualit�e

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

Longueur

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

���j ! �g��j � avec � � �

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

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

NX
j��

�j � ���j

avec �



��


�j !

��
	
�� si ej est r�eel

�� si ej est virtuel

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

Courbure

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

C��j ! e
�
R ej
e�

��	s
ds

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

Cette mesure est born�ee� et inversement li�ee �a la courbure de la courbe	 Elle
vaut en e�et � pour une ligne droite et d�ecro��t vers � lorsque la courbure
globale tend vers l�in�ni	
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∆ S =  ||ek || + ||ek+1||

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

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

Kk�k�� !
��ktan

�k
�

's

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

C��j !
j��Y
k��

f�ek� ek��� ! exp
�
j��X
k��

Kk�k��

�A���

avec �

f�ek� ek��� ! e�Kk�k��

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

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

F��N �P� v�� !
NX
j��

�j � ���j � C��j �A���

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

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

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

�N�v� ! Max
ek��	v


F �P� v� �N���ek��

La fonction F est d�e�nie �a partir de �N�� et de constantes repr�esentant la sail
lance propre des pixels P et Pv	 On peut consid�erer que �N���ek� repr�esente la
contribution de l��el�ement ek pour la saillance du pixel P 	
A�n de calculer cette valeur maximale sans avoir �a parcourir exhaustivement

l�ensemble des courbes possibles partant de P dans la direction de v� Shashua et
Ullman d�e�nissent une certaine classe de fonctions� dites fonctions extensibles� par
la propri�et�e suivante	
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Figure A�
 � L��el�ement d�orientation relie les pixels P et Pv� La saillance du
meilleur chemin de longueur N partant du pixel P dans la direction de v� est
une fonction de la saillance du meilleur chemin de longueur N � � partant du
pixel Pv dans la direction de ek � ��v��

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

Max
�N 	ei


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


���ei� Max
�N��	ei��


�N���ei��� � � � � ei�N �� �A���

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

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

Ce qui donne� par r�ecursivit�e �

�N�v� ! �v # �v Max
ek��	v


ff�v� ek��N���ek�g

D�e�nie ainsi� �N �v� repr�esente bien la meilleure saillance parmi les courbes pos
sibles partant de P dans la direction de v	
On peut d�e�nir de m�eme la saillance �N�v� du brin oppos�e	 La mesure de sail

lance �a optimiser est donc la somme de ces deux mesures lat�erales	

*N�v� v� ! �N�v� # �N�v�

Cette forme r�ecursive ne demande que des calculs locaux �a chaque pixel	 L�aspect
global intervient dans la contribution de chaque voisin au calcul de la valeur de
saillance	
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A���
 Optimisation r�ecursive

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


v 	 Cette variable repr�esente la saillance de
la meilleure courbe de longueur n partant de P dans la direction v	
La variable d��etat est initialis�ee par la saillance locale de l��el�ement v �

S	�

v ! �v

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

i

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

S	n��

v ! �v # �v � Max

ek��	v

ff�v� ek�S	n


ek
g �A���

L��el�ement ek choisi est celui qui contribue le plus �a l��etat de v pour une it�eration
donn�ee	
En�n� une courbe traversant P par les directions v et v� donne �a ce pixel la

saillance �

*	n��
��n���P� v�� ! S	n��

v # S

	n��

v

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

mesures de saillance des courbes traversant P � soit �

S�P � ! Max
vi�V	P 


*�%�P� vi� vi�� �A���

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

A���� Extraction des structures saillantes

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

privil�egi�ees selon la paire d��el�ements de son voisinage qui pr�esente la plus forte
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saillance	 Le suivi des paires d��el�ements� dans chaque direction� permet ainsi de
combler les discontinuit�es	 Plusieurs conditions d�arr�et au suivi sont envisageables�
comme par exemple la pr�esence d�un cycle ou bien la sortie des limites de l�image	
L�optimisation assure l�existence d�une courbe optimale passant par chaque pixel

de l�image	 L�ensemble des groupements possibles dans l�image est donc r�eduit �a
une seule courbe par pixel	 En pratique� les pixels de contours pr�esentant une forte
saillance constituent des points de d�epart su sants pour la reconstitution des grou
pements	
Malgr�e une r�eduction consid�erable de l�espace de recherche� l�optimisation par

r�eseau de saillance ne r�esout pas le probl�eme de l�extraction de groupements signi
�catifs �a partir de leur r�eseau de saillance	 En e�et� les pixels situ�es le long d�une
structure courbe sont autant de points de d�eparts pour des groupements de saillance
semblable	 Il en est de m�eme pour tout point de bruit imm�ediatement voisin d�un
contour saillant	
Dans �Shashua et Ullman� ����� � les auteurs apportent un d�ebut de solution

en recherchant des groupements optimaux sous la forme d�un ensemble de parcours
disjoints dans le r�eseau d��el�ements connect�es	 Ils d�emontrent en particulier comment
obtenir cette partition en choisissant soigneusement les paires de voisins d�e�nies
autour de chaque pixel	
En optimisant la saillance sur toutes les courbes possibles traversant chaque

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


v est initialis�ee pour chaque �el�ement d�orientation �

F 	�

v ! �v

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

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

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

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

f�v� ek�F
	n

ek

! Max
ej���	v


ff�v� ej�F 	n

ej
g

La contribution pour la mise �a jour est alors �

F 	n��

v ! �v # �v � ff�v� ek�F 	n


ek
g

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


v soient
su samment proches des saillances optimales S	n


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

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

A���� Discussion

La m�ethode propos�ee par Shashua et Ullman est int�eressante et originale �a plu
sieurs points de vues	
Le r�eseau de saillance r�eduit la complexit�e du probl�eme de groupement �a une

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

ments de contours et les �el�ements virtuels� permet de fermer les discontinuit�es des
contours	 Une cons�equence int�eressante de cette optimisation est la d�etection� en
chaque point de l�image� de directions privil�egi�ees issues de contributions globales
des �el�ements environnants	 Ces directions permettent de guider la reconstitution de
groupements par simple suivi de proche en proche	
Il est int�eressant de remarquer ici que le r�esultat de cette optimisation est tr�es

proche de celui obtenu avec la mesure globale de Guy et Medioni	 En plus d�une
valeur de saillance structurelle� chaque point de l�image se retrouve associ�e �a un en
semble de vecteurs� correspondant aux in�uences des points environnants	 La princi
pale di��erence entre les deux m�ethodes r�eside dans la discr�etisation des orientations
d�in�uence et le mode de calcul de cellesci	 L�approche de Guy et Medioni demande
un vote de la part de tous les pixels� alors que l�optimisation de Shashua et Ullman
ne tient compte que de calculs locaux propag�es globalement	
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A���	�� Applications des r�eseaux de saillance

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

H	n��

v ! �v # �v � Max

ek��	v

f��v� ek � el�H	n


ek
g

La fonction l�v� ek � el� est similaire �a f�v� ek� �a ceci pr�es que l�angle �k est ici
une di��erence sur trois orientations successives	 La comparaison des deux mesures
donne des r�esultats similaires	
Ils proposent �egalement de lisser les groupements en cours d�optimisation en

ajustant la position des sommets du r�eseau	 On pourra se reporter �a �Shashua� �����
pour plus de d�etails sur la m�ethode et ses applications	
Parmi les applications des r�eseaux de saillance �a d�autres types de probl�emes�

on peut citer �SubiranaVilanova et Sung� ����� avec une extension de la m�ethode
�a la d�e�nition de squelettes de r�egions saillantes et �Merlet et Zerubia� ����� avec
une approche semblable adapt�ee �a la recherche de structures courbes sur des images
satellites	

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

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

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

Choix du voisinage

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

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

Mesure de saillance structurelle

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

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

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

Reconstitution des groupements

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

De nombreux probl�emes apparaissent lorsque cette m�ethode est appliqu�ee �a
des sc�enes contenant plusieurs structures d�int�er�et	 Le suivi des meilleures
connexions n�est pas su sant pour extraire des structures coh�erentes depuis
les contours de la sc�ene	 En particulier� le suivi d�un groupement optimis�e peut
ais�ement �sauter� d�une structure �a l�autre en cas de jonctions� d�occlusions
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ou bien de structures saillantes parall�eles � �gure A	�� �	 Cette m�ethode est
donc plus adapt�ee �a la d�etection de �la� meilleure structure	
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Figure A��� � En cas d��el�ements de connexion virtuels� la courbure locale ne doit
pas �etre ignor�ee� En multipliant les termes de saillance� les �el�ements virtuels e�
et e� apportent ici une contribution nulle ��� ! �� ! � � en P alors que pour
% � %� est d��evidence un meilleur groupement que %��

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

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

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

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

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



Annexe B

R�esultats compl�ementaires

            

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

            

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

            

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

            

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


            

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

            

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

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

            

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

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

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

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

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

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


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

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

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

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

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

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

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

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

�	� Exemple de d�etection de contours � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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



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

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



�
�

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

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

�	� Groupement par fermeture � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

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

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

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

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

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

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

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

�	� Exemple de groupement de primitives compatibles dans un r�eseau
localement connect�e	 Le groupement traverse P selon les �directions�
des �el�ements v ! e� et v ! e��	 La mesure de saillance pour P est la
qualit�e maximale des groupements possibles traversant P selon deux
de ses voisins	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���



���

�	� Exemple d�une primitive P et de � �el�ements de connexion	 La largeur
des connexions correspond �a la saillance de la courbe partant de P
dans la direction de l��el�ement	 Ici� v� est l��el�ement le plus saillant� et
v� le moins saillant	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

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

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

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

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

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

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

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


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


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



���

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

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

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

�	�
 Notations pour l�estimation de la cocircularit�e entre trois �el�ements
de connexions ek��� ek et ek��	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

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

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

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

des pixels de lignes de cr�ete	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
�	�� Ellipse ����� pixels avec �& de bruit	 Image d�intensit�e et �evaluation

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

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

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

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

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

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

�	�� Ellipse �� � �� pixels avec �& de bruit  �� it�erations � �� sec ,
it�eration � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

�	�� Ellipse �� � �� pixels avec ��& de bruit  �� it�erations � �� sec ,
it�eration � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

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

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



���

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

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

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


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


�	�� Image SPOT ���� ��� pixels  D�etection de r�eseau �n � � � � � � � � ���
�	�
 D�etection de routes  Extraction de �� groupements saillants  ��

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

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

par les s�equences �C� v� C�� e�� C�� � � � � C�� e�� et �C� v� C��� e���	 � � � ���
�	�� C�one de recherche pour la construction du voisinage de la cha��ne C	

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

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

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

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


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

�	�� Mesures de longueurs et d�orientation entre deux cha��nes et leur con
nexion	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

�	�
 Chaines de d�epart � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
�	�� Graphe de connexions et S�election automatique des � meilleurs groupes

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

t�eres de s�election	 � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���



���

�	�� Image SPOT ���� ��� pixels  D�etection de r�eseau �n  ��� cha��nes ��

�	�� D�etection de routes  Extraction de � groupements saillants  �� it�e

rations � ��� sec , it�eration � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ��

�	�� Cath�edrale ���� ��� pixels  D�etection de contours � � � � � � � � � ���
�	�� ��� cha��nes saillantes sur ���
 cha��nes  �� it�erations � ��� sec , it�e

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

ration � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���

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

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

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

p
! � et �

p
! ��	 Les seg

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

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

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

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

�	� Groupement de segments pour les �ecarts �
p
! � et �

p
! � � � � � � � �



�	�� Groupement de segments pour les �ecarts �
p
! � et �

p
! �� � � � � � �



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

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

p
! � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

�	�� Groupement  �� segments  �
p
! � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

�	�� Groupement  �
 segments  �
p
! �� � � � � � � � � � � � � � � � � � � �
�

�	�� T�el�ephone � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � � ���
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R�esum�e

Une d�enition possible pour la vision par ordinateur est l��elaboration automatique de
raisonnements �a partir d�images �a l�aide d�ordinateurs� Dans ce contexte� �etablir une ou
plusieurs repr�esentations �a partir de l�image d�une sc�ene joue un r�ole fondamental�

Le syst�eme visuel humain pr�esente de nombreux m�ecanismes dont le r�ole est de guider
en permanence la perception dans un %ot continu d�informations visuelles� A un niveau
psychologique le groupement perceptuel d�esigne la facult�e� d�emontr�ee par la vision hu�
maine� �a organiser certains �el�ements visuels en groupes perceptuellement signicatifs�

Notre travail se place dans le contexte d�une utilisation de groupement perceptuel
en vision articielle an de rendre compte de la structure d�une image �a partir de ses
contours� Nous proposons une approche r�ecursive pour extraire les �el�ements visuels les
plus importants et fournir une base de repr�esentation pour des processus de haut niveau

d�interpr�etation�

Nous montrons nalement comment ces �el�ements perceptuels de repr�esentation per�
mettent de d�enir des candidats �a la mise en correspondance de deux images� Des r�esultats

sur des images synth�etiques et sur des sc�enes r�eelles illustrent l�int�er�et de notre approche�

Mots�Cl�es � Vision par ordinateur� groupement perceptuel� analyse de sc�enes� d�etection
de courbes� repr�esentation hi�erarchique� mise en correspondance� optimisation combina�

toire� programmation dynamique� saillance structurelle�

Abstract

A possible denition for Computer Vision is the automatic inference of decisions from

pictures with the help of computers� In this context� extracting one or many representations

from the image of a scene plays a fundamental role�
Human Vision shows the existence of numerous mechanisms� the purpose of which is to

continuously guide perception through the constant %ow of visual information� At a psy�

chological level� more di�cult to express in computational terms� one possible contribution
to Computer Vision comes from Perceptual Grouping�

The work described in this manuscript uses the perspective of perceptual grouping to
structure images into signicant visual elements� We propose a progressive approach to

extract visually important features from the contours of an image and give useful elements
of representation of the scene for a higher recognition process�

We nally show how these visual elements can be used for the detection and matching
of junctions between two images� Various results on synthetic and real images conrm the

relevance of our approach�

Keywords � Computer vision� perceptual grouping� scene representation� curve detec�

tion� hierarchical representation� feature matching� combinatorial optimization� dynamic

programming� hierarchical representation� structural saliency�


