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Introduction

“On aura compris qu’il n'y a pas d’un coté I'Image, matériau 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'expérience. L image tire son sens du regard, comme l'écrit de la lecture,
et ce sens n'est pas spéculatif mais pratique.”

“Vie et mort de I'image” - Régis Debray [Debray, 1992]

Figure 0.1 - Marché d’esclaves avec buste invisible de Voltaire - Salvador Dali
Marché d’esclaves avec buste invisible de Voltaire - 1940 - Salvador Dali Museum,
San Petersburg, Floride



La perception des objets d'une scene, en particulier leur forme, est 1'un des
problemes fondamentaux de la vision par ordinateur. L’acquisition d’images mono-
culaires reste la méthode la plus économique pour percevoir une scene. Mais elle est
également source de nombreux problemes mal posés, liés aux ambiguités créées par
la projection de la scene sur I'image. En d’autres termes, une image seule ne contient
pas assez d’informations pour une interprétation complete et sans ambiguité de la
scene représentée.

Pourtant, la vision humaine démontre I’existence de mécanismes robustes pour
la perception de structures en trois dimensions, meéme lorsque la scéne est percue
a partir d’'une simple image. Le systeme visuel humain présente en particulier de
nombreux mécanismes dont le role est de guider en permanence la perception dans
un flot continu d’informations visuelles. Un certain nombre de ces mécanismes ont
été appliqués a la vision par ordinateur. Inspirés de la vision naturelle, l'utilisation de
vues multiples, de focus d’attention ou encore de rétine artificielle a résolution polaire
ont montré leur intérét pour résoudre certaines ambiguités de la recherche visuelle.
D’autre part, des théories issues de la psychologie de la perception, fournissent des
contributions importantes. C’est le cas, en particulier, du groupement perceptuel.

Le groupement perceptuel désigne la faculté de la vision humaine a organiser
certains éléments visuels en groupes significatifs. Ce phénomene se produit de fa-
con spontanée, avant toute interprétation du contenu de la scene observée. Des
expériences psycho-visuelles simples montrent clairement 'importance de certaines
relations, telles que la proximité, la fermeture, la continuité ou la symétrie, lors de
ces groupements.

L’organisation perceptuelle a, depuis une vingtaine d’années, fait I’'objet de nom-
breuses recherches en vision par ordinateur. Ce probleme combinatoire complexe est
le plus souvent exprimé comme le groupement d’attributs détectés dans I'image se-
lon des structures régulieres plus complexes. Contrairement aux méthodes classiques
d’analyse d’images, ce type d’approche met 1'accent sur des criteres qualitatifs et
génériques, au lieu de rechercher des modeles mathématiques précis. Finalement,
ces groupements sont utilisés 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 intéressés au role que peut jouer
le groupement perceptuel dans la perception des contours des objets d'une scene.
Plus précisément, 1'objectif de cette these est d’extraire, a partir d'une détection
de contours, les éléments caractéristiques des principales structures curvilignes de
la scene. Il s’agit donc, dans un premier temps, de définir des criteres de qualité
permettant de mettre en valeur les contours les plus saillants de I'image. Ces contours
dominants servent de point de départ a 'extraction des éléments caractéristiques de
la scene.

Nous proposons une approche hiérarchique pour extraire les éléments visuels les
plus importants et fournir un ensemble d’hypotheses fortes pour des processus de
haut niveau d’interprétation.



Cette méthode procede en trois niveaux d’organisation. Un niveau de groupe-
ments élémentaires organise d’abord les éléments de contours en chaines perceptuel-
lement importantes. Le role de cette étape est de réduire la complexité des niveaux
suivants en estimant de maniere robuste I'importance structurelle des éléments de
contours. Le niveau suivant recherche des groupements intermédiaires tels que des
segments, des courbes simples ou des points d’intéret. Ces éléments de représenta-
tion sont extraits a partir des chaines groupées précédemment. Finalement, ceux-ci
sont organisés selon des groupements de haut niveau dans une application de mise
en correspondance structurelle de jonctions entre deux images.

Nos principales contributions sont 'apport d’un nouveau formalisme générique
pour la construction et 'optimisation de réseaux d’éléments visuels localement con-
nectés, I'utilisation de ce type de réseau pour extraire les contours les plus réguliers,
une méthodologie de groupement hiérarchique de ces éléments visuels en hypotheses
de structures plus complexes, et enfin, I'utilisation de ces structures pour la mise en
correspondance de jonctions entre deux images.

Ce mémoire de these est divisé en deux parties. La premiere, théorique, est
consacrée a la perception visuelle et au role que joue le groupement perceptuel en
vision par ordinateur. Cette partie couvre 'ensemble des problemes, théoriques et
pratiques, que posent 1'utilisation des contours pour ’analyse d’'image.

— Chapitre 1: Vision naturelle et artificielle

Nous posons dans ce chapitre la problématique de la vision par ordinateur.
Afin de situer le contexte de notre travail, nous présentons les principales mé-

thodologies appliquées en vision artificielle, en commencant par les différentes
théories de la perception visuelle dont elles sont issues.

— Chapitre 2 : Interprétation des scenes de contours

Apres avoir défini le contexte de notre travail, nous abordons dans ce chapitre
la question des différentes représentations de 'environnement visuel. Le choix
des contours comme élément de base de représentation est ensuite justifié. La
problématique de la détection et la modélisation des contours, ainsi que leur
role en vision par ordinateur sont abordés en détail dans ce chapitre.

— Chapitre 3 : Groupement perceptuel en vision par ordinateur

Ce chapitre est consacré 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 maniere dont ces
principes ont été appliqués a la vision par ordinateur. Enfin, en guise de con-
clusion a cette premiere partie, nous exposons les principes de notre approche
en regard de ces problemes et des travaux antérieurs.

La seconde partie de ce mémoire concerne le travail effectivement réalisé au cours
de cette these. Elle est divisée en trois chapitres, correspondant aux trois niveaux
d’organisation perceptuelle de notre méthode.



— Chapitre 4 : Saillance structurelle et groupements élémentaires

Dans ce chapitre, nous abordons le premier niveau de groupement de notre
approche. Il s’applique des la détection de contours. Sa fonction est de faire
ressortir les structures linéaires importantes présentes dans l'image de con-
tours et de produire un ensemble de chaines, ou groupements, correspondant
a ces structures. Ces groupements servent de point de départ a l'extraction
d’éléments de représentation réalisée aux niveaux suivants, en réduisant ainsi
la complexité de la recherche visuelle aux seules structures d’intéret de I'image.

Chapitre 5 : Eléments de représentation et groupements intermédiaires

Nous montrons dans ce chapitre comment extraire de ces groupements élé-
mentaires, un ensemble d’hypotheses géométriques utiles aux niveaux supé-
rieurs de traitement. Dans un premier temps, nous présentons les principes
de notre méthode de structuration hiérarchique, issus de l'analyse des grou-
pements élémentaires. Cette méthode est ensuite détaillée pour chaque type
d’hypothese géométrique envisagée et illustrée par une application a différentes
scenes réelles.

— Chapitre 6 : Mise en correspondance structurelle

Les éléments visuels extraits a partir des groupements précédents peuvent
etre comparés a un croquis sommaire des formes saillantes de la scene. Nous
montrons dans ce chapitre comment établir des relations structurelles plus
complexes a partir de ces éléments visuels afin de mettre en correspondance
des structures issues de deux scenes. Nous illustrons enfin ce dernier niveau de
groupement par une méthode de mise en correspondance de jonctions.

En conclusion, nous récapitulons enfin les principales contributions de notre ap-
proche, les améliorations a apporter et les perspectives ouvertes par cette these.



Premiere partie

Perception de structures
curvilignes en vision par
ordinateur






Chapitre 1

Vision naturelle et artificielle

Nous posons dans ce chapitre la probléematique de la vision par ordinateur. Afin
de situer le contexte de notre travail, nous présentons les principales méthodologies
appliquées en wvision artificielle, en commencant par les différentes théories de la
perception visuelle dont elles sont issues.

1.1 Problématique de la vision par ordinateur

La vision par ordinateur concerne l'aspect algorithmique de la perception vi-
suelle, depuis 1'acquisition a l'interprétation d’images. Elle partage le domaine de la
“vision artificielle” ( par opposition a “vision biologique” ) avec la vision industrielle,
plus préoccupée par la conception matérielle de systemes visuels. C’est, dans le do-
maine de la perception visuelle, la discipline la plus récente du fait de I’évolution de
la puissance de calcul des ordinateurs.

Ses buts fondamentaux sont de comprendre les mécanismes de la vision afin de
construire des systemes de vision artificielle dont les performances sont au moins
semblables a celles de la vision humaine. Les domaines de compétence qu’elle couvre
vont du traitement du signal a l'intelligence artificielle en passant par 'imagerie
(traitement des images ).

Pourtant, on est encore tres loin de comprendre la vision animale, encore moins la
vision humaine. L'idée d'une définition de vision “générale” reste encore inaccessible.
En I’absence de définition valable, on pourrait dire que la vision générale est celle
dont nous faisons I’expérience, la notre. En général, c¢’est la vision humaine qui sert de
référence, de modele pour évaluer les performances d’un systeme visuel. Mais alors,
elle constitue une référence nécessairement limitée de par ses capacités. La vision
humaine est adaptative et rapide, mais elle n’est pas pour autant completement
générale. Contrairement a certains animaux, elle est peu efficace dans 1'obscurité
ou sous l'eau. Elle ne percoit qu'un nombre limité de fréquences lumineuses, et
ne permet pas de donner une mesure précise des volumes ou des couleurs. Elle ne
permet méme pas de distinguer une image de son reflet dans un miroir. Il faut
garder ces remarques a l'esprit pour éviter des querelles inutiles pour de simples
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questions de définitions. On pourrait préférer au terme de “vision générale” le terme
de “vision naturelle” [Tarr et Black, 1994b] . Fabriquer un systeme visuel artificiel
pose un certain nombre de questions fondamentales dont la plupart n’ont pas encore
été tranchées.

Nous venons de le rappeler, la vision humaine, malgré son efficacité, est tout
de méme limitée. Un systeme visuel artificiel doit il alors se comporter comme la
vision humaine? Ne doit il pas plutot apporter des facultés différentes de la vision
humaine? La vision humaine sert de référence dans la plupart des situations car nous
en faisons 'expérience en permanence. On peut toujours faire l'objection qu’il est
inutile d’essayer de comprendre d’autres systemes visuels tant que nous ne maitri-
sons pas completement le fonctionnement du notre. Pourtant, des systemes visuels
radicalement différents tels que celui des insectes ou des animaux pourraient non
seulement apporter des éléments de solutions a certains de nos problemes, mais ils
pourraient aussi etre riches en enseignements sur notre propre systeme. En effet,
malgré leurs différences apparentes, existe-t-il des mécanismes communs a la vision
stéréoscopique humaine, la vision en “facettes” des abeilles ou celle, globale, des
caméléons?

Cette question en appelle d’autres, plus précises, sur les mécanismes de la vision
naturelle. Peut-on définir des modules distincts? ( vision, raisonnement, apprentis-
sage, mémoire, interprétation, décision, action ) ou bien ces modules font-ils partie
d'un systeme complexe ? La vision est-elle dissociée de laction? ou en d’autres
termes, “voir” a-t-il un sens indépendant de toute autre tache? ou encore plus gé-
néralement, la vision est-elle un processus actif? ou bien passif? Comme nous le
verrons plus loin, la recherche d’une réponse a ces questions a donné lieu a des
approches différentes du phénomene de la vision [Aloimonos, 1994] .

Pour en revenir au probleme de la vision par ordinateur, nous devons considérer
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 représentation vis a vis
de la machine. Quelle sorte d'information extraire depuis les images? Apres tout,
I'expérience visuelle est faite de textures, couleurs, formes, mouvements, percus tous
a la fois par le méme moyen. Une modélisation de la vision doit tenir compte de
tous ces aspects.

Pour citer Y. Aloimonos:

“Le probleme fondamental d’un systeme wvisuel est de déterminer quelle infor-
mation doit étre utilisée dans tmage, et quelle doit étre la représentation la plus
adaptée pour que la relation entre le systeme et son environnement soit la plus effi-
cace possible.”

ey

Est-ce que cette information doit étre décrite sous la forme d’un langage? Doit-
elle etre assez générique pour étre manipulée par un grand nombre de taches? ou
doit-elle étre spécialisée et adaptée a chaque type de tache? Quelle sorte de des-
cription produire a partir d'une scene? un modele 3D 7 une description symbolique?
[Ramesh, 1994] [Brown, 1994] .
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Toutes ces questions nécessitent d’élargir le sujet en apportant des précisions
sur les différentes facons d’aborder la Vision ainsi que les principales théories qui
ont permis d’éclairer certains aspects de la perception visuelle utiles en vision par
ordinateur.

1.2 Théories de la perception visuelle

L’é¢tude du probleme de la vision a donné lieu a de nombreuses approches, sépa-
rées pour des raisons historiques et pour différentes interprétations du fonctionne-
ment de la vision naturelle, qu’elle soit humaine ou bien animale. Le domaine de la
“vision” concerne des chercheurs aussi variés que des psychologues, des biologistes,
des neuro-biologistes, des ingénieurs, des informaticiens ou mathématiciens.

En laissant de coté 'aspect philosophique, nous pouvons dégager trois familles
d’approches [Trivedi et Rosenfeld, 1989) :

— L’approche psycho-visuelle, la plus ancienne car attachée aux aspects psycho-
logiques de la perception visuelle.

— L’approche analytique, qui cherche a comprendre comment fonctionnent les
mécanismes sensoriels et neuronaux de la vision a un niveau biologique. C’est
le cas, en particulier, des théories neuro-physiologiques.

— L’approche calculatoire, qui traite des problemes algorithmiques de 1'acquisi-
tion, du traitement et de l'interprétation des informations visuelles. Il s’agit
des théories engendrées par la vision par ordinateur.

Les différentes approches de la vision par ordinateur doivent beaucoup aux théo-
ries développées depuis plus d'un siecle par les neuro-physiologistes et les psycho-
logues. Elles subissent également les influences millénaires de courants de pensées
scientifiques et philosophiques. Donner une vue d’ensemble de ces différentes théories
est donc nécessaire afin de replacer la vision par ordinateur dans son contexte.

1.2.1 Comment définir la vision?

Etant notre sens le plus développé. la Vision a entretenu l'intéréet de générations
de philosophes, en particulier sur le rapport qu’elle tisse entre la perception et le
réel. Voir a été longtemps synonyme de Connaissance. Pour Aristote, “voir” signifie
connaitre 'emplacement des choses par l'intermédiaire de la vue. Pourtant, dans
son “Discours de la Méthode”, Descartes accorde du crédit “aux objets visibles mais
a condition de les construire avec ordre et mesure, et de bien poser ses équations.”
C’est la séparation entre l'esprit et la matiere. Dans ce contexte, si notre esprit est
essentiellement différent de la matiere, alors nous ne pouvons pas connaitre le monde
matériel directement. Nous ne percevons le monde qu’au travers de sensations qui
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nous servent de représentations. Bien avant lui, Platon tenait un discours encore
plus extréme. Dans “I’Allégorie de la caverne” | il fait la distinction entre les Idées,
objets d’intelligence, et leur matérialisation, 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” suggere une existence indépendante de toute perception.

Enfin, sans aller trop loin dans les débats philosophiques sur les rapports entre
la perception visuelle et la réalité, 'importance de la vision a aussi son revers en se
changeant en dépendance. Interpréter ce que nous voyons nécessite de plus en plus
de précautions tant il est facile de manipuler ou de trop dépendre des images. C’est
particulierement vrai lorsqu’il s’agit de scenes inaccessibles a nos sens. Depuis les
images de la jeunesse de I'univers transmises par le télescope spatial Hubble, jusqu’a
la visualisation de structures a l’échelle 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 'autre, le monde n’est
percu qu’au travers de reconstructions mentales. On retrouvera ces deux aspects
jusque dans les différentes approches de la vision par ordinateur.

D’un point de vue évolutionniste, la vision est notre sens le plus utile. Elle est
nécessaire a l’accomplissement de taches essentielles a notre survie: reconnaitre des
partenaires, amis ou ennemis, identifier de la nourriture, s’orienter, éviter le danger
[Aloimonos et Rosenfeld, 1992] . Comme les autres sens, elle permet & l'espece de
survivre et d’évoluer. Mais ce n’est pas sa seule fonction. L'intéret de la vision dans
le domaine artistique n’a pas grand chose a voir avec la survie et pourtant, elle
nous permet de développer des capacités d’interprétation et d’association aigues. Le
probleme étant de trouver le dénominateur commun a toutes ces taches, s’il existe.

En considérant la vision d'un point de vue purement calculatoire, on pourrait
etre tenté de la présenter de la maniere suivante :

“La vision est un processus qui, a partir d images d un environnement extérieur a
l'observateur, produit une description utile et dépowillée dinformations superflues.”

[Marr, 1982]
ou bien :

“ La msion, en tant que processus dintelligence artificielle, peut étre considérée
comme un probleme indépendant, qui fournit un ensemble de données symboliques a

des niveaux supérieurs d’interprétation.” [Brooks, 1987]

Selon cette conception, la vision fournirait alors une description seule, indépen-
damment de toute interprétation. L'idée est séduisante car elle permettrait de diviser
le probleme de la perception visuelle en taches indépendantes, en une hiérarchie de
sous problemes. Mais ¢’est oublier bien vite le ¢6té dynamique de la vision. L’oeil
est bien plus quune caméra figée. Et 'environnement qui nous entoure bien plus
qu’une image fixe.

Des expériences tres simples dans lesquelles des sujets sont placés dans un envi-
ronnement visuel uniforme révelent des comportements intéressants. En I’absence de
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tout point de repere, I'observateur ne se contente pas de fixer un point indéterminé,
mais au contraire parcours inlassablement le champ visuel a la recherche d'un point
de référence. Il en résulte un effet de désorientation et une perception de nuances
de tons ou de couleurs la ot il n’y en a pas [Zakia, 1997] . Le systeme visuel aurait
done besoin de la présence d’objets dans le champ visuel pour fonctionner. Ce qui
amene a la remarque suivante :

“(...) il devrait étre acquis que la perception n'est pas passive mais active. L ac-
tivité perceptuelle est exploratoire, elle parcours, elle recherche; ce qui est percu ne
tombe pas seulement sur les capteurs comme la pluie sur le sol. Nous ne voyons pas,
nous regardons.” [Bajcsy, 1988]

ou encore, dune facon plus élaborée :

“La Vision est un processus de reconnaissance : Elle est Associative (association
de vues ou de propriétés avec des concepts et des représentations ), Interpretative
( cherche a répondre a des questions spécifiques a propos de l'environnement ), Diri-
gée ( chaque comportement oriente vers un certain type de calculs ), et Sélective (les
informations inappropriées pour la tache en cours sont rejetées ).” [Aloimonos, 1994]

La vision est définie ainsi comme une démarche active afin 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 différentes définitions suggerent deux conceptions de la vision. Lune, re-
constructive, considere que le role de la vision est de fournir une représentation
de 'environnement a d’autres niveaux cognitifs. L’autre consideére la vision comme
partie prenante d’'un systeme complexe, inextricablement liée a I'intention et a l’ac-
tion. Cette dichotomie se retrouve sous des formes diverses dans les théories de la
vision et surtout, en ce qui nous concerne, dans les différentes approches de la vi-
sion par ordinateur. Cependant, on peut voir apparaitre depuis quelques années des
approches nouvelles, liant la robustesse des méthodes reconstructives a la souplesse
des approches dynamiques.

1.2.2 Psychologie de la perception visuelle

L’étude de la vision d’un point de vue psychologique est la facon la plus naturelle
d’aborder le probleme. Nous en faisons continuellement 'expérience, d'une facon si
familiere qu’il est tres facile de sous-estimer la complexité de cette tache. Il est donce
nécessaire de comprendre comment fonctionne la vision a un niveau psychologique
pour ne pas etre leurrés par notre propre expérience de la vision.

1.2.2.1 Approche psycho-physique et concept de seuil

Ce premier aspect de 'é¢tude de la vision sur un plan psychologique n’est pas
exactement une théorie mais plutot un ensemble de techniques permettant de me-
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surer la réponse d’observateurs a des stimuli visuels. C’est la premiere approche a
avoir étudié la vision de facon rigoureuse, en proposant des données fiables et des
méthodes d’expérimentation controlées [Gordon, 1989] .

Les méthodes psycho-physiques sont a 1'origine des théories de Seuils sensoriels.
En résumé, mesurer et expliquer un seuil sensoriel consiste a étudier les relations
entre un stimulus et la réponse, ou sensation, a ce stimulus. En d’autres termes, il
s'agit de déterminer a partir de quelle intensité un stimulus est per¢u comme tel.

La démarche psycho-physique peut etre globalement définie comme l’étude des
relations entre la force d’un stimulus et la force de la sensation pergue en conséquence
de ce stimulus. Une procédure psycho-physique répond en particulier aux problemes
de détection (comment mesurer si un sujet est sensible ou non a un stimulus?),
d’identification ( comment mesurer l’aptitude du sujet a exprimer une réponse? ), de
discrimination ( comment évaluer son aptitude a faire la différence entre plusieurs
stimuli? ), et enfin, des problemes d’échelle ( comment mesurer la proportion de
stimulus réellement percue par le sujet? ).

En montrant que l'expérimentation est un moyen approprié pour étudier la per-
ception et que l'utilisation de stimuli bien définis dans un environnement controlé
peut amener a des découvertes remarquables sur le fonctionnement de la perception,
les méthodes psycho-physiques ont apporté une contribution essentielle a 1’étude de
la perception visuelle.

Le principal reproche fait a cette approche est de n’étudier qu'un aspect parti-
culier de la vision a la fois. Les stimuli utilisés sont nécessairement simples et ne
prennent donc pas en compte la complexité de l'environnement visuel tel qu’il est
couramment percu. En effet, la vision naturelle doit rarement répondre a un seul
stimulus a la fois.

1.2.2.2 Théorie du Gestalt

Parmi les plus anciennes théories sur la psychologie de la vision, la théorie du
Gestalt est 1'une des plus célebres de part ampleur des phénomenes qu’elle a mis
en évidence, dont un grand nombre constituent encore aujourd’hui des problemes
non résolus. Sa contribution est telle que son influence et sa popularité sont toujours
d’actualité, malgré les lacunes de sa forme d’origine.

La théorie du Gestalt met 1’accent sur le besoin d’étudier le comportement du
cerveau dans ses relations avec le monde au travers d’expériences de tous les jours.
Son domaine d’application n’est pas limité a la perception visuelle. Les “Gestaltistes”
ont expérimenté sur les processus de la pensée ( Wertheimer, 1920 ), la résolution de
problemes ( Duncker, 1945), la mémoire et 'apprentissage ( Katona, 1940 ). Elle
représente plutot un systeme général d’étude de phénomenes psychologiques.

La théorie du Gestalt liée a la perception repose sur un certain nombre de prin-
cipes mis en évidence par des phénomenes simples. Le premier de ces principes a
donné son nom a la théorie, et part de la constatation que dans de nombreux cas,
un groupe de stimuli acquiert une qualité supérieure a la somme des qualités des
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parties. Par exemple, une mélodie est quelque chose de plus qu'une simple succes-
sion de notes, ou bien un carré a quelque chose de plus qu'un simple arrangement
de lignes. Cette qualité propre au “tout” a été baptisée en allemand Gestaltqualitat
- qualité de la forme.

Figure 1.1 - [llustration de la Gestaltqualitat - cet arrangement de fleches noires
représente quelque chose de plus que la somme de quatre fleches.

Les autres principes, sont autant d’illustrations de la perception en tant que pro-
cessus dynamique et organisé : séparation entre objets et fond, groupements percep-
tuels selon des regles simples ( continuité, proximité, orientation, symétrie ), principe
de simplicité et de cohérence ( résumé par le terme allemand d’origine - Prignanz),
invariants des formes et des couleurs. En montrant que la perception visuelle obéit
dans une certaine mesure a ces principes, la théorie du Gestalt était en faveur d’'une
origine innée de ces mécanismes (approche “nativiste”).

Le chapitre 3 abordera chacun de ces principes d’une facon plus détaillée. Nous
nous limiterons pour l'instant a une présentation sommaire de la théorie du Gestalt
pour la placer dans le contexte des théories de la perception visuelle.

La théorie du Gestalt a du faire face a de nombreuses critiques. Leur princi-
pal outil d’explication, le modele de cerveau de Kohler, rendait compte des phé-
nomenes observés sous la forme d’hypothétiques processus de résonance dans le
cerveau. Ces processus n’ont encore jamais été démontrés. Leurs arguments ont été
critiqués comme étant souvent circulaires: les descriptions des phénomenes qu’ils
ont mis en évidence servent souvent d’explications de ces memes phénomenes. C’est
une chose de montrer que la vision réagit selon des lois de groupements, expliquer
pourquoi elle réagit ainsi en est une autre.

En particulier, la théorie du Gestalt n’a pu répondre a des questions telles que:
Pourquoi la vision est-elle dynamique ? Quelle est U'origine de ce degré d’organisation
que nous pouvons observer? Comment en prévoir le comportement en présence d’une
situation inattendue? En d’autres termes, il s’agit plus d'une théorie descriptive que
prédictive.

Pourtant, son influence sur les autres théories psychologique de la perception est
considérable. L'une de ses grandes forces a été d’insister sur le coté phénomenolo-
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gique de la vision a partir d’expériences psycho-visuelles et de rester claire sur une
question simple: qu’est-ce quune théorie de la perception doit essayer d’expliquer?

1.2.2.3 Fonctionnalisme probabiliste de Brunswik

Le Fonctionnalisme probabiliste est essentiellement le travail d’Egon Brunswik
(1903-1955). Cette théorie n’a pas eu le méme succes que la théorie du Gestalt, et
pourtant, elle a anticipé de nombreux développements contemporains de 1’étude de
la perception. C’est la premiere théorie a avoir souligné la nature probabilisite de la
perception, I'importance de I’environnement de ['observateur et le role de 1’évolution
dans le développement de la perception visuelle [Gordon, 1989) .

Brunswik fut I'un des premiers a envisager que la recherche en perception de-
vrait refléter la complexité des phénomenes observés. Jusque la, la tendance dans
le domaine était de simplifier les mécanismes, de faire des paralleles avee d’autres
disciplines, d’utiliser des sujets entrainés a certaines réponses sur un ensemble de sti-
muli extrémement artificiel. Ce rejet catégorique des méthodes classiques de psycho-
physique, méthodes pourtant a l'origine de nombreux résultats en perception, est
I'une des principales faiblesses de cette théorie.

Préoccupé par l'influence de 1’évolution sur les mécanismes du systeme visuel,
Brunswick propose de prendre en compte les millions d’années d’évolution néces-
saires a 1'élaboration de tels systemes. Cette approche de la perception suggere un
systeme visuel guidé par des impératifs de survie. Il ne peut étre compris hors de
sa relation avec 'environnement de l'observateur. Les mécanismes d’un tel systeme
n’existent alors que parce qu’ils ont une fonction liée a 1’évolution.

Enfin, il accorde une importance particuliere a la nature incertaine du monde
percu par l'observateur. Non seulement les signaux émis par 'environnement sont
incomplets ou brouillés, mais ils ont une nature statistique ou probabiliste. De ce
point de vue, ce qu’on percoit du monde n’est pas seulement incomplet mais plutot
incertain. Percevoir revient a faire la meilleure évaluation sur des signaux pondérés
en fonction de précédents échecs ou succes.

Ses travaux sur les groupements par proximité et sur la perception des visages,
apportent une nouvelle signification aux phénomenes révélés par Wertheimer: les
groupements ont une valeur fonctionnelle. L’action de grouper est utile car elle
permet en général de délimiter le contour d’objets. C'est 1'une des principales con-
tributions de cette théorie.

Malgré des travaux souvent jugés trop confus, peu convaincants et qui ont con-
tribué a son insucces, les idées suggérées par Brunswick réapparaissent depuis peu
grace aux avancées en calculs statistiques, qui proposent des méthodes plus efficaces
que celles dont il disposait, et surtout, au retour de I'idée selon laquelle I'observateur
participe de maniere active a la vision. Cette idée d’interaction entre l’observateur et
son environnement est particulierement présente dans les travaux de J.J.Gibson sur
la perception immédiate ( cf. page 18 ) et plus récemment, en vision par ordinateur
( vision intentionnelle [Aloimonos, 1990] ).
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1.2.2.4 Empirisme ou paradigme constructioniste

571l fallait désigner une théorie dominante en perception visuelle ce serait certai-
nement celle de 'Empirisme. Ses principes clairs et la force des expériences menées
pour y apporter des arguments en ont fait la théorie la plus populaire et celle qui
a eu le plus de succes en perception. Parmi les contributeurs importants a cette
théorie, on peut trouver Helmholtz (1821-1894), Ames (1949), Bruner (1951) et plus
récemment R. L. Gregory (1974).

La théorie de I'Empirisme part de l'idée que la perception visuelle est quelque
chose de plus qu'une simple analyse de stimuli visuels. Cette idée suggere qu'un phé-
nomene intermédiaire de construction intervient entre la stimulation et 'expérience.
Elle décrit la perception en tant que processus de construction, capable de déduc-
tions qui vont au dela de ce qui est seulement pergu par les sens. Cette approche de la
perception visuelle souligne I'importance de 'expérience et des associations d’idées
et s’oppose en cela au “nativisme” des Gestaltistes, qui supposent les mécanismes
de groupements innés. La perception n’est plus un simple signal d’entrée mais un
processus de sélection qui intervient entre I'image rétinienne et 'interprétation.

Des expériences psychologiques relativement simples sur ’attention visuelle ont
montré que ce qui est percu par un observateur subit l'influence du contexte, des
idées recues, des stéréotypes. Les sources d’influence vont meme jusqu’a I’état phy-
sique ou la faim du sujet. Au cours de ces expériences, des sujets a qui sont montrés
des images breves, ne retiennent qu'une fraction de ces images d'une facon sélective.

Dans les années 40, d’autres expériences sur la résolution de problemes et 1’atten-
tion menées par J. S. Bruner conduisirent a la théorie suivante : I’'observateur percoit
le monde avec une série d’hypotheses, d’attentes qu’il confronte a ce que ses sens
lui fournissent effectivement. Une hypothese forte nécessite un faisceau de preuves
important pour etre contredite et autorise a l'inverse une certaine tolérance. En
d’autres termes, I'observateur est acteur dans la perception, faisant des hypotheses
sur le monde et les vérifiant.

La forme moderne de cette théorie est représentée par les travaux du psychologue
anglais R.L.Gregory [Gregory, 1974] . Selon cette théorie, les signaux recus par les
récepteurs sensoriels activent des évenements neuronaux. Ces évenements interagis-
sent avec la connaissance et la mémoire pour fabriquer un ensemble de données a
partir desquelles des hypotheses sont faites sur 'environnement. C’est cette chaine
d’évenements que nous appelons “perception”.

Un certain nombre d’arguments semblent confirmer cette théorie:

— La perception peut, dans certains cas familiers, anticiper sur nos actions. Lors
d’expériences sur le suivi de cible a 'aide d'un pointeur manuel, les sujets ope-
rent remarquablement bien lorsque les mouvements du pointeur sont réguliers
et prévisibles.

— La perception est ambigiie. L'un des exemples les plus classiques est celui du
cube de Necker. C'est une figure instable, pour laquelle deux interprétations
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coexistent. Cet exemple est un indice fort en faveur d'une sorte de déduction
“visuelle”. Sila perception était exclusivement liée aux stimuli, un méme signal
ne pourrait produire deux interprétations.

Figure 1.2 - Cube de Necker et figures impossibles de Oscar Reutersvard

La perception peut etre paradoxale. Les objets impossibles de la figure 1.2
sont percues comme un tout cohérent . Ce phénomene suggere une perception
séquentielle des objets avec déduction d'une forme plus globale. En effet, ces
figures impossibles sont constituées de parties cohérentes assemblées d'une
maniere incohérente.

Figure 1.3 - Dalmatien - Exemple de séparation d'un objet familier avec un
arriere plan complexe.

— La perception montre une capacité particuliere a séparer des objets familiers
d'un arriere plan complexe. C’est valable pour la perception visuelle comme
la perception auditive. Il a été démontré comment un sujet peut séparer une
voix familiere du bruit de fond d’'une foule. La connaissance joue un role actif
dans la sélection des signaux percus.
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— Des objets improbables tendent a étre pris pour des objets probables. L'une
des démonstrations de Gregory les plus connues utilise un visage sculpté en
creux. Correctement illuminé, le visage est interprété comme sculpté en bosses.

Figure 1.4 - Influence de stimuli inconscients - Photo de Richard Gicewicz

— La perception peut étre influencée par des stimuli inconscients. Par exemple,
lorsqu’on montre a des sujets deux photos apparemment identiques d’un meme
visage, la plupart choisissent celle pour laquelle les pupilles sont les plus dila-
tées. Une majorité se montrent incapables de différencier les deux photos, et
lorsqu’on demande aux autres s’ils ont remarqué le changement de pupilles, la
réponse est négative.

— Enfin, la perception autorise des défauts selon le contexte. L'un des exemple
les plus frappants est celui d'un visage pour lequel les yeux et la bouche ont été
localement inversés. Confrontés avec I'image d’origine, une majorité de sujets
les déclarent identiques.

En application, cette théorie permet d’éclairer certaines illusions comme celles
reproduites sur la figure 1.5. Ces quatre illusions ont toutes comme résultat de faire
apparaitre des objets identiques avec des tailles différentes. L’illusion est induite
dans chaque cas par 'activation de 'hypothese de profondeur alors que les lignes
sont coplanaires. Ainsi, dans 'illusion de Ponzo, les lignes obliques suggerent un
effet de profondeur qui conduit a considérer le segment A plus long que B car appa-
remment plus ¢éloigné de 'observateur. Ce type d’illusion est un exemple frappant
de la flexibilité des constructions du systeme visuel, ainsi que de sa vulnérabilité.

Cependant, malgré ses succes, cette théorie laisse encore dans 'ombre un certain
nombre de questions importantes.

Par exemple, rien n’est encore dit sur la nature des hypotheses utilisées par
le systeme visuel pour la perception. De meéme pour les preuves utilisées par la
perception pour confirmer ou infirmer une hypothese. Leur origine, tout comme leur
évolution sont encore indéterminées.
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Figure 1.5 - [llusions géométriques - Dans chaque cas, les segments A et B ont
la méme longueur. De méme, les cercles intérieurs ont le méme rayon.

Les sensations visuelles sont-elles si pauvres en information qu’elles doivent étre
recomposées en permanence par la mémoire et le raisonnement ? Les images per¢ues
par la rétine contiennent rarement des informations sur un seul objet a la fois,
mais plutot des projections d’objets multiples, des occlusions ou des points de fuite.
Autant d'informations riches et immédiatement disponibles. De la méme maniere,
le mouvement et une vision stéréoscopique apportent des indices importants sur
I'environnement.

La vision est-elle constamment un processus de construction? Procede-t-elle hié-
rarchiquement, a la maniere d'un ordinateur? Si ¢’est le cas, comment les nouveaux
nés acquierent-ils une construction du monde? A quoi confrontent-ils leurs hypo-
theses? 11 est probable que nous ayons aussi des mécanismes de perception directe.
Dans ce cas, a partir de quel point la perception cesse-t-elle d’étre 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 'approche empiriste de la vision est encore
activement débattue. Avec la neuro-physiologie, ¢’est la théorie qui a le plus influencé
la vision par ordinateur, en particulier avec le paradigme de Marr ( ¢f. section 1.3.1).
L utilisation de 'ordinateur comme modele de cerveau est une évolution naturelle
dans 'histoire de cette théorie.

1.2.2.5 Perception immédiate

La théorie de la Perception Immeédiate, aussi appelée Optique Environnementale
(en anglais, Ecological Optics), est I'une des théories les plus récentes dans le do-
maine de la perception visuelle. Elle a vu le jour en grande partie grace aux travaux

1. Cf. le sous chapitre 1.2.2.5 consacré a la vision immédiate de J. J. Gibson.
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du psychologue américain J.J.Gibson (1904-1979) [Gibson, 1950] [Gibson, 1979] .
Rejetant a 1'origine toute démarche exclusivement empiriste, cette approche est tou-
jours en évolution depuis.

Les question qu’elle pose sont les suivantes: la perception du monde est-elle
toujours indirecte? Est-ce que nous ne “voyons” qu’une représentation du monde ou
bien le monde en lui-meme? Le but de cette remise en question est de déterminer
comment les organismes vivants sont conscients d’'un monde essentiellement neutre.

A partir d’observations sur la nature de la lumiere, la relation entre 'observateur
et son environnement et le role des invariants en perception, Gibson et ses successeurs
aboutissent a une conception nouvelle de la perception, en rupture avec la conception
constructionniste classique. Leur théorie repose sur trois concepts importants:

L’environnement contient tous les éléments nécessaires a 1’action. Les informa-
tions contenues dans le flux optique sous forme d’invariants sont suffisamment
élaborées pour permettre des décisions. La lumiere elle-méeme est extréemement
riche et structurée ( 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 “éclairage”
laser ). L’information existe donc déja a 'extérieur de I'observateur et celui-ci
n’a pas besoin de représentation interne pour l'utiliser.
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Figure 1.6 - La présence d’un gradient de texture est un indice immédiatement
utilisable concernant Uorientation de la surface. L'exemple (a) semble s'éloigner
alors que (b) semble paralléle a l'observateur.

L’un des concepts les plus importants de cette théorie est celui des “invariants”.
Nous ne percevons pas le monde d'une facon aléatoire ou chaotique mais par
un flot continu d’images en corrélation permanente. C’est ce qui nous permet
de dire qu'un objet ne rétrécit pas réellement lorsqu’il s’éloigne de nous, ou
que deux objets plus ou moins éloignés ont en fait la méme taille (alors qu’ils
ont une taille différente sur 'image ).

— Le dernier concept important est plus difficile a appréhender. Dans une dé-
marche qui fait écho aux arguments de Brunswick, Gibson accorde une certaine
importance a I'influence de la fonction des objets que nous percevons sur notre
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propre perception. D’ou l'idée d'un potentiel, d'une capacité, que représente
chaque partie de notre environnement (concept désigné en anglais par af-
fordance, littéralement “capable de” ). Les objets qui nous entourent guident
notre perception sur ce qui est possible ou non de faire.

L’idée directrice de cette théorie est celle de la perception immeédiate. Les in-
formations utiles a ’action sont extraites directement de I'image. Par comparaison,
I’approche empiriste classique suppose une reconstruction interne de la perception
visuelle sur laquelle interviennent les processus d’analyse et de reconnaissance. Selon
Gibson, le systeme perceptuel ne répond pas a des stimuli mais extrait en perma-
nence des invariants a partir d'un flot continu. L’analyse et la reconnaissance de-
vraient donc pouvoir agir directement a partir des informations visuelles, sans faire
intervenir de représentation intermédiaire.

L'un des mérites de cette approche récente est d’avoir souligné I'importance de
I’étude de l'environnement et la richesse des signaux recus par un observateur actif.
Elle représente une tentative de lutter contre la distinction entre 1'organisme et son
environnement, entre ce qui se passe a l'extérieur et a l'intérieur de 'observateur.

Mais en tant que théorie récente et nouvelle, elle a aussi ses faiblesses. L'une
des plus importantes est une tendance a sous-estimer la difficulté pour le systeme
visuel que pose le probleme de la détection d’invariants ( difficulté qui n’a pas cessé
d’étre démontrée avec la vision par ordinateur ). Les concepts centraux d'invariants
et de “potentiel” semblent vagues et difficiles a appréhender. Comment détecter ces
invariants 7 comment les prédire? Cette théorie n'y apporte pas de réponse précise
pour l'instant.

1.2.3 Théories neuro-physiologistes

L’aspect psychologique de la vision n’est pas la seule maniere d’aborder le pro-
bleme de la perception visuelle. Les théories neuro-physiologiques constituent 1’ap-
proche biologique de ce probleme.

En partant du principe que le cerveau fonctionne a partir d’échanges entre neu-
rones, cette approche s’attache a comprendre le fonctionnement biologique des méca-
nismes de la perception visuelle. Le but est d’arriver a expliquer des comportements
par des mécanismes neuronaux. Au lieu de tenter d’expliquer la richesse de la percep-
tion dans son ensemble, les neuro-physiologues se contentent d’essayer d’expliquer
comment des informations simples sont percues, codées et sous quelle formes elles
sont manipulées par le cerveau.

La question posée est celle-ci: est-il possible de faire abstraction du coté psy-
chologique de la perception pour aller directement aux phénomenes physiques et
anatomiques?

Il existe un lien étroit entre la psychologie et la neuro-physiologie. Les décou-
vertes sur le systeme nerveux influencent les travaux de psychologues. A l'inverse, les
travaux des neuro-physiologues tentent d’expliquer les découvertes des psychologues.
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Figure 1.7 - Fxemple de modification apparente de la fréquence spatiale par le
systeme visuel. Dans l'exemple de gauche, les disques ont la méme orientation
verticale - l'orientation de l'arriére plan semble dévier les disques dans le sens

——
e ———

—
—

opposé€. Dans le cas de droite, les disques ont la méme fréquence spatiale - celui
du haut parait pourtant avoir une fréquence spatiale plus élevée.

Ces travaux dépendent d’'une facon toute aussi étroite des avancées en anatomie du
systeme nerveux.

Ces théories ont apporté des contributions importantes au domaine de la percep-
tion visuelle. Elles ont révélé la présence de détecteurs de caractéristiques spécifiques
A un niveau neuronal 2. Elles ont montré Uexistence de capacités d’analyse et de syn-
these du systeéme visuel & un nivean neuronal®. Enfin, elles ont mis en évidence
des correspondances directes entre les mécanismes psychologiques et physiologiques
( pour la perception de la couleur par exemple ). Ces contributions ont montré les
avantages de mettre en commun les résultats de plusieurs disciplines comme la Psy-
chologie, la Biologie, et Neurologie.

Mais ce parti pris de donner un aspect matériel, biologique, a la recherche sur
la vision, loin de termes psychologiques abstraits a tout de meéme ses limites. Les
interactions entre les différentes parties du systeme nerveux sont d'une complexité
telle qu’on ne pourra en rendre compte encore longtemps qu’en utilisant des termes
psychologiques. Comment exprimer en termes neuro-physiologiques des phénomenes
tels que ceux mis en évidence par les Gestaltistes? Il est tout aussi difficile de
tenir compte du coté subjectif de la vision en termes uniquement biologiques. De
plus, la neuro-physiologie suppose une relation directe de cause a effet entre une
stimulation de la rétine et une réponse perceptuelle, ce qui est mis en doute par
I"aspect probabiliste de la vision avancé par Brunswick, mais aussi par les expériences

2. Voir a ce sujet le concept des Champs Réceptifs Receptive fields, des cartes rétinotropiques
et des détecteurs de configurations ( taille, couleur, orientation ) [Hubel et Weisel, 1962]

3. Un exemple de ces capacités est donné par la réponse du systeme visuel a des variations de
fréquences spatiales [Sekuler et Blake, 1985] .
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d’attention visuelle de 1'école Empiriste.

“La Neuro-physiologie a permis d’établir de nombreuses cartes rétinotropiques
dans le cortex visuel et dans diverses zones corticales. Ces zones et leurs connexions
sont en permanence ramifices vers d’autres zones mais suggerent néanmoins l'idée
de parties du cerveau dédiées a certaines taches, ce qui pourrait étre un indice d’un
comportement de reconstruction de la part du cerveau.

Pourtant, les théories psycho-physiques démontrent des comportements inatten-
dus de la part du cerveau. Méme si les conditions expérimentales sont par définition
exceptionnelles, ces démonstrations jetent un doute sur une approche reconstructive
de la vision.” [Brown, 1994]

Enfin la neuro-physiologie n’est pas une théorie générale de la perception visuelle.
Les travaux de cette discipline apportent une solution satisfaisante a des problemes
bien délimités.

1.3 Meéthodologies de la vision par ordinateur

Dans le contexte des théories de la perception visuelle, la vision par ordinateur
est la derniere discipline en date. A I'image des théories psychologiques, la vision
par ordinateur a progressivement évolué en deux approches principales. La plus an-
cienne, I’approche de “vision reconstructive”, correspond a la conception empiriste
de la vision et dérive essentiellement des travaux de David Marr. C’est la premiere
véritable approche d’un point de vue calculatoire de la vision, jusque la consacrée
essentiellement a 'analyse d'images. La plus récente est dite de “vision intentionnel-
le”. Elle hérite d'une conception dynamique et active de la vision liée aux travaux
de Gibson.

Le but de ce sous-chapitre est de présenter les caractéristiques de ces deux prin-
cipaux paradigmes afin d’en tirer les points forts et les limites. Nous verrons en
fin de ce chapitre dans quelle mesure ces deux approches de la vision participent
de plus en plus a une conception commune, plus ouverte aux différents aspects de
I'expérience visuelle. On pourra se reporter aux articles de [Tarr et Black, 1994a] et
de [Jolion, 1994] pour une analyse comparative détaillée de chaque approche.

1.3.1 Paradigme reconstructif

A T'image de 'approche Empiriste pour les théories de la perception, le para-
digme reconstructif, en anglais Recovery Paradigm. est 1’approche classique de la
vision par ordinateur. En quelques mots, elle consiste a tirer du monde visible une
représentation symbolique de ses propriétés, a la fois géométriques et physiques, et
a exploiter cette représentation pour un certain nombre de taches de haut niveau:
reconnaissance, localisation, déplacement.
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Héritiere de 1'école Empiriste de la perception visuelle, cette approche part du
principe que le monde possede une structure, et par conséquent un certain nombre
de régularités qui doivent etre utiles a sa représentation.

1.3.1.1 Processus descriptif et paradigme de Marr

Au confluent de recherches en intelligence artificielle, théorie de I'information, cy-
bernétique et informatique, David C.Marr propose le premier cadre véritable 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 clarifier
la conception de systemes de traitement de l'information en général. Selon lui, le
but de la vision en tant que systeme de traitement de 'information est de décrire
I'environnement extérieur.

De I'image imprimée sur notre rétine a la conscience que nous avons du monde,
I'activité de notre cerveau s’applique a une représentation du monde qui nous est
intérieure. Les neurones qui le constituent ne manipulent pas des images mais une
représentation symbolique d’une scene élaborée a partir d’'images. La vision est rap-
portée au probleme de la construction d’'une telle représentation.

Pour accomplir cette tache, Marr propose une méthodologie pour 'analyse de
tout processus, y compris celui de la vision. Trois niveaux distincts sont ainsi définis,
chacun apportant ses propres interrogations quant a la conception du systeme.

— Niveau calculatoire

Les questions posées a ce niveau concernent le but du systeme. Quel est 1'ob-
jectif de la méthode? Pourquoi est-elle appropriée? De quelle facon est-elle
accomplie? Quels sont les taches accomplies et leur roles dans le processus?

En prenant comme exemple la perception de contours, ces questions pour-
raient ¢tre les suivantes. En quoi est-il important de percevoir des contours?
Si le systeme visuel peut percevoir des contours, quelle est 1'utilité de cette in-
formation pour I'observateur? Pourquoi le systeme visuel devrait-il les rendre
explicites?

Représentation et algorithme

Ce niveau s’adresse a la modélisation du systeme proprement dit. Quelles sont
les représentations nécessaires pour les entrées et les sorties? Par quel algo-
rithme passer des unes aux autres? Quelle est la structure de la représentation?

Le point de départ dans le cas de contours est bien stur I'image rétinienne de
I’environnement, c’est a dire, une distribution d’intensités lumineuses. La sortie
du systeme devrait étre une représentation symbolique des contours présents
dans la scene. Il reste encore a déterminer comment passer de 1'un a 'autre -
c’est la fonction de ce niveau.
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— Implémentation physique

C’est le niveau matériel du systeme. Comment implémenter chaque niveau de
description? Quel type de capteurs? Quel langage pour les algorithmes? Quel
type de support pour la représentation finale?

Cette méthodologie apporte des contraintes au probleme de la vision par or-
dinateur. Marr suggere que ces contraintes devraient etre extraites des propriétés
du monde visible: “décrire la géométrie des surfaces visibles a partir des propriétés
observables de l'illumination, la texture, les contours de ces surfaces.” [Marr, 1982]

Dans ce contexte, la vision fonctionne comme un systeme de traitement de I'in-
formation, et en tant que tel, il est nécessaire de la diviser en niveaux de traitements.
Marr adopte une approche modulaire pour simplifier ce probleme complexe en une
hiérarchie de problemes plus simples. En effet, des expériences telles que stéréo-
grammes de Bela Julesz [Julesz, 1960] démontrent qu’il est possible de percevoir
certains aspects d'une scene, en 'occurence, la différence de profondeur ( stéréo-
disparité ), indépendamment de toute autre information visuelle.

Cette découverte ouvre la voie a une fragmentation du probleme de la vision
en différents modules de perception. Marr propose alors une décomposition de la
perception visuelle en quatre niveaux de traitement :

L image
C’est le niveau le plus bas: I'image rétinienne. Sa fonction est de représenter
la distribution de l'intensité lumineuse sur la rétine.

— FEbauche primaire - “Primal sketch”

La fonction de ce niveau est de rendre explicite, a partir des intensités lumi-
neuses, des informations géométriques sur la facon dont elles sont organisées.
La possibilité de détecter des surfaces commence a ce niveau.

N LN BNy (& 1 2
— FEbauche intermédiaire - 22 — D sketch”

Ce niveau rend explicite Norientation de ces surface et fournit une estima-
tion de leur profondeur. Cette représentation intermédiaire est encore liée a
I'observateur et n’a pas encore de caractere global.

— Représentation 3-D

Ce niveau donne une représentation tridimensionnelle des objets indépendante
de T"observateur. Cette représentation est un modele symbolique de la scene
telle qu’elle est percue.
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Figure 1.8 - Deux stéréo-grammes de points aléatoires. La superposition des
deuz 1mages, a aide d’un stéréoscope par exemple, fait apparaitre la forme
d’un carré dont la profondeur est différente du reste de [tmage.

1.3.1.2 Représentation et reconstruction

“Reconstruction” et “représentation” sont des concepts clés de cette théorie,
mais sont souvent confondus. D’apres la propre définition de Marr:

“ Une représentation est un systeme formel qui rend explicite certaines entités
ou types d’information, tout en spécifiant comment y parvenir. Et 7’appellerais le
résultat de l'usage d’une représentation pour une entité donnée, une description de
cette entité selon cette représentation.”

La reconstruction d'une scene désigne en général 1’élaboration une réplique géo-
métrique de la scene observée. C’est un probleme particulierement difficile lorsqu’il
est appliqué & des données qu’on ne controle pas (scenes d'extérieur, éclairage va-
riable, robotique mobile ). La réplique est une abstraction qui doit forcément éliminer
des informations pour rendre certaines connaissances explicites. Ce genre de modele
est donc forcément simplifié - I'environnement visuel est trop complexe pour étre
reconstitué dans ses moindres détails. De plus, le choix des simplifications a ap-
porter ne prend son sens qu’en connaissant a ’avance a quelle fin sera utilisée la
représentation [Fischler, 1994] .

Ce sont donc deux concepts liés mais pas interchangeables. Reconstruire une
scene signifie produire une représentation 3D de la scene. Représenter une scene
n’est pas forcément synonyme de la reconstruire - la représentation peut (et meme
doit dans certaines situations ) étre symbolique et n’avoir rien a voir avec la repré-
sentation d’origine.

Une représentation de scene suffisamment générale pour convenir a tous les
usages releve encore du domaine de la théorie (quand ca ne touche pas a la phi-
losophie ). Dans la pratique, le modele dépend étroitement de l'usage auquel il est
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destiné. Par exemple, les taches de reconnaissance et d’évitement d'un obstacle ne
nécessitent pas le meéme modele (1'une a besoin de caractéristiques précises alors
que l'autre peut se contenter de l'information de volume ).

“Plus généralement, est-ce qu’un systéeme visuel peut se permettre de construire
des modéles génériques ( par conséquent, trés complexes ) et n'en utiliser qu’une par-
tie 7 [Sandini et Grosso, 1994]

Si l'intégralité des informations nécessaires aux taches visuelles ( parcours, évi-
tement, reconnaissance ) est bien contenue dans la représentation, reste encore a
exploiter ces informations. La représentation tridimensionnelle peut se révéler a ce
titre une représentation bien peu efficace. De la méme maniere, un dictionnaire est
une tres bonne représentation pour chercher un mot, mais elle n’est pas du tout
adaptée a la recherche d'un mot associé a une définition donndée.

La représentation d'une idée ne doit pas forcément ressembler a cette idée. Il
lui suffit d’etre associée a cette idée de facon fiable, tout comme la lettre A’ peut-
etre représentée par '65’ dans une table ASCII. Adaptée a la vision par ordinateur,
cette notion permet de considérer des représentations directement issues de divers
traitements, sans pour cela avoir besoin de reconstituer la représentation d’origine.
C’est le cas notamment avec des représentations hiérarchiques ( espaces échelles par
exemple ).

1.3.1.3 Limites et perspectives

Depuis des années, le paradigme reconstructif s’est montré viable pour une ma-
jeure partie de la communauté de vision par ordinateur. Pourtant, les développe-
ments récents d’autres types d’approches remettent en cause la vision en tant que
processus descriptif ( voir les sections suivantes ). Malgré ces critiques, 'approche re-
constructive constitue un cadre de travail solide pour la compréhension de la vision,
artificielle et humaine [Tarr et Black, 1994a] .

Lorsqu’on dresse la liste des problemes soulevés par ces nouvelles approches, il
n’est pas surprenant de retrouver les principales objections faites par Gibson contre
les théories empiristes de la vision.

— Est-il possible de produire une représentation objective d’une scene?

Une représentation objective de l'environnement implique qu’elle soit assez
générique pour étre utilisable par de multiples taches visuelles (si ce n'est
toutes ). Nous venons de voir que ¢’est pour l'instant une idée impossible en
pratique. Les possibilités sont si nombreuses qu'une telle représentation serait

tout simplement trop complexe pour étre modélisée.

Mais la réponse a cette question n’est pas incompatible avec la méthodologie
de Marr. Lors de la conception d'un systeme, la représentation dépend des
réponses apportées au niveau théorique. Une représentation assez générique
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pour convenir a tous les usages de la vision devrait étre définie en réponse a
tous ces usages. Le fait que notre vision soit adaptée a de multiples usages
suggere que cette représentation devrait exister, mais elle reste encore hors de
portée.

— La scene n’est pas la seule source de contraintes.

En donnant a I'observateur une représentation interne de son environnement,
le paradigme de Marr suit la conception empiriste de la vision. Si I'approche
reconstructive sépare, par définition, 'observateur de son environnement, elle
n’exclue pas pour autant 'intervention de mécanismes de hauts niveaux pour
guider la perception. Marr suggere que la principale source de contraintes
provienne des propriétés physiques des surfaces, mais rien dans son approche
ne rejette 'influence possible de 'expérience, I'intention ou la connaissance du
contexte.

Comme le soulignent [Ballard et Brown, 1992] dans leur argumentation pour
une vision “dirigée” :

“ La complexité des taches liées a la reconstruction de scenes est exponentielle
- complexité qui peut étre réduite par l'exploitation de connaissances contex-
tuelles ou dinformations fournies par des taches dédiées. La réduction de com-
plexité peut étre immense lorsque des controles de haut niveau sont injectés
dans des opérations de niveaur inférieurs.

Cette conception de la vision n’est pas incompatible avec une approche re-
constructive. Par contre, la situation est moins claire pour des contraintes
liées a des taches spécifiques ou de temps réel. Comment rester efficace avec
une représentation générale lorsqu’il s’agit d’accomplir des taches spécialisées?
ne vaudrait-il pas mieux utiliser des représentations différentes et adaptées a
chacune des taches?

L’approche reconstructive est trop figée.

En effet, 'approche de Marr laisse peu de place au coté dynamique de la
vision. Comment définir a 'avance une représentation qui puisse faire face
a I'imprévisibilité du monde? De nombreux aspects de la vision humaine ne
sont pas pris en compte : structure polaire de la rétine, exploration visuelle par
saccades, apprentissage [Ballard et Brown, 1992] [Brunnstrom et al., 1996] .

La plupart des reproches faits a ’approche reconstructive ne sont pas purement
théoriques. Ils viennent de considérations pratiques sur l'efficacité des systemes vi-
suels artificiels. Comme nous venons de le souligner, une représentation assez gé-
nérique pour permettre un traitement efficace a tous les niveaux reste encore hors
de portée. En ’absence d'une telle représentation, des travaux se sont tournés vers
d’autres pistes. L'approche de “vision intentionnelle” ( en anglais Purposive Vision)
en est une.
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1.3.2 Approche “intentionnelle”

Dans un premier temps, des solutions partielles ont été apportées a 'approche
reconstructive avec 1'utilisation “d’observateurs actifs” ( Active Vision en anglais)
[Aloimonos et al., 1988] . L’activité de I'observateur se limite ici au controle de points
de vues pour apporter de nouvelles contraintes au probleme. Ce terme de “vision
active” ne doit pas étre confondu avec celui de “vision intentionnelle” développée
dans cette section. Lobservateur est toujours séparé de l'environnement observé -
il se contente de changer de point de vue pour lever des ambiguités. A 'inverse, la
“vision intentionnelle” considere I’'observateur et son environnement comme un seul
et meme systeme. Pour résumer, on pourrait dire que la vision active est un premier
pas en direction d’une vision intentionnelle.

Cette approche est motivée par un soucis de performance, surtout en temps
de réponse. Abandonnant 1'idée d'une représentation générale de la vision, elle se
concentre sur la résolution de problemes précis d'une facon la plus efficace et la plus
rapide possible. Depuis quelques années, ¢’est une véritable méthodologie qui a vu
le jour, issue de la vision robotique pour une grande partie, mais aussi de la théorie
de perception immédiate de Gibson, comme le souligne [Edelman, 1994] :

“Des développements récents en wvision par ordinateur et en neuro-sciences ont
montré qu’un certain nombre de caractéristiques utiles a des taches visuelles telles
que la localisation d’objets ou la reconnaissance de formes peuvent étre extraites de
[tmage directement, un peu a la maniére de la perception immédiate de Gibson.”

1.3.2.1 Processus dynamique et interactif

Reprenant les arguments de Gibson sur la perception directe, les partisans de
cette approche soulignent le caractere actif de la perception visuelle. La vision est
un processus dynamique qui ne calcule que ce qui est nécessaire, par opposition a
maintenir une représentation interne complete [Aloimonos, 1990] .

La vision est considérée ici comme un processus flexible, adaptatif. Elle doit
avoir une part d’apprentissage, de changements internes pour s’adapter a de nou-
velles situations de facon autonome. Elle est enfin considérée comme une démarche
volontaire et interactive afin d’accomplir un certain but. C’est le principe majeur de
I'approche : prendre en compte dans un meéme systeme visuel le but de ce systeme
et l'environnement dans lequel il va évoluer.

Le but n’est plus seulement la représentation, mais un ensemble de taches simples
liées a la vision pour lesquelles sont utilisés des méthodes et représentations appro-
priées. La vision intentionnelle nécessite des reconstructions partielles, adaptées au
probleme recherché et par conséquent flexibles au lieu de chercher une reconstruc-
tion symbolique et générique. L’introduction de comportements et de buts bien
déterminés permet de rendre le probleme de vision réalisable dans de nombreuses
situations en temps constant ( par opposition aux méthodes itératives des approches
par reconstruction ).
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‘ Paradigme “reconstructif” Paradigme “intentionnel” ‘

Reconstruction du monde Reconnaitre des situations utiles
et de ses propriétés a I'accomplissement d’une certaine tache
Sujets de recherche : Sujets de recherche :
Méthodes d’extraction des aspects Connaissant une tache,
d’une scéne a partir d'images décomposition du probleme en sous-taches

a résoudre séparément.
Agencer ensuite ces sous-taches
Outals : Outils :

Analyse quantitative, Analyse qualitative

théorie de la régularisation

Table 1.1 - Comparaison entre les paradigmes “reconstructifs” et “intention-
nels”, d’aprés Y. Aloimonos (1990)

L’approche intentionnelle va encore plus loin dans la prise en compte de 1'envi-
ronnement au sein du systeme visuel. Dans ce contexte, ’étude de la vision n’est
pas concevable sans une connaissance de la facon dont les capteurs fournissent des
informations sur la scene observée. Par opposition, Marr place les capteurs dans le
niveau d’implémentation physique, indépendamment du reste du systeme. Le pro-
cessus de la vision n’est pas considéré indépendamment du reste, mais placé au sein
d'un systeme global entre perception et connaissance. On retrouve ici l'idée d’'une
interaction complexe entre le monde et ['observateur.

Le but de la vision “intentionnelle” est donc de construire un certain nombre de
fonctions visuelles ( comportements ) en vue d’accomplir certaines taches visuelles
considérées comme essentielles par un agent. La perception et 'action sont li¢es en
boucle. Ces comportements de haut niveau sont ensuite utilisés pour déduire des
comportements de bas niveau plus complexe.

1.3.2.2 Vision “dirigée”

L’approche intentionnelle s’inspire des travaux de Gibson dans son opposition a
I'idée de représentation purement interne. A 'inverse, elle ne va pas non plus jusqu’a
supposer 'existence d'une représentation purement externe du monde, préte a étre
utilisée directement par l'observateur. La tendance actuelle se tourne plutot vers
une approche interactive entre observateur et monde.

Un cas extreme de la perception active, la vision dirigée ( ou animate vision en
anglais ), proposée par Ballard et Brown illustre bien cette démarche de conception
d’un systeme de vision intentionnelle [Ballard et Brown, 1992] . A partir d’observa-
tions du fonctionnement de la vision humaine au niveau de son récepteur principal,
I'oeil, Ballard et Brown se posent la question suivante : Comment arrive-t-on a une
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conception globale et stable du monde avec une exploration du champ visuel si dy-
namique? En effet, I'oeil parcours son champ de vision par a-coups ( saccades ). De
plus, il montre des particularités qui pourraient servir de modeles pour un systeme
visuel artificiel : par exemple, la rétine présente une meilleure résolution autour de
I’axe optique. L'importance des mouvements de l'oeil a enfin été confirmée par des
travaux en neuro-physiologie qui ont montré l'existence de structures du cerveau
dont 1’état d’activation est directement lié aux mouvements de 1’oeil.

Ces observations permettent d’avancer une explication possible: une appréhen-
sion du monde a partir d'un systeme aussi dynamique n’est rendu possible que par
la capacité du systeme visuel a accomplir rapidement des taches particulieres. Un
systeme de vision dirigée tel qu’avancé par Ballard et Brown ne peut étre efficace que
dans la relation qu’il établit entre 1'observateur et son environnement. Cette relation
est basée avant tout sur une certaine régularité. Dun coté, le monde extérieur obéit
a des lois physiques. Il possede une structure qui peut étre prédite dans une certaine
mesure. Le monde peut étre aussi utilisé comme une mémoire externe, interprétée
par des mouvements oculaires et modifié par des actionneurs, ce qui permet de se
passer de représentation intermédiaire et de gagner en efficacité.

D’un autre coté, 'observateur et son systeme visuel obéissent aussi a certaines
regles. Le systeme visuel n’est pas completement général. Il n’a pas non plus un en-
semble arbitraire de capacités mais plutot un jeu réduit de perceptions et d’actions
possibles (appelées “instructions” ). Pour suivre le modele de la vision humaine,
et garantir un fonctionnement optimal, ces instructions s’appliquent au centre du
champ visuel, la ou la résolution optique est la meilleure. Cette capacité nécessite
un systeme de controle du centre d’attention. Enfin, pour faire face a l'imprévu,
le systeme visuel doit posséder une part d’apprentissage. D’olt un ensemble de mé-
canismes d’évaluation des situations pour déterminer quelle action appliquer a des
situations similaires a celles rencontrées lors de 'apprentissage.

De cette démarche, ils tirent trois grands principes de la vision dirigée. Ces
principes représentent les facultés les plus importantes que doit remplir le systeme.

— Les taches visuelles doivent étre simplifiées par une approche séquentielle. On
entend par “approche séquentielle” le parcours du champ visuel a la maniere
de la lecture d'une bande. L’absence de représentation complexe du monde est
compensée par l'utilisation d'un jeu de taches visuelles réduit.

Le controle du point de vue est nécessaire pour placer le centre d’attention
aux points d’application de ces taches.

— Le systeme doit étre capable d’apprendre pour compenser "aspect imprévisible
du monde ( au sens de “situations imprévues”). En particulier, il doit pouvoir
évaluer une situation rencontrée, la comparer avec des classes de situations déja
rencontrées et autoriser des modifications autonomes des taches élémentaires
pour apporter une action si la situation est jugée similaire.
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Ballard et Brown rappellent en particulier que la premiere tache d’un systeme de
vision est qu’il doit fonctionner correctement. Un systeme de vision intentionnelle ne
cherche pas la meilleure réponse possible de chacun de ses composants. La qualité
de la réponse du systeme dans son ensemble est plus importante que la qualité de
la réponse de chacune de ses parties. La perception est ici convertie immédiatement
en actions, et les conflits sont pris en charge par l'architecture du systeme. Les
avantages de cette approche sont certains. En n’utilisant que les représentations
les plus adaptées pour chaque comportement, le systeme est assuré d'une réponse
optimale [Sandini et Grosso, 1994] .

Pour faire un parallele avec 'approche de Marr, cette conception de la vision
ne cherche pas l'analyse des images mais leur “compréhension”. Les niveaux de re-
présentation ne sont pas étudiés séparément mais d'un point de vue global. Dans
ce contexte, les traitements de bas niveaux sur I'image sont remplacés par des mé-
canismes d’exploration de I'image. C’est la notion de détection “sélective” ( smart
sensing ) que P.J. Burt définit comme un “rassemblement d’informations sélectif,
dicté par une tache, a partir du monde extérieur. Un processus actif dans lequel
l'observateur, homme ou bien machine, sonde et explore son environnement visuel
a la recherche d’informations.” [Burt, 1988]

Cette exploration de 'environnement visuel se veut un début de réponse pour
une segmentation indépendante de toute tache de haut niveau. Elle suggere de par-
tir d’abord des contraintes matérielles des capteurs (ce qu’il est possible de faire)
pour définir ensuite ce qu’il est préférable d’en faire. L’idée est de n’utiliser qu'un
nombre limité de techniques génériques. Par exemple : détection d'une zone d’intéret,
réduction de la quantité d’informations, traitement particulier de cette zone.

1.3.2.3 Intérét 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 considérée comme une source
d’inspiration pour atteindre un haut niveau d’éfficacité, et non comme un modele.
L approche intentionnelle place 'accent sur la recherche d'un ensemble de techniques
génériques, communes a toutes les situations rencontrées. Par opposition, ’approche
reconstructive se consacre a la recherche d’une représentation commune aux taches
de haut niveau d’interprétation.

Depuis quelques années, elle a su prouver son intérét en soulevant des questions
importantes apparemment laissées de coté par 1'approche classique. Mais en tant
qu’approche récente, elle reste encore sujette & controverses ™.

L’un des principaux reproches qui pourraient etre faits porte sur ’absence de
définition formelle de cette méthodologie. L'une des grandes forces du paradigme de

4. En particulier, on pourra se reporter au débat lancé par [Tarr et Black, 1994a] et aux réponses
[Aloimonos, 1994] [Ramesh, 1994] [Brown, 1994] [Edelman, 1994] [Tsotsos, 1994] [Fischler, 1994]
[Aggarwal et Martin, 1994] [Christensen et Madsen, 1994] [Sandini et Grosso, 1994] et finalement
[Tarr et Black, 1994D)
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Marr est la clarté de son approche. Les différentes variantes de la vision intentionnelle
portent les noms de vision “active”, “dynamique”, “comportementale” ( behavorial
vision ), “dirigée” ( animate vision ), “intentionnelle” ( purposive vision ). Autant de
définitions différentes, aussi difficiles a définir clairement les unes que les autres.
Pourtant, elles partent toutes de I'idée de remplacer la recherche d'une représentation
unique par la recherche de méthodes génériques [Tsotsos, 1994] .

La définition de ces méthodes est tout aussi difficile. Certains parlent de “taches
visuelles”, d’autres de “comportements” ou encore “d’instructions”. Comment dé-
finir les taches visuelles? Combien de taches sont nécessaires a la conception d’un
systeme? comment les choisir? L'agencement de ces taches pose également des pro-
blemes importants. Est-il préférable de déduire des taches 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 doit-on faire émerger des comportements de haut
niveau a partir d’instructions élémentaires comme le suggere la vision dirigée? Dans
les deux cas, la maniere de s’assurer de I’émergence de comportements efficaces reste
encore floue.

De nombreuses questions fondamentales, comme par exemple ’architecture de
ces systemes et les relations des différentes taches entre elles, restent sans réponse.
Comment faire face a un conflit entre taches concurrentes? C’est le cas aussi des mé-
canismes d’apprentissages. Si les systemes créés a partir de I’approche intentionnelle
ont montré des performances particulierement efficaces, cela n’a été le cas pour I'ins-
tant que pour des problemes précis. La question de 'apprentissage et de la réaction
a des situations totalement imprévues reste encore entiere.

1.3.3 Approche “systeme”

Tout comme il semble impossible de trouver une représentation symbolique suf-
fisamment générique pour tenir compte de la complexité du monde, il semble tout
aussi impossible de trouver des comportements suffisamment génériques pour faire
face a cette meme complexité. Comme on peut le constater, chacune des deux ap-
proches, reconstructive et intentionnelle, prise de facon exclusive, pose encore quan-
tités de questions non résolues. Cette constatation conduit de plus en plus a une
conception plus consensuelle de la vision par ordinateur, avec l'idée générale de
mettre en commun les qualités des deux approches.

Dans la pratique, la vision par ordinateur est un probleme mal posé exprimé
en général avec insuffisamment de contraintes. La plupart des taches visuelles sont
constituées de problemes NP Complets tels que la recherche visuelle, I’étiquetage de
Waltz, 'interprétation de scene avec occlusions. Chaque approche tente de rendre
ce probleme soluble par ajout de contraintes.

En vision “reconstructive”, les contraintes proviennent de l'environnement, en
particulier des propriétés géométriques et physiques des surfaces observées ( lissage,
continuité, rigidité, persistance temporelle ). C’est une approche généralement “as-
cendante” ( bottom-up ) pour parvenir a une représentation générique de la scene.



1.3. Méthodologies de la vision par ordinateur 33

A Tinverse, 'approche “intentionnelle” est moins unanime sur la démarche a
suivre. Elle est en général “descendante” ( top-down ), guidée par des taches de
haut niveau spécifiques a résoudre (localisation, évitement, déplacement, fixation
d’'un centre d’intérét ). C’est le cas de la vision comportementale. D’autres variantes
suggerent l'inverse et privilégient les contraintes issues d’une perception directe de
I'environnement et de comportements élémentaires. On retrouve cette démarche en
vision dynamique et en vision dirigée. Dans les deux cas, la différence avec I’approche
reconstructive est ’absence d’une représentation symbolique du monde commune
aux hauts niveaux d’interprétation.

Malgré leurs différences, ces deux approches de la vision par ordinateur sont
intimement liées. La vision intentionnelle est-elle possible sans reconstruction? Si
elle ne cherche pas a fabriquer une représentation générique, elle a tout de meme
besoin de représentations flexibles et adaptées a chaque tache visuelle qui la compose.
D’autre part, peut-on décider d'une représentation de scene sans définir au préalable
le but du systeme? L’approche reconstructive sous entend forcément des taches
a accomplir, ne serait-ce que celle de fabriquer une représentation symbolique de
I'environnement.

En résumé, tout systeme de vision doit procéder a une représentation ou une
reconstruction a un certain niveau et tout systeme de vision doit avoir un but a
atteindre [Ramesh, 1994] . La position maintenue par Marr tout comme Aloimonos
suppose une division des taches visuelles en modules indépendants. C’est une idée
intéressante d’un point de vue calculatoire - il suffit de décomposer le probléeme de
la Vision en problemes élémentaires et d’assembler le tout en un systeme plus glo-
bal [Tsotsos, 1994] . Cette position, héritiere de travaux en neuro-biologie de la fin
des années 70 tend a devenir obsolete devant des découvertes plus récentes dans ce
domaine. Bien qu’il ait été démontré que certaines zones du cerveau sont dédiées a
des taches spécifiques (mouvements, couleur ), [Allman et Kaas, 1971] [Zeki, 1977]
des travaux plus récents ont mis en évidence 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, 1991] . Tout porte
a penser que chaque approche ne résoud qu’une partie d’un probleme plus global.
Chacune apporte des éléments de solutions, mais on est encore bien loin d’une solu-
tion générale. De plus en plus émergent des tentatives de coopération entre les deux
approches, par exemple en effectuant des allers et retours entre différents niveaux
de représentation ou par injection de contraintes liées a des taches précises dans des
méthodes de reconstruction.

1.3.3.1 Reconstruction intentionnelle

L'une de ces tentatives récente de concilier les deux approches a été résumée
par [Christensen et Madsen, 1994] sous le terme de “reconstruction intentionnelle”.
En partant du fait que les méthodes reconstructives et intentionnelles sont insuffi-
santes prises individuellement, Christensen souligne leur caractere complémentaire
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et suggere un cadre de travail permettant de les faire collaborer au sein d’'un méme
systeme.

La quantité considérable d’informations visuelles a traiter et les ressources de
calcul tout de meme réduites dont nous disposons imposent des modeles de repré-
sentation et de traitement de taille limitée. La maintenance de ces modeles de facon
continue nécessite de réévaluer en permanence les représentations internes du sys-
teme en fonction du contexte et des buts a atteindre. L’approche intentionnelle se
montre tres utile pour atteindre ce résultat et constitue un bon point de départ,
mais on ne doit pas négliger les apports de techniques issues de la reconstruction.
Celles-ci apportent une grande robustesse aux représentations internes du systeme.
Il faudrait donc adapter les méthodes de reconstruction aux besoins des comporte-
ments de vision intentionnelle. Chaque approche peut bénéficier de méthodes actives
a un niveau algorithmique pour évaluer des méthodes de reconstruction.

Le coté intentionnel du systeme doit étre amené a choisir parmi plusieurs straté-
gies de reconstruction, et imposer des contraintes ( ou hypotheses ) sur ces méthodes
pour les rendre plus efficaces.

Le ¢6té reconstruction fournit au systeme des méthodes robustes et fiables. Ces
méthodes peuvent étre utilisées a la maniere de la perception directe de Gibson.
Le systeme pourrait ainsi prendre des décisions a partir de représentations locales,
adaptées a des taches spécifiques.

Cette conception de la vision semble confirmée par des travaux en psychologie
visuelle selon lesquels la reconnaissance visuelle se base uniquement sur des infor-
mations 2D alors que l'information 3D n’est utilisée que pour interagir avec l'en-
vironnement. Les reconstructions sont alors locales et uniquement liées aux centres
d’intéréts [Biederman, 1987] . Dans ce contexte, les recherches en vision reconstruc-
tive sont considérées en tant que développement d’outils fiables a utiliser au sein de
systemes dont la stratégie est intentionnelle. Elles doivent fournir non seulement des
techniques mais aussi des spécifications sur les circonstances d’application et les con-
traintes nécessaires. L'approche intentionnelle doit quant a elle servir de “lien” pour
intégrer des méthodes développées par une approche de reconstruction, en systemes
opérationnels.

Pour micux cerner quelles taches visuelles appliquer et selon quelles contraintes,
le systeme visuel doit répondre a la question : Comment la vision peut-elle aider une
certaine action ou tache? Ce genre d’approche ne résout pas pour autant le probleme
de la vision d'un coup de baguette magique. Un certain nombre de questions liées
a chaque approche restent toujours a résoudre. L’idée d’utiliser les qualités d’'un
aspect du systeme pour apporter des solutions ou des contraintes a ['autre aspect
devrait permettre d’en résoudre quelques unes. Christiensen souligne a ce propos le
role important que devraient jouer deux types de primitives encore peu exploitées en
vision : primitives fonctionnelles et primitives contextuelles. Du fait des difficultés
de modélisation qu’elles soulevent, ces primitives nécessitent encore l'intervention
humaine.

La fonction des objets devrait pouvoir jouer un grand role pour la sélection et
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la reconnaissance. La vision humaine montre en effet une remarquable aptitude a
classer des objets par catégorie. Connaitre la fonction d'un objet a rechercher dans
une image permettrait d’utiliser son contexte pour réduire l'espace de recherche et
de définir quel type de contrainte appliquer. Cette notion est semblable a celle de
potentiel de 'environnement ( affordance) de J. J. Gibson. Le principal probleme
étant de modéliser ces fonctions.

Un objet peut avoir plusieurs fonctions selon le contexte, 'action ou méme I'in-
tention envisagés. Un autre probleme est de reconnaitre le contexte d’une scene. Par
exemple, les méthodes a appliquer ne seront pas les mémes entre une scene d’exté-
rieur et un bureau. L’utilisation de ce genre de primitives suppose des recherches
d’invariants propres a chaque contexte et des méthodes pour les détecter: distribu-
tion des textures ou des couleurs ( scénes d’extérieur ), détection de structures de
référence ( des structures verticales et horizontales sont autant d’'indices d'une scene
d’intérieur ). Le probleme se complique lorsqu’on remarque que ces invariants sont
propres a un domaine spécifique d’application. Des applications en imagerie satel-
lite, médicale, de robotique mobile, ou d’astronomie n’ont pas les mémes exigences
ni les memes besoins.

1.3.3.2 Approche “systéme” de la vision par ordinateur

Durant les vingt dernieres années, 'application de la vision artificielle a des
problemes industriels est passée de l'idée utopique d'un systeme de vision géné-
ral et adaptatif, a une conception plus pragmatique du probleme. Aujourd’hui, la
“vision industrielle” permet des solutions extrémement performantes pour 'exploi-
tation d’informations visuelles sous forme de systemes dédiés a des taches précises
[Batchelor et Whelan, 1997] [Freeman, 1988] [Freeman, 1989] . Apres avoir apporté
de nombreuses méthodes de traitement et d’interprétation d’images a la vision in-
dustrielle, la vision par ordinateur pourrait désormais bénéficier en retour des lecons
tirées par la vision industrielle sur les techniques de conception de systemes visuels.

L’idée principale est de considérer la vision en tant que systeme, et d’analyser ses
différentes composantes selon ce point de vue. La vision ne fait plus partie d’un sys-
teme auquel elle fournit des données selon une certaine représentation, mais devient
elle méme un systeme a part entiere [Jolion, 1994] .

Dans ce contexte, on appelle un systeme une entité organisée, composée d’élé-
ments interdépendants. Ces éléments doivent etre compris selon leurs relations mu-
tuelles au sein de l'entité globale. On retrouve un principe de globalité cher aux
Gestaltistes: le tout représente plus que la somme de ses parties. Comme suggéré
par les approches intentionnelles, le systeme visuel serait constitué de 1'observateur
(humain ou machine ) et de la scene. L'idée est alors d’exprimer les caractéristiques
du systeme et de ses éléments dans toute leur complexité.

L’étude du systeme doit d’abord prendre en compte les caractéristiques de 1'en-
vironnement étudié. Celles-ci vont des limites physiques du systeme ( est-ce que la
scene observée est en 2D, en 3D7 est-elle statique? dynamique? ) jusqu’aux limites
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conceptuelles (de quoi le systeme doit-il étre capable? détection? reconnaissance ?
mobilité 7 manipulation? le systeme est-il figé ou doit-il étre capable d’évoluer? ).

Chacun des composants du systeme doit eétre compléetement défini. Ces compo-
sants peuvent etre, par exemple, les détecteurs d’indices visuels, des modules de
décision, ou d’action, ou encore, des composants de la scene observée (une surface
peut transformer la lumiere en la réfléchissant par exemple ). Les composants du
systeme sont définis par leurs propriétés intrinseques ( propriétés physiques pour
des éléments de la scene ou bien propriétés d’'implémentation pour des algorithmes
ou des capteurs ). C'est a ce niveau que devraient étre décrites leurs propriétés fonc-
tionnelles et les conditions dans lesquelles elles s’appliquent.

Les composants du systeme peuvent étre passifs, et agissent alors comme des
mémoires. Leur seul but est alors de stocker des informations et de les restituer
a la demande. Ils peuvent aussi étre actifs, avec un but spécifique. Leur fonction
est alors d'interpréter des informations d’entrée et de fournir des informations de
sortie en fonction de leur propre but. On définit comme “informations” I'ensemble
des éléments manipulés par le systeme ou bien échangés par ses composants. Une
information peut tres bien étre de nature physique (lumiere, texture ), symbolique
( primitive géométrique, représentation locale ) ou encore événementielle ( pour ac-
tiver, désactiver ou synchroniser des composants par exemple ).

Enfin, I’étude d’un systeme visuel dans ce cadre de travail suppose une attention
particuliere portée a son architecture. La facon dont les différents composants sont
liés entre eux, et surtout la nature de leurs échanges sont indispensables a 1’équilibre
du systeme. De ce point de vue, le systeme définit un réseau de communication com-
posé de tous les supports utiles a I’acheminement d’informations entre ses différentes
parties.

L’étude des différentes parties du systeme devrait apporter des contraintes mais
aussi une meilleure compréhension des problemes liés a chaque composant. La com-
plexité de cette approche doit étre considérée comme une source de richesse pour
I'introduction de contraintes. Elle peut étre réduite dans une certaine mesure en
définissant une hiérarchie de priorités entre composants. Une autre possibilité pour
profiter de cette complexité est 'idée de “consensus”. Plutot que de chercher “la”
méthode optimale pour résoudre une certaine tache, pourquoi ne pas permettre
I'utilisation de diverses sources d’information et d’évaluer les plus appropriées? Par
exemple, extraire les contours selon différentes techniques et définir lesquelles four-
nissent les résultats les plus utiles pour la tache courante.

Cette méthodologie souligne enfin I'importance d'une étude des relations entre
composants tres tot dans la conception du systeme. Il ne s’agit pas de définir chaque
composant indépendamment des autres et d’essayer d’assembler le tout ensuite, mais
plutot de partir d'une vue d’ensemble du systeme et de définir chaque composant en
fonction des autres. C’est le role de chaque partie du systéeme de contribuer a 1’équi-
libre du tout et éviter ainsi au maximum l'intervention extérieure d'un opérateur.

L’application réussie de cette méthodologie sur des problemes spécifiques de vi-
sion industrielle est de bonne augure pour le développement de systemes visuels
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artificiels de plus en plus génériques. Elle offre un cadre de travail intéressant pour
intégrer les principes issus des approches reconstructives et intentionnelles au sein
d’une meme conception de la vision artificielle.

1.4 Conclusion

En résumé, pour tenter de résoudre le difficile probleme de la perception visuelle
par ordinateur, deux principales approches ont été abordées. La plus ancienne, dite
reconstructive, vise a extraire d'une scene une représentation générique sur laquelle
appliquer des raisonnements et prendre des décisions. L’autre, plus récente, est dite
intentionnelle et cherche a explorer une scene a ’aide d’un systeme de méthodes
génériques.

Chacune de ces approches hérite de conceptions différentes de la vision. Celles-ci
remontent a des théories de la perception visuelle qui s’opposent depuis des années
pour apporter une explication au fonctionnement biologique et psychologique de la
vision. L'une, qualifiée d’empiriste, fait la distinction entre 'observateur et son envi-
ronnement. Celui-ci ne percoit pas l'environnement directement mais par 'intermé-
diaire de représentations symboliques interprétées par le cerveau. L’autre approche,
dite environnementale, place 1'observateur au sein de environnement qu'il percoit
directement. Cette séparation peut étre suivie jusqu’a un niveau philosophique sur
la perception de la réalité.

Notre approche se place dans la perspective de méthodes compatibles pour les
deux paradigmes de la vision par ordinateur. En fournissant une représentation
hiérarchique de la scéne, elle suit les étapes classiques de segmentation, structuration
et interprétation propres aux méthodes reconstructives.

Pourtant, en faisant appel a des principes de groupements perceptuels tout au
long de la chaine de traitements, cette approche reste ouverte a l'intervention de
processus de vision intentionnelle. En effet, elle ne produit pas de représentation
particuliere de la scene, mais plutot un ensemble d’hypotheses sur les éléments vi-
suels les plus importants.

Ces éléments de représentation extraits par les différents niveaux de groupements
perceptuels forment une ébauche qualitative des structures visuelles importantes de
I'image. Les chapitres 4 a 6 illustrent ['utilité des méthodes issues de la théorie
Gestaltiste afin de guider la formulation de ces hypotheses. Celles-ci peuvent étre
ensuite utilisées comme centres d’attention par une tache de reconstruction ou bien
directement en tant que représentations partielles dans un systeme de vision inten-
tionnelle.

L’idée principale est de remplacer autant que possible toute connaissance a priori
des objets de la scéne par une connaissance générique du type de scene observée.
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Chapitre 2

Analyse et interprétation des
scenes de contours

Apres avoir défini le contexte de notre travail, nous abordons dans ce chapitre
la question des différentes représentations de l’'environnement visuel. Le choix des
contours comme éléments de base de représentation est ensuite justifié. La probléma-
tique de la détection et de la modélisation des contours, ainsi que leur role en vision
par ordinateur sont détaillés a partir de le sous-chapitre 2.2. Enfin, en guise de
conclusion, nous exposons les points clés de notre travail en regard de ces problemes.

2.1 Représentation de scenes complexes

Que ce soit pour construire une représentation complete, dans le cadre du pa-
radigme de Marr, ou bien pour maintenir des représentations partielles dans un
systeme visuel dynamique, les traitements sont fondamentalement semblables. Il
s’agit dans un premier temps de détecter des éléments visuels intéressants, puis de
les organiser en structures intermédiaires pour leur donner une forme adaptée a la
tache visuelle.

Par exemple, I'image d'un bureau peut étre décomposée selon des plans verti-
caux, un plan horizontal et des barres verticales, ou bien selon des murs et une
table. Ces éléments peuvent donc étre éventuellement composites, créés a partir de
représentations de plus en plus complexes. Par ordre croissant de complexité et d’or-
ganisation, ces représentations peuvent étre rapprochées des différents niveaux de
traitement suggérés par Marr. D'une maniere plus générale, ils sont désignés res-
pectivement par “acquisition”, “segmentation”, “structuration” et “interprétation”.
Bien que les traitements de chaque niveau soient en principe indépendants, chacun
de ces niveaux utilise les représentations des niveaux inférieurs pour fabriquer sa
propre représentation.
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2.1.1 Acquisition des images

On entend par “image” le niveau de représentation le plus bas. Il s’agit de l'in-
formation brute, telle que percue directement par les capteurs. Celle-ci correspond
a la projection sur un plan en deux dimensions d’informations en trois dimensions
émises par l'environnement observé. La nature de ces informations dépend du type
de capteur utilisé. Ces capteurs peuvent étre de deux types: actifs ou passifs.

Un capteur est dit actif lorsqu’il mesure la différence entre un signal émis préa-
lablement et son “écho”. A l'aide de laser ou d’'ultrasons . ils donnent la possibilité
d’explorer activement 'environnement. Ces capteurs sont constitués d’'un émetteur
et d'un récepteur. Ils permettent de générer une carte de profondeur (range image)
par triangulation ( si on connait déja la position de ’émetteur par rapport au récep-
teur ) ou par décalage de phase (temps de vol ) dans le cas d'ultrasons. L'intensité
lumineuse des images obtenues par ces moyens donne directement une information
de profondeur. La richesse de cette information permet de constituer une ébauche
intermédiaire des surfaces directement a partir des images de profondeur. Par contre,
les informations d’intensité lumineuse des surfaces ou de leur texture ne sont pas
accessibles par ce moyen.

A I'inverse, les capteurs passifs se contentent de recevoir les radiations lumineuses
émises par l'environnement. Ces radiations sont projetées sur un plan a 'aide d'un
systeme optique afin de former une image, qui devient alors une modélisation de
I'image rétinienne de notre systeme visuel. On parle de systemes “monoculaires”
dans le cas d’une seule caméra, et de systemes de “stéréo-vision” dans le cas de ca-
méras multiples. Ces systemes sont les plus fréquemment utilisés car ils permettent
une acquisition plus économique et plus facile a mettre en place que les systemes
actifs. En projetant l'information lumineuse sur un plan image, la perte de l'in-
formation de profondeur peut étre compensée par la perception des textures, de
I'tllumination des surfaces et 1’acquisition de plusieurs vues.

Dans tous les cas, ces images sont des reconstructions élémentaires de la réalité.
Les images obtenues sont modélisées a partir d'un maillage du récepteur. Le mail-
lage le plus utilisé 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 propriétés topologiques désirées : polaires, triangulaires, hexagonaux. Les
¢léments qui constituent ces maillages sont désignés par des pizels. Ils représentent
chacun un échantillon de 'information recue par le capteur. On parle alors d’'images
généralisées, ou de représentations iconiques ( représentations semblables a la scene
observée ) [Ballard et Brown, 1982] .

2.1.2 Segmentation d’indices visuels

La segmentation correspond a la détection d’éléments de I'image susceptibles de
provenir d'une cause commune. Ces éléments sont autant d’indices sur les propriétés
des surfaces des objets présents dans la scene observée. On appelle “pré-traitement”
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(‘early processing) les opérations d’extraction de ces indices, aussi appelés “indices
visuels”. L’étude de l'intensité lumineuse sur l'image permet de détecter des indices
différents en fonction des propriétés observées.

Ainsi, les discontinuités de 'intensité lumineuse de l'image refletent, en général,
des phénomenes physiques tels que les contours des objets présents dans la scene.
De nombreux travaux ont été menés sur les différentes facons de définir, détecter et
utiliser les contours . Les contours servent de représentation de base aux descriptions
géométriques utilisant des segments ( scenes polyhédriques ) ou des courbes.

L’approche complémentaire pour 1'étude des images porte sur la détection de
zones dont les propriétés sont similaires. Les indices visuels recherchés sont alors
définis par des régions, et représentent les zones de l'image ou 'intensité lumineuse
est relativement uniforme. En généralisant 'idée d’homogénéité a la définition de
motifs répétitifs, les régions ainsi définies se rapportent a des textures particulieres
[Ballard et Brown, 1982] . Qu’elles soient obtenues a partir des intensités lumineuses,
de la couleur ou de textures, les régions forment des représentations particulierement
utiles pour délimiter des surfaces susceptibles d’appartenir a un méme objet dans la
scene.

Quel que soit I'indice visuel considéré, sa détection doit tenir compte des défauts
des capteurs ( bruit, discrétisation de 'image ). Une certaine connaissance liée a la
scene commence a devenir utile a partir de ce niveau. Des hypotheses sur le type de
scenes, de surfaces, d’éclairage peuvent orienter la décision sur les indices visuels a
extraire et les techniques d’extraction. Par exemple, un environnement artificiel ( une
scene d’intérieur ) se prete plus a une approche par contours alors qu'une approche
par textures sera toute désignée pour une scene de foret.

2.1.3 Structuration des indices visuels

Pour l'instant, la fonction de ces représentations élémentaires est d’extraire de
I'image des informations susceptibles de correspondre a des centres d’intérét. Le
role de la segmentation est essentiellement de réduire le volume d’information con-
tenue dans l'image pour rendre son analyse plus accessible. Le but de cette étape
est donc de structurer les indices visuels détectés par la recherche d’indices plus évo-
lués concernant la forme des objets observés. En particulier, il s’agit de déterminer
I'orientation spatiale des surfaces pour enfin percevoir les objets indépendamment
de I'observateur.

Ce probleme a fait 1'objet de nombreuses approches qui ont toutes en commun
I'utilisation d’hypotheses particulieres. Les trois familles d’approches que nous citons
ici sont parmi les plus représentatives de ces hypotheses et des contraintes qu’elles
introduisent.

1. La suite de ce chapitre discute plus en détail des représentations de scenes a partir de contours.
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“Shape from X”

Cette catégorie de techniques permet de reconstituer la forme des surfaces
par l'utilisation d’hypotheses fortes sur la nature des objets ou les conditions
d’observations: illumination, textures et contours.

L’étude de l'illumination de la scene et de 'ombrage provoqué sur les objets
est connue sous le nom de shape from shading. Dans des conditions bien dé-
terminées, l'intensité lumineuse a la surface d'un objet est directement fonc-
tion du type de surface, et de la position relative entre I’éclairage et la ca-
méra. Des travaux de B. K. P. Horn [Horn, 1975] & ceux d’Alex P. Pent-
land [Pentland et Bichsel, 1994] de nombreuses recherches ont été menées pour
étendre les limites d’application de cette technique [Zhang et al., 1994] .

Figure 2.2 - Deux exemples de surfaces extraites a partir de ['illumination de la
scéne (shape from shading).

J.J.Gibson [Gibson, 1950] fut l'un des premiers a souligner l'importance de
la texture comme indicateur de forme et de profondeur. Ses observations
ont été a l'origine de techniques exploitant des gradients de textures pour
évaluer la courbure et l'orientation des surfaces [Bajcsy et Lieberman, 1976]
[Kender, 1978] . Ces techniques reposent en particulier sur I'étude des change-
ments de densité et de taille des motifs de la texture sur 'image. Cependant,
comine elles nécessitent des textures relativement régulieres, les difficultés de
segmentation en textures rendent ces méthodes peu utilisables dans des cas
généraux.

Les hypotheses peuvent enfin porter sur les contours des objets observés. 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 résultats dans le cas d’objets
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dont la structure est connue a l'avance, comme par exemple des objets de
révolution ou bien a base de cylindres généralisés [Zerroug et Nevatia, 1996b]

[Malik et Maydan, 1989 .

Meéme si elles donnent d’assez bons résultats dans des situations bien précises,
les hypotheses demandées par ces méthodes sont en général trop séveres pour
une utilisation générale.

— Stéréo-vision

Les méthodes relevant de la stéréo-vision consistent a utiliser plusieurs images
d'une méme scene, selon des points de vues différents, pour mettre en cor-
respondance des objets communs a chaque image. Cette mise en correspon-
dance permet de mesurer la disparité entre les deux images et de reconsti-
tuer la profondeur par triangulation [Zhang, 1993] [Faugeras et Robert, 1994]
[Eric et Grimson, 1993] [Hartley et Sturm, 1997] . Les parametres de la ca-
méra (angles de vues, focale) peuvent étre déterminés a 'avance grace a un
banc stéréoscopique calibré. S'ils sont inconnus, on parle alors de stéréo-vision
non calibrée. De nombreux travaux portent sur cet aspect pour saffranchir
autant que possible d’hypotheses trop contraignantes sur les parametres de la
caméra [Luong et Faugeras, 1993] [Ayache et Lustman, 1991] .

L
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s

Figure 2.3 - Déduction de la profondeur a partir de la disparité entre une paire
stéréoscopique - ict, un stéréogramme.

La stéréo-vision permet de déterminer 'orientation spatiale des contours et
des surfaces, et par la, la construction de facettes 3D. Contrairement a l'ap-
proche précédente, 'approche par stéréo-vision tente de conserver des con-
traintes aussi génériques que possibles. Celles-ci reposent par exemple, sur une
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recherche d’invariants ou sur une hypothese d'un faible changement de point
de vue d'une image a 'autre.

Méthodes actives

Ce dernier type d’approche adopte une démarche active pour la recherche de
contraintes sur la perception des surfaces. Ces méthodes sont actives au sens ott
elles supposent une modification appropriée de certains parametres de la scene
ou du systeme visuel afin d’étudier 'influence de ces variations sur l'image.

A titre d’exemple sur ces parametres, on peut citer 'analyse du mouvement
de la caméra. On définit alors un flot optique par 'ensemble des vecteurs de
déplacements d'une image a 'autre. L'étude de ce champ de vecteurs permet,
entre autres, de définir les parties rigides en mouvement et d’en déduire une
estimation des objets présents dans la scene [Gibson, 1979] .

L'utilisation active d’autres parametres de la caméra a été proposée. A titre
d’exemple, [Grossmann, 1987 et [Pentland, 1987] ont suggéré de reconstituer
la profondeur par l'analyse de 'image d'une seule caméra a focale variable.
Cette technique mesure la quantité de “flou” introduite autour des contours
par un changement de focale pour en déduire la distance de ce contour a la
caméra. Malgré des cotés attractifs, tels que l'utilisation d’une seule caméra,
cette méthode demande une connaissance approfondie du systeme optique de
la caméra et de 1'éclairage de la scene.

Une alternative a la modification des parametres de la caméra consiste a agir
directement sur 'environnement observé. On peut trouver dans cette catégorie
des méthodes basées sur 'étude des variations lumineuses d’une mire projetée
sur la scene. La déformation d'un faisceau laser étalonné ou la projection d'une
grille sur une surface permet d’évaluer le “profil” de cette surface et d’en dé-
duire sa forme et son orientation dans ’espace [Shrikhande et Stockman, 1989
[Strauss, 1992] . A l'instar des méthodes de shape from shading, cette derniere
catégorie reste confinée a des cas bien précis ou l'environnement est controlé.

A l'aide d’hypotheses plus ou moins contraignantes, ces différentes approches ont
toutes en commun la reconstitution de la forme des parties visibles des objets. Cette
reconstitution de la géométrie des surfaces reste partielle et limitée a ce que percoit
I'observateur. Les représentations utilisées a ce niveau sont plus abstraites, faisant
appel a des champs de vecteurs et des modeles géométriques de surfaces.

2.1.4 Représentation de haut niveau

Alors que les niveaux inférieurs se contentent de produire une représentation par-
tielle de certaines propriétés de la scene, depuis l'intensité lumineuse aux surfaces
visibles, le but de ce dernier niveau de traitement est d’obtenir une représentation
globale de la scene et des relations entre ses composants. Ce niveau fait le lien
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entre les représentations partielles obtenues par les niveaux inféricurs et une repré-
sentation de la forme des composants de la scene indépendante du point de vue de
I'observateur. C’est donc un niveau d’intégration entre les modules visuels des autres
niveaux dans une meme représentation.

Marr et Hishima donnent une série de criteres pour une représentation de formes
appropriée.

— Accessibilité : 1a représentation doit pouvoir eétre construite au prix d’un temps
et de ressources de calcul raisonnables.

— Usage : la représentation doit étre adaptée a Papplication voulue. Une repré-
sentation a base de plans est peu adaptée pour décrire des spheres. De la meme
maniere, I'utilisation de primitives géométriques est peu adaptée a une scene
naturelle.

— Unicité : Ce critere est indispensable pour pouvoir localiser, identifier ou re-
connaitre un objet. Il suppose une représentation peu dépendante du point de
vue, centrée sur chaque objet et non sur I'observateur.

— Stabilité : La représentation doit étre suffisamment générique pour résister a
des perturbations dues aux différentes étapes de la reconstruction. Elle doit
permettre de définir une mesure de similarité globale entre objets.

— Sensibilité : A I'inverse du critere précédent, la représentation doit aussi auto-
riser des différences faibles entre objets.

A partir de ces criteres, plusieurs approches deviennent possibles pour représenter
une scene. L’approche la plus naturelle consiste a adopter une structure isomorphe
a la scene observée. Marr suggere cette solution pour représenter la scene selon une
hiérarchie de représentations a base de volumes géométriques simples tels que les
cylindres généralisés. D'une maniere semblable, Pentland souligne l'importance de
choisir une représentation fidele a la facon dont on percoit naturellement une scene.
Il propose pour cela de rechercher directement dans I'image les indices de la présence
d’un ensemble de modeles simples et de représenter la scene a une échelle semblable
a ce que nous percevons. Les modeles proposés utilisent un ensemble de super-
quadriques et de représentations fractales pour tenir compte de formes naturelles
complexes [Pentland, 1986] . L’idée est de rapprocher la représentation de 'objet
reconstruit de celle de modeles géométriques pour en faciliter la reconnaissance.

A l'opposé de ces représentations explicites de la scene, d’autres travaux ont déve-
loppé d’idée de représentations plus abstraites, plus adaptées aux taches complexes
relevant de l'intelligence artificielle: décision, déduction, apprentissage, raisonne-
ment. C’est le cas par exemple de l'indexation automatique de modele a partir de
caractéristiques de la scéne observée [Jacobs, 1992] [Beis et Lowe, 1994] .

Dans tous les cas, les représentations de haut niveau doivent étre adaptées a des
taches complexes allant de la reconnaissance a I'apprentissage. Leur conception doit
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donc tenir compte des besoins des méthodes impliquées dans ces taches ( bases de
connaissances, réseaux sémantiques, graphes d'inférence ) [Ballard et Brown, 1982]
[Wechsler, 1990] .

Notre objectif est 'extraction de primitives 2D structurées a partir d’images de
scenes complexes. Les contours des objets présents dans la scene forment les éléments
de base de représentation dans notre travail. Avant de développer cet objectif en
fin de chapitre, nous commencons par rappeler I'importance des contours comme
principaux éléments de représentation.

2.2 Sceénes de contours

La notion de contours est d’abord une représentation cognitive des limites d’'une
forme, d’une surface ou d’un objet. La silhouette des objets, et par conséquent, leurs
contours, est généralement percue avant leur interprétation [Attneave, 1954] . Marr
cite en exemple les travaux en neurologie de Warrington et Taylor (1973 ) sur des
patients atteints de lésions cérébrales. Ces patients, a qui on demande de décrire
différents objets, se montrent incapables de les reconnaitre et de les nommer, alors
qu’ils peuvent les décrire dans leurs moindres détails. D’autres travaux de neuro-
physiologie démontrent que 'analyse des formes 2D est facilitée par l'existence de
zones cérébrales sensibles a la continuité de propriétés visuelles telles que I'intensité,
la couleur ou la texture [Perrett et Oram, 1993] . Ces observations suggerent que les
formes des objets ont une représentation indépendante de leur interprétation ou de
leur manipulation.

Notre capacité a interpréter des croquis ou des dessins sont autant d’indices psy-
chologiques qui tendent a prouver que la silhouette d'un objet est souvent suffisante
pour son identification. Ces arguments ont poussé Marr et ses successeurs a privilé-
gier la forme des objets comme principale source de représentation, les autres indices
de texture, couleur ou mouvement étant considérés comme secondaires.

D’une maniere plus générale, les contours peuvent étre définis comme des fron-
tieres permettant de séparer une forme d'un arriere plan, ou d’autres formes. Ces
frontieres sont le résultat de changements plus ou moins brusques de certaines carac-
téristiques visuelles, telles que la fréquence spatiale, la phase, I'intensité lumineuse,
la direction, la vitesse ou encore, la densité de texture. En général, l'intensité lumi-
neuse est la caractéristique privilégiée pour la détection des contours.

D’un point de vue plus pratique enfin, la détection de contours demande re-
lativement peu d’hypotheses préalables, par opposition aux techniques basées sur
I'illumination par exemple. De plus, ils offrent une grande simplicité de modélisation
et d’exploitation par rapport a la manipulation de régions par exemple. Enfin, une
représentation de scene a partir de lignes (droites ou courbes) est bien adaptée a
I'usage de modeles géométriques explicites d’objets ((constitués de sommets, arétes
et courbes ).

Nous nous attacherons dans un premier temps a définir les différentes contraintes
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Figure 2.4 - Les contours permettent souvent d’interpréter les objets d’une scéne
et sa structure 3D.

rencontrées pour la représentation de scenes a partir de contours. Du type de scénes
observées a l'acquisition d’'images, les sources d’ambiguités sont nombreuses. Ces
contraintes une fois définies, nous aborderons les principales méthodes disponibles
pour chaque étape de la construction d’une représentation de scene, depuis la détec-
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
méthodes.

2.2.1 Scenes de contours et représentations

Le type de scene observée apporte nécessairement des simplifications sur la re-
présentation des objets a partir de leurs contours. La complexité de ces scenes suit
I'ordre chronologique dans lequel elles ont été étudiées ainsi que 1'évolution de la
puissance de calcul des ordinateurs.

Les premiers travaux sur la représentation de scenes a partir de contours se
sont placés dans I’hypothese d'une scene polyhédrique simple, I’observation portant
essentiellement sur des prismes, de surface homogene, posés sur un arriere plan uni-
forme. En ’absence d’ombres et de réflections, les contours rectilignes sont dans ce
cas directement liés a la silhouette de 'objet. Entamés des les années 60 par L. G.
Roberts [Roberts, 1968] ces travaux ont été étendus par la suite a I'interprétation de
scenes polyhédrique complexes, constituées d’objets multiples et d’occlusions entre
ces objets. Au début des années 70, Huffman et Clowes proposent une interpréta-
tion de telles scenes a 'aide d'un étiquetage cohérent des arctes des objets observés.
Dans ce contexte, une ligne joignant deux intersections sur l'image peut provenir
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d'une aréte convexe, d'une aréte concave, ou bien d'un bord de I'objet occultant de
la matiere en arriere plan. Une ligne ne pouvant avoir plusieurs étiquettes a la fois,
seules quelques configurations sont utilisables parmi toutes les combinaisons pos-
sibles. Cet étiquetage conduit a classer les jonctions entre lignes selon un catalogue
réduit [Regier, 1991] .

Bloc avec ombre Origami

Figure 2.5 - Exemples simples d’étiquetage dans une scene de blocs et d’origami.
Les (+) désignent des arétes convexes les (-) des arétes concaves. Les arétes
€tiquetées par un — signalent la présence de matiére derriere la facette. Les
fleches transversales désignent le cas particulier d’ombres.

Des contribution importantes a ces travaux ont été apportées par Waltz ( 1975 ),
avec I'introduction d’ombres et 'étiquetage de polyhedres complexes, et par Kanade
(1978 ) avec une interprétation de scenes a partir de facettes planes, ce qui autorise
des objets éventuellement creux. De nombreux travaux ont été menés depuis sur
ces deux types de scenes complexes, classiquement désignées par des sceénes de blocs
pour les travaux dérivés de ceux de Waltz, et par scenes d’origam: pour ceux issus
de ceux de Kanade [Ballard et Brown, 1982] [Parodi, 1996] .

Aussi robustes soient-elles, ces méthodes d’interprétation supposent une segmen-
tation parfaite des contours des objets observés selon des segments de droites reliés
entre eux par des jonctions. Si une segmentation suffisamment claire peut étre ob-
tenue pour des scenes d’objets polyhédriques, il en est autrement pour des objets
quelconques, présentant des parties courbes. L’ajout d’aretes courbes dans la repré-
sentation de la scene augmente d’autant plus la complexité d’un étiquetage cohérent
des contours. De plus, les surfaces ombrées et texturées des scenes réelles sont autant
de sources de perturbations quand a la détection des contours.

Depuis Marr, les travaux sur l'interprétation de scenes de contours ( line dra-
wings ) couvrent tous les niveaux de représentation, depuis la détection précise de
contours, a l'interprétation de la nature des arétes détectées ( segments ou arcs ) et &
la reconstruction tridimensionnelle de la scéne [Nalwa, 1988] [Straforini et al., 1992]
[Cooper, 1993] [Cowie et Perrott, 1993] .

Ces méthodes restent adaptées a des images d’objets réguliers, a partir desquels
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une représentation, éventuellement schématique, a base de lignes et de courbes est
encore possible. Il en est autrement de scenes naturelles, dont les formes présentent
des échelles de régularité difficilement modelisables a partir de modeles géométriques
explicites [Pentland, 1986] .
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Figure 2.6 - Ezemple de détection de contours

2.2.2 Sources d’ambiguités et contraintes

Dans le cas de scenes quelconques, 'exploitation des contours pour représenter
la forme des objets est a l'origine de nombreuses sources d’ambiguités. Nous nous
placons désormais dans I’hypothese d'images représentant l'intensité lumineuse per-
¢ue par une caméra. Comme le montre 'exemple de la figure 2.6 cette intensité
lumineuse est déclinée en nuances de gris. On peut aussi constater sur cet exemple
le type de probleme posé par une représentation a base de contours.

Ces problemes peuvent etre tout d’abord liés a 'acquisition meme des images.
Selon les conditions de prises de vues, le systeme optique peut introduire des per-
turbations dans 1'image. En particulier en cas d’éclairages particulierement faibles,
ou de contrastes trop peu marqués, la résolution des capteurs peut ne pas etre suffi-
sante pour tenir compte des différences d’intensité lumineuse. Cela peut étre le cas
de surfaces de couleurs différentes mais d’intensités proches. Les niveaux de gris cor-
respondant & chacune de ces couleurs ( vert clair et jaune vif par exemple ) peuvent
etre semblables et finir par atténuer un contour pourtant bien visible. A l'inverse,
des éclats lumineux trop intenses peuvent provoquer des “débordements” de lumiere
d’un capteur sur ses voisins.
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Figure 2.7 - Ambiguités de projection (a) et d’occlusion (b).

Le codage de I'image en un quadrillage, rectangulaire ou hexagonal par exemple,
impose un échantillonnage de l'intensité lumineuse. Des problemes de précision ap-
paraissent alors pour des objets trop éloignés ou avec des arétes trop fines. Leurs
contours deviennent trop irréguliers a l’échelle de I'image. Le méme probleme se
pose avec des surfaces texturées dont les variations sont trop fines pour étre échan-
tillonnées correctement. On assiste alors a l'apparition de phénomenes de moirées
selon la loi de Shannon sur la fréquence d’échantillonnage. Enfin, la projection de la
scene en perspective au travers du systeme optique provoque une déformation des
objets proches de la caméra ainsi qu'une perte de netteté pour leur image.

Ces ambiguités peuvent etre réduites par une connaissance du systeme optique
utilisé ( pour tenir compte des distorsions par exemple ), ou par des méthodes actives
de changement de focale ou de point de vue. En pratique, le systeme optique est
représenté par le modele de sténopé ( pin-hole ) dans lequel 'image est projetée au
travers d'un point.

Le principe méeme de la projection de la scéne sur un plan image pose une ambi-
guité fondamentale due & la perte de la profondeur. Une infinité d’objets, des plus
simples aux plus improbables, peuvent étre disposés de maniere a avoir la meme
projection selon un point de vue déterminé. Et pourtant, malgré cette infinité de
possibilités, notre propre systeme visuel nous permet d’interpréter des dessins de
fagon cohérente, en ignorant délibérément cette infinité de solutions. Cette aptitude
a interpréter des dessins suggere la possibilité d’aboutir a une méthode d’'interpré-
tation artificielle.

Ce probleme de la projection est aussi a l'origine des occlusions, une source
ambiguité plus difficile a lever sans 1’aide d’une connaissance préalable des objets
observés. Qu’elles soient provoquées par la superposition de plusieurs objets dans
I'image ou bien par la présence d'un objet en limite du champ visuel, les occlusions
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interdisent simplement une interprétation complete en rendant invisibles des parties
de la scene. Iei encore, il est possible de lever ces ambiguités dans une certaine
mesure par des vues multiples.

Enfin, les contours observés sur une image ne sont pas forcément synonymes
de frontieres entre objets. Selon la définition adoptée pour les détecter, les con-
tours peuvent représenter des discontinuités de distance par rapport a I’'observateur
(occlusions, alignements accidentels ), des discontinuités d’orientation de surface,
des changements dans les propriétés de la surface (reflets, textures ) ou encore, des
effets d’éclairages ( éclats lumineux, ombres ). Il peut étre alors judicieux de compa-
rer les résultats de détecteurs de contours selon plusieurs définitions.

2.3 Définition et détection des contours

En regle générale, un contour est associé a un changement brusque de propriétés
physiques ou géométriques dans 'image. La détection de contours consiste done a
extraire de I'immage une information spécifique les concernant. Mis a part quelques
exceptions ( contours déformables et contours fictifs, cf. pages 57 et 62 ), la détection
de contours a partir d'une image produit en général une autre image. C’est a partir
de cette image de contours que les représentations de plus haut niveau pourront étre
plus facilement construites.

Le premier probleme que pose la représentation de scenes réelles a partir de
contours est la définition méme de ces contours. Cette définition conditionne les
méthodes de détection et le type de scene “observable” par celles-ci. Ces méthodes
peuvent étre classées selon le type de discontinuité observée.

2.3.1 Discontinuité d’intensité

L'intensité lumineuse est 'information primordiale issue de I'image rétinienne.
Elle est done directement utilisable sans analyses supplémentaires ( comme ¢’est le
cas pour les frontieres entre régions ). Idéalement, les différents types de discontinui-
tés peuvent étre modélisés selon leur aspect mono-dimensionnel : marche d’escalier
( step-edge ), créte ou pic, porte ( fonction de Heavyside ), rampe. En réalité, les nom-
breuses discontinuités évoquées précédemment viennent perturber le signal. Ce qui
ramene la détection de contours au probleme de différenciation d'un signal bruité.

Le signal bruité est, dans ce cas, la fonction d’intensité lumineuse de l'image, no-
tée I(x,y). Les différentes méthodes de différenciation de cette fonction ont en com-
mun 'application d'un opérateur de détection. On parle alors de "filtrage’ de 'image,
lopérateur étant la réponse impulsionnelle du filtre [Monga et Horaud, 1993] .

On peut distinguer deux types d’approches selon l'ordre de différenciation du
filtre utilisé. L’approche “gradient” consiste a détecter les maxima locaux apres ap-
plication d’un filtre de différenciation du premier ordre. Les contours correspondent
en effet a une forte différence d’intensité, donc a un maximum du gradient. Les
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Figure 2.8 - Exemples classiques de contours d’intensité 1D - (a) marche, (b)
rampe, (c) porte, (d) créte. La courbe en pointillés représente lallure d’un con-
tour réel, bruité.

maxima sont détectés dans la direction du gradient pour tenir compte de 'aspect
bi-dimensionnel du signal. D'une maniere similaire, I’approche “laplacien” détecte
les passages par zéro de la réponse a un filtre du second ordre, c’est a dire, les en-
droits de I'image ou la variation du gradient est nulle. En théorie, la détection des
valeurs nulles du laplacien devrait suffire mais le calcul du laplacien n’étant qu’'une
approximation dépendante d’'un certain échantillonnage de l'intensité, on recherche
les passages par zéro par ses changements de signe.

Les différentes variantes de ces deux approches peuvent étre classées selon le type
d'opérateur appliqué [Deriche, 1990] .

2.3.1.1 Opérateurs locaux de dérivation.

La premiere maniere de filtrer 'image consiste a discrétiser les directions selon
lesquelles le gradient ou le laplacien sera calculé. Réalisée a 1’aide de masques direc-
tionnels, la différenciation est effectuée par convolution de 'image par ces masques.
De nombreux masques de convolution ont été proposés pour le calcul du gradient
ou du laplacien.

Parmi les masques du premier ordre les plus connus, citons les masques de Ro-
berts ( masque 2 X 2 selon des axes orientés a 45° ), ou de Prewitt et Sobel ( masques
3 X 3, suivant les axes Oz et Oy ). On peut noter que ces derniers sont le résultat de
I’application successive d'un masque de lissage dans une direction puis d’'une déri-
vation dans la direction orthogonale. Des masques plus complexes tiennent compte
d’un plus grand nombre de directions, comme les masques de Kirsch (8 masques
3 x 3 orientés selon les multiples de ¢ ). L'orientation retenue pour le gradient est
celle du masque donnant la plus forte réponse.
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1 0 -1 -1 —c -1
Masques de Prewitt (c=1) et Sobel (c=2) : | ¢ 0 —c | et | O 0 0
1 0 -1 1 ¢ 1

L’estimation du laplacien peut étre obtenue de la méme maniere par un masque
de convolution 3 X 3 de la forme suivante :

1 1 1 0 1 0
1 -8 1 ou 1 —4 1
1 1 1 0 1 0

En pratique, ces filtres locaux donnent un meilleur résultat avec un lissage préa-
lable de I'image pour atténuer l'influence du bruit de l'image. Ce lissage peut étre
appliqué, par exemple, par moyennage local des intensités lumineuses ou bien par le
choix de la valeur médiane des intensités sur une fenetre centrée autour de chaque
pixel (filtre médian ). Pour leur opérateur du second ordre, Marr et Hildreth appli-
querent un lissage préalable par un opérateur isotrope gaussien [Marr, 1982] .

Malgré un lissage préalable, ces méthodes locales sont trop sensibles au bruit.
La modélisation du bruit n'intervient pas, en effet, dans leur définition. D’autres
méthodes ont donc été introduites pour tenir compte du bruit et de la géométrie des
contours a détecter.

2.3.1.2 Optimisation d’opérateurs géométriques

Hueckel (1973 ) fut le premier a rechercher un opérateur optimal de détection de
contour. Le principe de cet opérateur est de partir d'un modele géométrique idéal de
contour, et d’ajuster ses parametres de facon a ce qu’ils correspondent au mieux aux
données d'une portion de I'image. Le modele est défini localement par une droite
délimitant un disque de taille fixée en deux régions homogenes. En utilisant une
base de fonctions orthogonales définies dans le domaine de Fourier, il propose une
optimisation de I’écart quadratique entre modele et image [Monga et Horaud, 1993]

. Cette méthode étant assez lourde a mettre en ocuvre, elle est précédée par une
estimation de la présence d'un contour possible par opérateur gradient. Mais ici
aussi, de nombreux problemes apparaissent en raison de 1’absence de définition du
bruit dans la méthode.

L’opérateur de détection SUSAN proposé par [Smith et Brady, 1995] part d’une
idée similaire. En délimitant un disque de recherche autour d'un pixel central, cet
opérateur compare les intensités des pixels du disque a celle du pixel central ( noyau ).
La proportion de pixels semblables au noyau, permet de définir un opérateur non
linéaire réagissant a la présence de coins et contours. L’absence de calculs de dérivées
le rend robuste au bruit et permet une bonne localisation.
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2.3.1.3 Optimisation d’opérateurs de convolution

Au lieu d’optimiser les parametres d'un modele géométrique, [Canny, 1983| pro-
pose de rechercher une fonction anti-symétrique donnant une réponse optimale pour
les contours par convolution avec la fonction intensité. 11 définit alors trois criteres
pour optimiser I'opérateur recherché:

— Détection an voisinage des contours ( maximisation du rapport signal sur bruit
au point de contour pour rendre faible la probabilité de détecter de faux con-
tours ).

— Localisation précise des points de contours (maximisation de I’écart type de
la position des contours ).

— Réponse unique a un contour (limitation du nombre de maxima locaux détec-
tés en réponse a un seul contour ).

De ces trois criteres, Canny obtient une équation différentielle dont une solution
est de la forme suivante en 1D :

folz) = c.e®l sinwa

a = m.w représente la largeur du filtre, ¢’est un compromis entre localisation
et détection. L'opérateur de Canny correspond a un filtre a réponse impulsionnelle
finie, déterminé sur un intervalle [—T, W] et présentant une pente S & l'origine?.

Les criteres d’optimisation donnent une fonction de régularisation dont la dérivée
est I'opérateur recherché. Pour des raisons de cout de calculs, le filtre de dérivation
est approché en pratique par la dérivée premicre du filtre gaussien défini par:

[Deriche, 1987] apporte une solution a I’équation de Canny étendue aux filtres
a réponse impulsionnelle infinie et démontre ensuite que cette solution présente un
indice de performance optimal lorsque w tend vers 0.

folz) = — el _sinwa

211

Dans le cas ou w — 0, on obtient le filtre de dérivation suivant :

fi(z) = S.a.e ol

2. L’intervalle est défini par: W = %
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Figure 2.10 - D¢étection de contours par application du filtre de Deriche.

Dans les deux cas, la détection des contours commence par une étape de lis-
sage (en général, un lissage gaussien ), puis par 'application du filtre de dérivation
pour obtenir I'image du gradient. Les contours sont représentés par les extrema du
gradient détectés dans la direction de celui-ci et seuillés pour éliminer les fausses
détections.

Enfin, dans une démarche semblable a celle de Canny, [Castan et al., 1990] pro-
posent un filtre optimal de lissage pour la détection des passages par zéro du lapla-
cien :

flx) = a.e~l

L’image lissée est soustraite a l'image originale pour en estimer le laplacien.
L’image résultat est alors binarisée en mettant a 1 les points positifs et 0 les autres.
Les contours sont enfin définis par les fronticres des régions ainsi formées.
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2.3.1.4  Variantes de filtrage

Ces filtres optimaux sont les plus efficaces et les plus couramment utilisés. Ils pré-
sentent le meilleur compromis entre une détection relativement précise des contours
et un faible cout calculatoire. Le filtre de Deriche, en particulier, admet une écri-
ture récursive des produits de convolutions entre filtre et image. Enfin, ils tiennent
compte du bruit dans leur modélisation et permettent une application a différentes
échelles. Des travaux récents augmentent encore les performances de localisation
et robustesse au bruit de ces filtres par une généralisation en précision inter-pixel
[Montesinos et Datteny, 1997] [Devernay, 1995] [Fiorio, 1993] .

Le dernier type d’améliorations envisageables porte sur la préparation de I'image
a filtrer. Nous avons déja vu qu’une étape préalable de lissage permet d’atténuer
I'influence du bruit sur la détection des contours. Pour mieux distinguer les véritables
contours des fausses détections dues au bruit, il peut étre intéressant de détecter
les contours a différentes échelles de lissage. Les contours véritables devraient en
effet rester stables sur plusieurs échelles. L utilisation d’espaces échelles permet ainsi
d’optimiser les parametres de détecteurs de contours classiques [Lu et Jain, 1992] .
D’autres approches multi-échelles ont été développées pour répondre au probleme
de la perte de détails lors du lissage. La plupart des lissages appliqués par les filtres
classiques, comme le lissage gaussien, sont isotropes. Le principe de ces approches
est donce d’utiliser un lissage anisotrope pour éliminer les faibles perturbations de
niveaux de gris tout en conservant les contours des structures importantes. Ainsi,
[Perona et Malik, 1990] proposent une détection de contours présents a plusieurs
échelles a 1'aide d'un opérateur de diffusion anisotrope.

2.3.2 Modeles de contours actifs

L'une des principales critiques des méthodes de détection de contours par filtrage
est 'importance qu’elles attachent a des calculs locaux et surtout, I'influence que le
bruit de I'image exerce sur les résultats. En réponse a ces critiques, des méthodes
considérant des modeles globaux de contours ont vu le jour. Parmi ces méthodes, les
modeles de contours actifs ont été introduits a la fin des années 80 par Kass, Witkin
et Terzopoulos afin d’extraire des contours continus et uniformes a partir d’images
trop bruitées pour les méthodes classiques [Kass et al., 1987] .

Un contour actif, ou bien snake, est un contour déformable, dont les parametres
sont optimisés de facon a ce qu’il suive au mieux les contours de I'image. En pratique,
il s’agit d'une courbe tracée sur I'image et a laquelle est associée une énergie. Cette
énergie est composée d’'un terme interne, propre a la géométrie de la courbe, et d'un
terme externe, imposé par I'image. Ces deux termes ¢tant antagonistes, le tracé de la
courbe est déformé itérativement de maniere a optimiser son énergie et ainsi, obtenir
une solution satisfaisante pour chacun des deux termes.

Siw( s) est la position le long du snake ( décrit de maniere paramétrique ), I'ex-
pression élémentaire de 1’énergie d'un contour actif est la suivante :
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1 1 1
EY = /) Ei(v(s))ds + /) Eeu(v(s))ds + /0 Econ(v(s))ds
( (

ou:

— Eii(v(s)) représente 'énergie propre du snake, aussi appelé terme de ré-
gularisation. Il tient compte de la géométrie de la courbe, en particulier, sa
longueur, sa forme et sa courbure. La minimisation de cette énergie conduit a
lisser la courbe le long du contour et a réduire sa longueur.

Eimage( v( s ) ) représente les forces d’attraction de l'image sur le snake. En gé-
néral liée au gradient de l'intensité lumineuse, la minimisation de cette énergie
force la courbe a suivre au plus prés les contours de 1'image.

— E.on(v( s)) regroupe les contraintes externes imposées au contour (le bord de
I'image ou bien une zone interdite par exemple ).

Ce modele donne des résultats remarquables dans des situations ou les méthodes
classiques échouent en raison d’un bruit trop élevé ou de contours peu contrastés. Il
est particulierement adapté a des images bruitées, ou présentant des contrastes trop
faibles pour obtenir des contours continus. Il permet également de suivre 1’évolution
d'un contour dans une séquence d’images, par exemple, une valve cardiaque en
imagerie médicale.

Pourtant, cette méthode présente quelques faiblesses. La fonction de 1'énergie
n’étant pas convexe, il n’existe pas de moyen direct d’obtenir un minimum. Des
méthodes itératives telles que l'algorithme GNC ( Gradual Non Convezity ) proposé
par [Blake et Zisserman, 1987] et appliqué ensuite par M. O. Berger [Berger, 1991]
permettent d’atteindre des solutions mais nécessitent une initialisation du tracé de
la courbe a proximité d'une position optimale. D’autres variantes ont été dévelop-
pées depuis pour simplifier l'initialisation du modele [Neuenschwander et al., 1997]
[Lai et Chin, 1993] , augmenter sa stabilité [Gunn et Nixon, 1996] , ou évaluer rapi-
dement la courbure d'un contour [Williams et Shah, 1992] .

D’autres modeles plus élaborés tiennent compte de modeles paramétriques ex-
plicites tels que des coins, segments, ellipses ou B-splines, et d'une estimation du
taux de lissage local de 'image le long du contour [Blaszka et Deriche, 1994a] . La
convergence d’un contour actif pose également probleme en cas d’objets multiples,
de jonctions entre objets ou bien d’objets non convexes. Un début de solution a ce
probléme est apporté par les modeles de contours actifs géodésiques, qui permettent
des séparations et fusions le long de la courbe afin de suivre les contours d’objets
multiples [Caselles et al., 1997] [Sapiro, 1997] [Deriche et Faugeras, 1996] .

Cette approche présente l'avantage de produire une représentation de contours
sous forme paramétrique et non plus comme une seule image de points de contours.
Le contour détecté est directement utilisable pour une interprétation, sans passer
par une étape de structuration.
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2.3.3 Coins, sommets

Les coins et sommets forment des configurations particulieres de contours en deux
ou trois dimensions. Etant localisés a I'intersection de deux ou plusieurs contours, les
coins peuvent étre déterminés a partir d'une détection de contours classique. Apres
un chainage 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 détection de courbes. Ce type de démarche, détaillé plus longuement
dans la section suivante, peut manquer de précision a cause du lissage introduit pour
la détection de contours. En effet, le lissage de I'image provoque une atténuation des
intersections entre contours, d’ott un effet de “coin arrondi” et un déplacement de
la localisation du coin a l'intérieur de ’angle formé par les contours.

Figure 2.11 - Détection précise de coins - convergence d’'un modéle de coin vers
une position optimale (a droite) - Méthode de Blaszka et Deriche.

Une détection précise des coins nécessite des méthodes particulieres, adaptées a
ce type de configuration. Parmi les nombreux détecteurs de coins existants, les plus
répandus mesurent la présence possible de coins sur l'image par un produit entre
I"amplitude du gradient et le taux de variation de la direction du gradient. On pourra
citer par exemple les détecteurs de [Kitchen et Rosenfeld, 1982] , [Noble, 1988] ou
[Harris et Stephen, 1988] . Plus récemment, de nouvelles approches ont été intro-
duites par [Rohr, 1992] ou [Deriche et Giraudon, 1993] utilisant des propriétés de
géométrie différentielle et de modeles de coins. On pourra se reporter a ces derniers
pour une étude comparée des méthodes les plus répandues de détection de contours.
Cette derniere approche permet de définir des modeles de contours, coins et jonctions
triples de maniere extrémement précise [Blaszka et Deriche, 1994b] .

2.3.4 Réseaux fins

Ces réseaux correspondent a des structures linéaires de l'image, comme par
exemple des vaisseaux sanguins ou bien des routes. Ils correspondent au cas par-
ticulier de contours de type “créte” ou bien “toit”.
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Une premiere approximation de ce type de contour peut étre obtenue a 'aide de
méthodes de classiques de squelettisation, rapides mais peu précises. D' une maniere
plus analytique, Haralick ( 1984 ) propose d’approcher la fonction d’intensité locale-
ment par une fonction polynomiale qu’il suffit de dériver analytiquement. Huertas et
Médioni ( 1986 ) proposent la méme démarche pour estimer le laplacien. En pratique,
I'approximation est réalisée a l'aide des polynomes de Tchebicheff, et conduit, dans
le domaine discret, a un calcul des coefficients par application de masques de con-
volutions 3 X 3. Malheureusement, cette méthode souffre de l'influence importante
du bruit sur l'approximation polynémiale [Monga et Horaud, 1993 .

En suivant une démarche semblable a celle de Canny, [Ziou, 1991] obtient un
filtre optimal a répomnse impulsionnelle infinie adapté a ce type de contours. Ce filtre
est séparable et récursif, ce qui permet une implémentation efficace. Cependant,
I'utilisation de modeles mathématiques pour évaluer lorientation des contours rend
leur détection approximative.

Figure 2.12 - D¢tection de réseaux fins sur une image satellitaire. Un parameétre
d’échelle o permet de définir la largeur mazrimale des structures détectées. Ict,
o =1. - Méthode de Armande, Monga et Montesinos.

En considérant la fonction d’intensité comme une surface, Armande et Monga
[Monga et al., 1995], [Armande et al., 1995], en étudient les propriétés différentielles
afin d’extraire les lignes de cretes. Apres une extraction des dérivées partielles du
premier au troisieme ordre a l’aide de filtres gaussiens, les courbures principales de
la surface sont calculées. La détection des passages par zéro de la courbure le long
des directions principales permet de détecter les lignes de cretes.

Il existe enfin des détecteurs spécialisés, comme par exemple les détecteurs de
lignes de [Tupin et al., 1996] adaptés au cas particulier des images radar a ouverture
synthétique, ou encore la méthode adaptée aux images satellitaires SPOT proposée
par [Merlet et Zerubia, 1996] .
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2.3.5 Frontieres de régions homogénes

Une approche complémentaire des méthodes précédentes consiste a segmenter
préalablement l'image d’intensité lumineuse en régions homogenes. Les contours
sont alors définis par les frontieres entre régions. Notre propos n’est pas de passer
en revue les différentes méthodes de détection de régions mais de donner un apergu

des méthodes générales utilisant les régions?.

Figure 2.13 - Comparaison entre une détection de contours avec filtre de Deriche
(image de gauche) et lextraction des fronticres entre régions (image de droite).

Une premiere maniere de définir des régions consiste a regrouper les pixels selon
un critere d’homogénéité de leur intensité. Les régions qui forment alors 'image
définissent une partition de celle-ci au sens mathématique du terme. En ce sens,
chaque région est maximale (il ne peut pas y avoir d’autre regroupement apres la
segmentation ). Les différentes méthodes d’extraction de régions peuvent se séparer
en deux classes. D’'un coté, des méthodes procédant par Division dans lesquelles
I'image est fragmentée en régions indivisibles ( a 1'aide de pyramides de résolutions
par exemple ). D'un autre c¢6té, les méthodes procédant par Fusion regroupent les
pixels en régions maximales®.

La notion de région homogene peut etre étendue a la détection de motifs répétitifs
a plus grande échelle. On parle alors de textures. La segmentation en textures est
difficile du fait de la complexité des modeles statistiques utilisés. Elle est applicable
dans les situations ou les variations d’intensité au sein des motifs interdisent les
méthodes classiques de détection de contours ou régions [Malik et Perona, 1990)
[Dunn et al., 1994] [Geman et al., 1990] .

3. Pour plus de détails sur la segmentation en textures et régions, on pourra se reporter a
[Ballard et Brown, 1982] ( chapitres 5 et 6 ) et [Monga et Horaud, 1993] ( chapitre 4 ).
4. ¢f. [Nevatia, 1982] , chapitre 8.
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2.3.6 Contours fictifs

Nous percevons enfin une derniere catégorie de contours qui ne peut pas étre
exactement définie par une discontinuité de propriétés de I'image. Il s’agit des con-
tours subjectifs, ou encore, contours fictifs, mis en évidence entre autres, par Ka-
nizsa. Dans la figure 2.14, un triangle “blanc”, fictif, apparait plus intensément que
I’arriere plan. Il en est de méme pour le disque “blanc” formé par les extrémités des
segments disposés en cercle.

N\
7N

Figure 2.14 - Figures de Kanizsa - les “formes” fictives apparaissent d’une in-
tensité plus grande que le fond.

Les travaux qui ont été menés pour modéliser la perception de contours fictifs
peuvent étre divisés en deux familles. L'une, plus théorique, s’attache a modéliser
un étiquetage cohérent des éléments de la scéne de maniere a reproduire le phé-
nomene de la perception d'un contour fictif [Thornber et Williams, 1997] . L’autre,
plus algorithmique, ne s’attache qu’a une partie du probleme, comme par exemple,
la fermeture des contours [Williams et Jacobs, 1994] .

Ces contours apparaissent clairement a la vision naturelle. Ils semblent constitués
d’alignements de discontinuités compatibles entre elles. Les Gestaltistes ont montré
I'importance des mécanismes de groupements en vision naturelle® . La continuité
semble étre un critere si important que meéme des discontinuités locales peuvent étre
regroupées en formes cohérentes. Dans le cas présent, les formes “blanches” fictives
sont percues comme un triangle ou un cercle posés sur une forme en arriere plan
( segments ou cercles noirs ).

Cette derniere remarque peut étre généralisée aux autres définitions de contours.
Un contour peut étre ainsi per¢u comme un alignement régulier de points de discon-
tinuité. En effet, la détection de contours consiste, en général, a localiser les discon-
tinuités locales de propriétés visuelles. Nous avons vu comment cette approche, trop
locale, doit intégrer des criteres plus globaux pour étre 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 différence entre les contours véritables et les
fausses détections.

5. Ces arguments développés plus précisément au chapitre 3.
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2.4 Structuration des contours

Les contours une fois détectés, il est nécessaire de les regrouper en entités co-
hérentes. Cette étape de structuration permet de passer des pixels de 'image de
contours a des structures représentatives de la scene, susceptibles d’étre utilisées
pour des représentations de plus haut niveau. En pratique, les primitives les plus
utilisées sont les segments, les courbes et les jonctions entre ces éléments. Selon les
cas, les jonctions peuvent étre considérées comme des relations entre segments ou
courbes, ou bien comme des entités a part entieres.

Image
d’intensité

Détection de contours

Structuration progressive Structuration directe
Image de
contours

Elimination des fausses
détections

) Analyse de I'image

Chainage des contours

Analyse des chaines

Segments
Arcs

Droites

Coins Cercles

Figure 2.15 - Structuration de contours apres détection - deux niveauzs d’appli-
cation.

La recherche des meilleurs groupes de points de contours pose un probleme de
classe N-P complet. Les approches qui existent pour le résoudre ou s’approcher
d'une solution se différencient selon leur niveau d’application. La détection de ces
primitives peut s’appliquer directement a l'image de contours ou encore, I'image
d’intensité. Afin de réduire la complexité d’'une telle recherche, d’autres méthodes
passent par des représentations intermédiaires pour extraire de I'image de contours
une hiérarchie de formes géométriques de plus en plus complexes. Le but de ces
techniques reste de réduire le volume de données contenues dans une image, lever
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des ambiguités issues de la projection de la scene, et rendre 'image manipulable par
des systemes d’'interprétation de plus haut niveau.

Notons que les principes d’organisation perceptuelle définis par les Gestaltistes
peuvent s’appliquer a chaque niveau de représentation intermédiaire. La frontiere
entre groupement perceptuel et structuration est suffisamment souple pour per-
mettre de considérer que la plupart des méthodes exposées dans cette partie rele-
vent de groupements perceptuels. Pour simplifier, nous considérons les méthodes
classiques de structuration comme une recherche quantitative de propriétés géo-
métriques (segments de droites, arcs de cercles ). Par comparaison, les méthodes
relevant du groupement perceptuel recherchent des propriétés visuelles génériques
( continuité, proximité, régularité ). Le chapitre 3 étant consacré exclusivement a
I'application de ces principes en vision par ordinateur, nous nous concentrons pour
I'instant sur les approches classiques de structuration des contours.

2.4.1 Structuration directe

Pour faire I’économie de représentations intermédiaires trop nombreuses, une pre-
micre approche de la structuration consiste a rechercher des primitives géométriques
des les traitements de bas niveau. Nous 'avons vu précédemment, 'utilisation de
modeles de contours actifs permet d’extraire de 'image des primitives géométriques
directement utilisables sous forme paramétrique. Ces modeles peuvent étre appliqués
directement a l'image d'intensité [Blaszka et Deriche, 1994a] [Kass et al., 1987] .

L’utilisation d’images issues d'une détection de contours permet naturellement
de réduire la complexité du probleme en se préoccupant uniquement des points de
I'image susceptibles d’appartenir au tracé des primitives recherchées.

C’est le cas de la transformée de Hough, méthode désormais classique pour la
recherche de formes géométriques paramétriques. La transformée de Hough divise
I'espace des parametres d'une primitive géométrique en intervalles. Chaque point
de I'image ajoute un vote dans cet espace de parametre pour chaque primitive
passant par ce point. Au final, les primitives ayant recu le plus de votes sont re-
tenues [Princen et al., 1994] [Palmer et al., 1997] . Bien que tres efficace en temps
de recherche, la transformée de Hough est extrémement gourmande en ressources
mémoires. La taille de 'accumulateur de votes dépend directement de la dimension
de cet espace. En pratique, son usage reste limité a la détection de droites et de
courbes paramétriques simples.

Cette restriction a contribué au développement de méthodes statistiques afin de
réduire l’espace de recherche. Ainsi [Roth et Levine, 1993] proposent une extraction
de primitives géométriques a partir de tirages aléatoires parmi un ensemble de points.
Pour chaque tirage, le plus simple modele de primitive géométrique passant par
ces points est évalué et retenu s’il correspond a une erreur suffisamment faible.
L’estimation du nombre de tirages nécessaires en fonction du nombre de points
permet de limiter la recherche. Ce type de méthode permet 'extraction de droites
comme de coniques, directement sous leur forme implicite.
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2.4.2  Structuration progressive

L’approche classique pour passer d'une représentation a une autre lorsque ces
représentations sont trop différentes consiste a réduire la complexité du probleme en
utilisant une série de représentations intermédiaires. L'image issue d’une détection
de contours sert alors de point de départ a cette structuration.

Une bonne représentation de scenes doit respecter un certain nombre de criteres.
Ces criteres sont nécessaires pour obtenir une représentation suffisamment stable
pour pouvoir comparer deux vues de la méme scene par exemple. Comme toute
représentation de formes, le découpage des contours en primitives géométriques doit
rester invariant par transformation géométrique. Il doit également rester stable de-
vant de faibles perturbations et occlusions. Les primitives résultant du découpage
doivent étre décrites simplement, tout en tenant compte de différents niveaux de dé-
tails. Le dernier critere a considérer est le cotit de caleul qui doit rester raisonnable.

L’organisation, de facon hiérarchique, des primitives géométriques en formes de
plus en plus complexes, constitue une bonne approche pour une telle représentation.
En effet, l'extraction de chaque primitive a partir d’'une portion réduite de 'image
assure une certaine stabilité en cas de faibles perturbations ou d’occlusions d’'une
partie de la scene. De plus, I'aspect local de cette extraction permet également une
détection plus efficace. Nous abordons a présent les étapes classiques de ce type
d’approche, par ordre d’application dans la chaine de traitements.

1. Elimination des fausses détections.

Les images de détection de contours présentent de nombreuses imperfections
qu’il est nécessaire d’atténuer ou de corriger pour permettre une meilleure ex-
traction de primitives. En effet, le choix de 'opérateur de détection de contours
introduit un certain nombre de discontinuités, en particulier autour des coins
et des jonctions. Une étape préliminaire a cette extraction est donc la fermeture
de ces discontinuités et la mise en valeur des structures linéaires dans 'image.
Les méthodes utilisées a cette fin vont de la modélisation par champs de
Markov pour fermer les discontinuités [Urago et al., 1992] [Urago et al., 1995]
a l'utilisation de filtres directionnels pour renforcer les orientations le long
des contours, suivi d’une relaxation stochastique de ces orientations pour
mettre en valeur les structures linéaires de I'image [Parent et Zucker, 1989)
[Duncan et Birkholzer, 1992] .

[N]

Chainage des contours.

Cette étape est nécessaire pour regrouper les pixels restant selon des chaines
de points connexes [Giraudon, 1987] . Elle marque un changement de représen-
tation, entre la matrice de points que constitue I'image et une premiere forme
de structure linéaire. En tant qu’étape transitoire, elle se doit d’étre rapide
tout en préservant les relations entre les contours.
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3. Segmentation des contours chainés.

En général, la segmentation des contours peut etre effectuée de deux manieres,
indifféremment du type de primitives recherchées. Une premiére approche con-
siste a fusionner les points de chaque chaine en parties homogenes, par exemple,
en minimisant 1’écart entre une portion de chaine et un modele de primitive
( droite, arc ). Les techniques développées pour une détection de primitives di-
rectement a partir de I'image peuvent ¢tre appliquées aux points de la chaine.
Par exemple, on peut trouver dans [Gupta et al., 1993] une version adaptée de
la transformée de Hough pour décomposer un contour en segments de droites.

L’autre type d’approche procede par division de chaque chaine selon des points
de coupure. La mesure de I'importance d'un point sur une chaine dépend de
nombreux facteurs comme 1’échelle ou la résolution a laquelle cette chaine est
observée. L’application destinée au partitionnement de la courbe tient une
place importante dans ce partitionnement. Par exemple, on pourra accorder
une tolérance plus grande aux changements de courbure si on recherche des
objets polyhédriques [Fischler et Wolf, 1994] [Wuescher et Boyer, 1991] .

Pixel

Figure 2.16 - Ambiguités entre segments et arcs en géométrie discréete

Parmi les nombreuses méthodes de détection de coins ou points de coupure a
partir d'une chaine, la définition la plus utilisée est celle de points de courbure
maximale [Wu et Wang, 1993] [Fairney et Fairney, 1994] [Tsang et al., 1994] .
Cette détection pose le probleme du calcul de la courbure dans un espace
discret. Ce calcul est sujet a de nombreuses sources d’erreur dues aux ap-
proximations des dérivées et au lissage introduit pour les calculer. On pourra
trouver dans [Worring et Smeulders, 1993] une étude complete des différentes
définitions possibles pour la courbure, ainsi que les méthodes d’estimation
envisageables et leurs erreurs associées. Ce probleme étant semblable a ce-
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lui de la détection de contours dans un espace mono-dimensionnel, un cer-
tain nombre de méthodes proposent d’améliorer le calcul de la courbure dans
un espace discret par une approche multi-échelle. La chaine est interprétée
comme une courbe a différentes échelles de lissage, a partir desquelles les
points dominants sont détectés. Les points de coupure retenus sont les points
les plus stables sur un certain nombre d’échelles [Rattarangsi et Chin, 1992]
[Fermiiller et Kropatsch, 1992] .

En fonction de la méthode choisie pour détecter les points de coupure, les
chaines peuvent étre partitionnées en segments de droites ou en courbes. Nous
aborderons plus en détail dans le chapitre 5 les méthodes de segmentation
adaptées a chaque type de primitive géométrique, ainsi que les problemes posés
par la différenciation entre segments et arcs.

2.5 Hauts niveaux de représentations

Une fois détectés les éléments de représentation, il est nécessaire de modéliser
les relations entre ces éléments pour aboutir a une représentation plus complete de
la structure de la scene. A ce niveau la, on suppose avoir obtenu une représentation
schématique de la scéne, constituée d’arétes ( segments ou courbes ) et de jonctions.

Afin de constituer des structures appartenant a des objets propres, les différentes
méthodes de représentation dépendent du type d’application recherchée ainsi que du
modele de représentation de haut niveau choisi. Nous proposons dans cette partie
un apercu des différents types de représentations de haut niveau utilisées a partir
de scenes de contours.

2.5.1 Représentations bi-dimensionnelles

Le premier type de représentation envisageable consiste a combiner les primi-
tives géométriques en formes 2D plus complexes, suffisamment caractéristiques pour
étre présentes sur différentes vues de la scene. La scene peut etre alors représen-
tée sous forme d'un graphe traduisant les relations hiérarchiques entre ces grou-
pements de primitives [Tomita et Koizumi, 1992] . Un graphe reliant segments et
jonctions permet ainsi d’extraire des polygones, convexes ou non, par une recherche
de cycles [Wong et al., 1991] . De méme, une étude des droites issues des segments
permet d’évaluer la position de points de fuites, utiles pour une reconstruction tri-
dimensionnelle ultérieure [Straforini et al., 1993] [Tai et al., 1993] .

L’association de couples de courbes ou de lignes brisées en “vis a vis”, constitue
une classe de formes fréquemment utilisée. Ces formes peuvent etre divisées en deux
groupes. D'une part se trouvent les “rubans”, obtenus en généralisant la notion de
parallélisme a une paire de courbes, moyennant une certaine tolérance. D’autre part
se trouvent les symétries, éventuellement penchées. Le terme de “symétrie penchée”
en anglais skewed symmetry a été introduit par Kanade en 1981. II désigne une
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symétrie entre deux courbes a un angle constant par rapport a un axe incliné. Ce type
de symétrie est particulierement utile pour la recherche d’objets de révolutions dans
la scene [Posch, 1992] [Gross et Boult, 1994] . On pourra se reporter a [Ponce, 1988]
pour une classification complete de cette classe de formes.

Dans le cas de formes plus générales, des représentations multi-échelles permet-
tent de rendre compte de différents niveaux de détails. Ces représentations peu-
vent étre explicites (& partir d’approximation polygonale successive par exemple )
[Bengtsson et Eklundh, 1991] [Chen et al., 1996] ou bien complétement abstraites,
a l’aide de descripteurs de formes issus de courbures étudiées a différentes échelles
[Mokhtarian et Mackworth, 1992] [Dudek et Tsotsos, 1997] .

2.5.2 Représentations tri-dimensionnelles

La difficulté que pose la perception 3D a partir de simples images a favorisé
le développement de méthodes d’interprétations exploitant des représentations 2D.
Pourtant, une représentation tri-dimensionnelle restent la facon la plus naturelle
pour percevoir les volumes et évaluer les distances. Nous présentons sommairement
les nombreuses représentations 3D de scenes utilisées dans des systemes de vision
par ordinateur et ainsi que les principales méthodes d’extraction a partir de repré-
sentations 2D.

Figure 2.17 - Modélisation de scéne par représentation en fil de fer et par fron-
tieres. Le modele “fil de fer” présente trop d’ambiguités pour représenter cor-
rectement la profondeur.

2.5.2.1 Fil de fer

La plus simple des représentations 3D de scenes est la représentation “fil de fer”.
Elle est constituée d’un graphe de relations dont les noeuds sont des points d’intéréts
( sommets, coins, jonctions ) et les arcs des primitives les reliant ( arétes rectilignes et
courbes ). Cette représentation est relativement peu utilisée en vision par ordinateur,
en particulier parce-qu’elle ne contient aucune information de volume ni de surface,
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et parce-que de nombreuses ambiguités d'interprétations la rendent difficile a obtenir
(un exemple classique de ces ambiguités est donné par le cube de Necker ).

C’est pourtant la plus directe a obtenir a partir des primitives des niveaux pré-
cédents. Des méthodes de constructions partielles de représentation en fil de fer ont
été proposées pour des objets de formes assez génériques, a l'aide de vues multiples
de la scene [Pollard et al., 1991] [de Jong et Buurman, 1992] . Dans certains cas, la
détection de points de fuites et 'utilisation de connaissances sur la scene sous forme
d’arbres permettant d’extraire une représentation 3D de ce type depuis une seule
image. Ce type d’approche a été appliqué avec succes a la perception tridimension-
nelle de couloirs en vision monoculaire [Brillault, 1992] .

2.5.2.2 Représentation par frontieres

Directement issue des travaux sur les mondes de blocs et origami, la représen-
tation par frontieres est en général un graphe décrivant la connectivité entre un
ensemble de surfaces ou facettes d’une part, et un ensemble de courbes décrivant
les intersections entre ces surfaces d’autre part. Ce type de représentation est aussi
désigné par le terme de “B-Rep” ( Boundary Representation ) ou “FEG” ( Face Edge
Graph) [Schreiber et Ben-Bassat, 1996] .

La représentation par frontieres est une version non ambigiie de la représentation
“fil de fer”, qui ne tient compte que des surfaces visibles. La représentation “fil de
fer” peut servir de point de départ a la construction d'une telle représentation.
[Shpitalni et Lipson, 1996] proposent par exemple d’explorer les différents cycles du
graphe d'une représentation “fil de fer” pour extraire des facettes. En recherchant des
cycles qui ne présentent pas d’intersection avec eux memes, 'étiquetage des arétes
en facettes s’en trouve simplifié. Ce type de méthodes est tout de meme réservé a
des objets polyhédriques.

Dans le cas d’objets plus généraux, la construction de facettes est obtenue par
mise en correspondance d’arétes entre deux ou plusieurs images [Chabbi, 1993]
[Tarel, 1996] . Cette construction peut étre améliorée si un étiquetage des arétes
délimitant des faces visibles est effectué au préalable [Huynh et Owens, 1994] . Cet
étiquetage n’étant pas forcément possible dans le cas d’objets quelconques, il est
souvent plus avantageux de n’effectuer qu'un étiquetage partiel. D'un point de vue
théorique, cette démarche peut étre justifiée par le comportement de la vision hu-
maine en présence de figures impossibles. En particulier, on peut constater des phé-
nomenes de pseudo-stabilité, ou de concurrence entre plusieurs représentations par-
tielles, lorsqu’on observe de telles figures. [Cowie et Perrott, 1993] proposent a ce
titre un modele d’étiquetage partiel qui tient compte de ces phénomenes et tentent
de reproduire des mécanismes d’interprétation plus proches de ceux de la vision
naturelle.

D’un co6té plus pratique, [Malik et Maydan, 1989] ont montré comment utiliser
un étiquetage partiel en coopération avec des informations d’illumination ( shape
from shading) afin de déterminer des parcelles de surfaces continues. Ces surfaces
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sont représentées a ’aide d'un champ de vecteurs normaux. Il est ensuite possible de
passer d'un champ de normales a une représentation 3D des surfaces a 'aide d'une
optimisation de surfaces paramétriques, contraintes par ces normales et d’éventuelles
discontinuités. Cette méthode a été appliquée avec succes, entre autres, a la re-
construction de surfaces et la modélisation de terrains par [Terzopoulos, 1988] et
[Bolle et Vemuri, 1991] .

L utilisation d’autres contraintes, comme 'exploitation de points de fuites dans le
cas de scenes polyhédriques permet aussi de réduire les ambiguités d’étiquetage et de
construire une représentation 3D [Straforini et al., 1992] [Parodi et Piccioli, 1996] .

2.5.2.3 Représentations par révolutions

Ce type de représentation est généralement défini par un ou plusieurs axes de
symétrie et un ensemble de courbes de profils. Le “cylindre généralisé” est un cas
particulier de représentation par révolution abondamment utilisé en vision par or-
dinateur. La représentation d’un cylindre généralisé est simplement constitué d’'un
axe de révolution et d’'une courbe de profil, pas nécessairement liée a 1’axe.

La reconstruction de cylindres généralisés a partir de simples images de contours
est rendue possible par 1'étude des différentes symétries contenues dans l'image,
comme 'ont montré [Ulupinar et Nevatia, 1993] [Zerroug et Nevatia, 1996a] . Dans
le cas de scenes relativement simples, cette reconstruction peut aussi bénéficier d’hy-
potheses sur l'illumination des surfaces afin d’augmenter la qualité des résultats.

Pour des objets réels, les contraintes utilisées pour extraire le profil et orien-
tation du cylindre dans Uespace sont d’ordre géométriques, comie la présence de
points de courbure nulle dans [Richetin et al., 1991] ou fermeture de contours et
étude du profil dans [Zerroug et Nevatia, 1996b] . On pourra se reporter & ces der-
niers pour une présentation détaillée des différentes approches de la reconstruction
de cylindres généralisés a partir de contours 2D. Bien que limitée a une certaine
catégorie d’objets, ce type de représentation offre I'avantage de décrire simplement
une grande classe d’objets tout en conservant des propriétés permettant une seg-
mentation et reconstruction 3D.

2.5.2.4 Représentations par Géons

A l'inverse des précédentes, les représentations par géons rendent compte du coté
qualitatif des objets observés. Le principe de “géon” ( geometric ions ) fut introduit
en 1987 par Biederman afin de modéliser une reconnaissance de forme par compo-
sants. Les géons sont des volumes ¢élémentaires auxquels sont associés un certain
nombre d’attributs relatifs aux propriétés de ces composants ( symétrie, courbure,
profil de coupe ). Biederman propose un catalogue d'une trentaine de géons suffisant
pour décrire de vastes classes de formes.

Des travaux récents portent sur la génération automatique de telles représenta-
tions a partir de 1'étude des configurations d'un graphe de relations entre arétes et
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jonctions [Nguyen et Levine, 1996] . Les géons peuvent étre utiles pour représenter
des objets de maniere grossiere. Leur ¢oté purement qualitatif empéchent toutefois
leur utilisation a des fins de reconnaissance ou de mise en correspondance. En effet,
les géons décrivant des classes d’objets, une meme représentation peut correspondre
a une infinité de variantes. Par exemple, deux tasses différentes auront la meme
représentation sous forme de géons.

2.5.2.5 Graphes d’aspects et représentations composites

Pour simplifier la reconnaissance de formes a partir de modeles, il peut étre utile
de décrire un objet a I’aide de différentes vues caractéristiques. C’est le principe des
graphes d’aspects. Ce type de représentation est un graphe dont les noeuds sont
les vues caractéristiques de 1'objet. Les arcs sont représentés par des “évenements
visuels”, ¢’est a dire, des changements dans la structure de la projection de l'objet
au franchissement de certaines arétes. Un objet est ainsi représenté selon certaines,
ou toutes ses projections possibles.

L’intéret d'une telle structure est de produire une représentation exhaustive de
toutes les projections possibles d'un objet. Il suffit ensuite de comparer les formes
caractéristiques extraites de I'image avec les différentes vues pour retrouver l'orien-
tation de 1'objet.

Les graphes d’aspects sont exposés a une explosion combinatoire, tant en place
mémoire qu’en temps de traitements lorsque les objets décrits sortent de quelques
cas tres simples. Il existe peu d’algorithmes pour une manipulation d’objets non
polyhédriques. Ces graphes nécessitent de plus une qualité de segmentation difficile
a obtenir a partir d’images réelles.

La construction automatique de tels graphes se heurte au difficile probleme
du choix des vues caractéristiques d'un objet. Ce choix peut étre en partie au-
tomatisé par un échantillonnage d’une sphere de points de vues possibles et une
étude de D’évolution de la projection d’un objet selon ces différents points de vue
[Weinshall et Werman, 1997] . Devant la difficulté d’une telle représentation, des
approches plus pragmatiques se concentrent actuellement sur 1'étude des graphes
obtenus a partir de certaines classes d’objets, comme les solides de révolutions par
exemple [Eggert et Bowyer, 1993] .

2.5.2.6 Représentations volumétriques

Parmi les différentes représentations 3D possibles, les deux dernieres variantes
sont directement issues de systemes de CAQO. Pour des raisons différentes, chacune
de ces représentations est extréemement difficile a extraire de facon automatique.

La Géométrie Constructive ( CSG - Constructive Solid Geometry) utilise un
ensemble réduit de primitives géométriques 3D ( spheres, cylindres, boites ), définis
par des attributs (échelle, translation, rotation ). Un objet est, dans ce contexte,
représenté par un arbre d’opérations logiques entre ces primitives, telles que 'ajout
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ou la soustraction de volumes. Ce type de représentation se préte bien a des mesures
de volumes ou d'intersections. En revanche, a l'exception peut-étre de scenes d’objets
polyhédriques, il reste extremement difficile de construire un arbre d’opérations a
partir d'une représentation 2D extraite de 'image [Laurentini, 1997] .

La décomposition en cellules est un autre type de modele volumétrique. Elle
consiste a représenter le volume occupé par un objet a 1’aide de volumes élémentaires
(ou vozels). En général, il s’agit de boites rectangulaires ou bien, dans le cas d’objets
courbes, de super-quadriques [Ballard et Brown, 1982] .

En raison de la connaissance qu’elles exigent concernant les objets, ces repré-
sentations sont plutot adaptées a l'utilisation de modeles auxquels on chercherait
a comparer des formes caractéristiques extraites de 'image. Par exemple, une re-
présentation par frontieres ou en “fil de fer” peut étre aisément dérivée d'une re-
présentation volumétrique et faciliter ainsi la comparaison avec une représentation
construite a partir de 'image.

2.5.3 Représentations sans reconstruction

Les représentations précédentes ont mis en évidence la difficulté d’obtenir une
représentation 3D a partir de projections 2D. L'image correspond seulement aux
caractéristiques des parties visibles des objets d'une scene. Méme a 1'aide de vues
multiples, 1'écart est souvent trop important a franchir entre images et représen-
tations 3D. C’est particulierement vrai lorsqu’il s’agit de reconnaitre des objets a
partir de modeles. Dans ce cas, la reconstruction doit etre compatible avec le modele
utilisé. Une représentation de haut niveau n’est pas nécessairement 3D. Elle peut
remplir les criteres de stabilité exposés au début de ce chapitre sans pour autant etre
isomorphe a la scene observée. Afin de franchir cet écart, il est souvent préférable
d’avoir recours a des représentations intermédiaires associant de facon efficace les
caractéristiques d’objets telles qu’elles pourraient étre observées sur une image et
un modele de haut niveau qui pourrait étre la cause de ces caractéristiques. Ce type
de représentation facilite la reconnaissance, méme partielle, d’objets dans une scene
et permet la construction automatique de modeles a partir d’images.

Dans une premiere phase d’apprentissage, des relations géométriques entre objets
sont décrites de facon paramétrique a partir d'un certain nombre de vues caracté-
ristiques de I'objet. Ces relations forment des points dans un espace de parametres
qu’il suffit de regrouper sous forme d'un index. Lors de la phase de reconnaissance,
les relations géométriques entre primitives extraites de I'image sont recherchées dans
cet index, afin d’obtenir une correspondance avec un ou plusieurs objets. Une vérifi-
cation peut etre enfin réalisée a partir des propriétés restantes de chaque objet afin
de déterminer lequel est le plus probable.

Les techniques d’indexation de modeles ont fait 'objet de nombreuses revues,
comme celles de [Gros, 1994] ou bien [Pope, 1994] . Des exemples de construction au-
tomatique de modeles peuvent étre trouvés dans [Jacobs, 1992] [Gros et Mohr, 1992]
[Startchik et al., 1994] [Pope et Lowe, 1996] [Beis et Lowe, 1997] .
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 2.18 - Graphes de caractéristiques visuelles construits lors de ['apprentis-
sage du modéle - (a) segments et arcs, (b) jonctions, (¢) groupes de segments,

(d) segments paralléles.

Figure 2.19 - Reconnaissance de ['objet malgré d’importantes occlusions - Mé-
thode de Pope et Lowe, 1993

Parmi les représentations intermédiaires les plus utilisées, on peut citer les Hash
tables, tres efficaces pour des espaces de parametres a faibles dimensions. En parti-
culier, les techniques de Geometric Hashing représentent une approche unifiée des
problemes de représentation et mise en correspondance d’objets. L'indexation est
réalisée dans ce cas, a partir de caractéristiques invariantes pour un certain nombre
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de transformations géométriques [Wolfson, 1990] . Pour des espaces de parametres
de dimensions plus élevées, [IKropatsch, 1995] et [Pope et Lowe, 1993] rappellent 'ef-
ficacité particuliere de structures de graphes. Ces derniers proposent par exemple un
“Modele d’Apparence” ; un graphe mesurant les relations topologiques entre diffé-
rentes caractéristiques des images de 1'objet, ainsi que des probabilités de positions,
orientations et importance selon différentes vues. Cette représentation est tres ef-
ficace pour retrouver un objet dans un environnement complexe, présentant des
occlusions multiples (figures 2.18 et 2.19 ).

2.6 Conclusion

Nous venons de présenter dans ce chapitre les différentes étapes de 'analyse de
scenes a partir des contours, depuis l'acquisition des images jusqu’aux représenta-
tions utiles pour les taches de haut niveau d’interprétation.

La diversité des travaux abordés au cours de cette étude reflete bien I’étendue des
difficultés que pose 'exploitation des contours d’une scene par un systeme de vision
artificielle. L'accumulation des problemes propres a chaque niveau de traitement
rend D'extraction d’informations précises particulierement hasardeuse.

Le choix d'une définition pour les contours recherchés impose au systeme des
contraintes sur le type de scene ou d’images utilisables. La détection des contours
apporte sa part de fausses détections liées a des ambiguités sur la définition des
contours et différentes sources de bruit. L'interprétation des contours pose enfin
des problemes aussi délicats que la distinction entre segments et courbes sur une
image nécessairement discrétisée, la localisation de points particuliers, de calculs de
courbure ot du choix d’une échelle d’observation.

Le but de notre travail est d’extraire les structures les plus régulieres a partir
des contours d’'une image d’intensité. Pour faire face aux ambiguités introduites par
la détection de contours, nous privilégions autant que possible 1'utilisation de cri-
teres génériques d’organisation. Ces criteres nous permettent d’établir un ensemble
d’hypotheses sur les éléments dominants ( segments, arcs et points d’intérét ) de la
structure des contours. Le role de ces éléments est d’attirer ’attention sur les struc-
tures globales de la scene afin de réserver les méthodes de structuration plus précises
aux €léments les plus probables.

Nous montrons dans le chapitre suivant comment ces principes génériques sont
directement dérivés des principes de groupement perceptuel mis en évidence par
I’école Gestaltiste de psychologie visuelle, avant d’aborder en détail les différentes
é¢tapes de notre approche.



Chapitre 3

Groupement perceptuel en vision
par ordinateur

Comme nous l'avons vu dans les chapitres précédents, la structuration d’infor-
mation a partir d’images représente une tache extrémement combinatoire. Parmi
les nombreuses tentatives pour réduire cette complexité, [ introduction d’idées issues
d’observations de la vision humaine semble une approche naturelle malgré les diffi-
cultés de compréhension de la vision biologique.

Ce chapitre est consacré aux méthodes dites de “groupement perceptuel”. Le grou-
pement perceptuel désigne la capacité de la vision humaine a former des groupements
pertinents a partir d’une image sans aucun soucis dinterprétation.

Avant de passer en revue de quelle maniére certains concepts de l'école Gestal-
tiste de perception ont pu étre appliqués a la vision par ordinateur, et d’exposer les
grandes lignes de notre approche, nous commencons par détailler les principes de
cette théorie.

3.1 Principes d’organisation perceptuelle

L’organisation perceptuelle, telle que définie dans le chapitre 1, page 12, présente
de nombreux attraits pour la vision par ordinateur. Les principes de groupement
perceptuel permettent de réduire la complexité de la tache de perception visuelle.
L’organisation de données 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 génériques, appliquables a des données
bruitées ou peu fiables, ce qui assure une certaine stabilité aux systemes de vision
ainsi qu'un champ d’application étendu.

Ils peuvent intervenir a divers niveaux d’abstraction, depuis les données sen-
sorielles brutes jusqu’a des représentations de haut niveau. Ils apportent, par leur
aspect générique, une alternative a I'application directe de détecteurs de formes spé-
cialisées. Ils permettent enfin d’indexer plus facilement des modeles de scenes par
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détection de formes caractéristiques au lieu d'une recherche exhaustive couteuse.

Toutefois, avant d’aborder les problemes que pose l'organisation de contours en
structures linéaires, il est nécessaire de passer en revue ces principes d’une maniere
plus précise.

— Champs perceptuels

Historiquement, la théorie Gestaltiste de la perception visuelle est liée aux tra-
vaux de trois hommes: Wertheimer (1880-1943), Kohler (1887-1967) et Koffka
(1886-1941). Leurs travaux ont mis en évidence le caractere dynamique de la
perception visuelle, et sa tendance a chercher des solutions simples et cohé-
rentes.

Cette théorie, en particulier dans sa forme liée a la perception visuelle, fut
largement influencée par les théories en vogue au début du siecle a propos de
phénomenes physiques. Faraday en électricité, Helmholtz pour le magnétisme
et Hertz a propos de la gravitation, tous ont eu en commun l'idée d'un “champ”
de forces reliant des éléments entre eux par des phénomenes d’attraction ou
répulsion.

Kohler tenta de rendre compte des phénomenes observés par les Gestaltistes en
des termes similaires. Il définit la notion de “champs perceptuel” présents dans
le cerveau. Ces champs de force seraient responsables de 'impression de grou-
pement spontané que donnent des éléments visuels présentant des propriétés
similaires. Soumis a ces champs, des éléments visuels semblables entreraient
en résonance et donneraient alors I'impression de s’attirer mutuellement selon
des groupements.

L’existence de ces champs perceptuels n’a pourtant jamais pu étre démontrée
clairement. Si cette explication a, depuis, été occultée par de nombreuses dé-
couvertes en neuro-physiologie, cela n’enleve rien a la validité des observations
des Gestaltistes, encore débattues de nos jours tant au niveau psychologique
que neuro-physiologique [Pomerantz, 1981] [Kovacs, 1996] [Robert, 1997] .

A défaut d’explications irréfutables, démontrables et prévisibles, la théorie de
la perception Gestaltiste reste une théorie descriptive, plus attachée a décrire
ce qu’on voit qu’a expliquer comment on peut voir.

— Séparation entre “figure” et “fond”.

Quelques expériences simples montrent que figure et fond jouent des roles ex-
tremement liés. L'un ne peut exister sans ’autre. Dans la figure 3.1, un disque
blanc tracé sur un triangle noir est, en général, rarement percu comme un
“trou” découpé dans la surface du triangle. Il apparait spontanément comme
un disque ( figure ) posé sur un triangle ( fond ). Pourtant, un faible effort de
concentration suffit a inverser les roles. Un exemple parfait de cette relation
est donné par le symbole réversible du Yin et du Yang ou encore par I'illusion
classique du vase et des deux visages.
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Figure 3.1 - Séparation entre “figure” et “fond”. La figure de gauche représente-t-
elle un disque blanc sur un triangle noir? ou bien un triangle percé d’un cercle ¢
La figure de droite représente-t-elle un vase noir ou bien deux visages blancs ?

Au dela de la distinction entre objet et fond se pose le probleme de la définition
meéme de ce qu’on voit. Qu’est-ce 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 qualité particuliere manifeste un objet
pour qu’on puisse le désigner comme un objet cohérent?

Ces questions conduisent au concept principal de la théorie du Gestalt. On
pourrait le résumer par “Les propriétés du tout ne sont pas le résultat de
la somme des propriétés des parties” et non, “Le tout est plus grand que la
somme de ses parties” comme l'usage en a fait la déformation. L'idée n'est pas
d’attribuer une qualité supérieure au tout, mais de remarquer des propriétés
différentes entre un tout, et chacune de ses parties prise séparément. Ainsi, un
rectangle présente une certaine qualité de “rectangularité” qu’il est impossible
de percevoir en observant chacun des segments qui le composent.

— Pragnanz et Gestaltqualitat

Deux termes ont été définis pour désigner différents aspects de ce principe.
D’une part, la “prégnance” ou idée de “bonne forme”, de 'allemand Pragnanz.
Ce terme rend compte d'une idée de saillance, de mise en valeur de certaines
propriétés de facon immédiate, avant tout processus d'interprétation. Cette
saillance ne releve pas uniquement de la régularité géométrique. Elle met aussi
en jeu des notions de stabilité, de simplicité, de cohésion et méme, d’habitude.
En effet, en cas d’ambiguité entre deux formes possibles issues d'une meme
image, le choix se portera plus facilement vers la forme dont on a I'habitude.

Le second terme représente la qualité de “forme” qu’on peut attribuer a un
ensemble d’éléments, ou en allemand Gestaltqualitat. Ce terme implique qu’il
existe entre ces éléments, une organisation “ordonnée, commandée par cer-
taines regles et non accidentelle”, pour reprendre les termes de Wertheimer.
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Cette organisation intervient grace a un ensemble de groupements entre élé-
ments visuels selon des regles simples, effectués de maniere immédiate, avant
interprétation. La proximité représente une loi majeure pour ces groupements,
mais nous verrons plus loin que d’autres lois existent, cooperent ou s’opposent.

3.2 Regles de groupement

La notion de groupement perceptuel peut donc etre définie comme 1'organisa-
tion de données sensorielles en groupes correspondant a des causes communes. Elle
peut etre aussi interprétée dans une certaine mesure comme un besoin fondamental
d’organiser notre perception du monde de maniere a pouvoir I’appréhender.

Figure 3.2 - Les motifs de Marroquin révelent le coté dynamique et continu des
processus de groupements perceptuels.

Les motifs de Marroquin illustrent bien comment ce phénomene de groupement
intervient immédiatement lors d’un surplus d’information visuelle. Nous faisons face
a ce surplus soit en filtrant délibérément une certaine part de cette information,
soit en la simplifiant a partir de groupements perceptuels. Nous serions donc a
la recherche de stabilité, de simplicité et de cohésion pour percevoir le monde de
maniere non chaotique. Cette simplification va méme jusqu’a ajouter des éléments
en cas de besoin pour assurer une stabilité, comme le montrent des exemples de
contours subjectifs.

Les Gestaltistes ont catégorisé les différentes propriétés visuelles des groupements
selon les regles suivantes [Wertheimer, 1923] .
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— Proximité
C’est la relation de groupement la plus naturelle. Plus deux éléments visuels
sont proches, plus ils ont de chances d’appartenir a un méme groupe ou motif.
La notion de proximité est cependant soumise a la définition d’une échelle

d’observation.
0000 00O o o o o 0000000
0000 00O o o o o
0000000 o o o o 0000000
0000000 o o o o
0000000 o o o o 0000000
0000000 o o o o
0000 00O o o o o 0000000
0000 00O o o o o
0000 00O o o o o 0000000

Figure 3.3 - Groupement par proximité - Toute chose égale par ailleurs, les
éléments wvisuels de cette figure sont groupés par lignes ou par colonnes selon
leurs distances respectives.

— Continuité

Les groupements sont favorisés par le minimum de changements. Cette pro-
priété favorise I'émergence de formes lisses et régulieres. Elle assure une plus
grande stabilité aux structures pergues.

(@) (b)

Figure 3.4 - Groupement par continuité - Les figures distinctes de [’ezemple
(a) s’effacent au profit de figures plus continues dans l'exemple (b). Il est ainsi
difficile de voir dans (b) autre chose qu’un cercle complet et un carré complet
qui se superposent.
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— Similarité et symétrie

Les groupements tendent a respecter des propriétés visuelles communes entre
objets et associent entre eux les éléments visuels appartenant a un meéme objet,
une meme source, un meme mouvement. Dans la pratique, la similarité s’avere
difficile & mesurer. Elle peut affecter la forme, la couleur, la texture, I'intensité,
I'orientation. Cependant, les Gestaltistes ne sont pas tres clair sur I'importance
relative de ces propriétés. Selon quels criteres privilégier des groupements selon
la forme plutot que selon la couleur ou 'orientation ?

La similarité peut étre considérée comme un certain type de proximité entre
propriétés d’éléments visuels. Une proximité de forme ou de couleur au lieu de
proximité spatiale en quelques sortes.

La symétrie est aussi un cas particulier de similarité. Qu’elle soit radiale, axiale,
ou éventuellement “penchée”, la symétrie renforce ’aspect visuel d'une forme,
et sa prédominance par rapport a d’autres. Dans un environnement visuel quel-
conque, la symétrie est un bon indicateur de portions planes. Ce qui explique
utilisation fréquente des symétries pour retrouver une forme a partir d'une
représentation de contours.

T
™

Figure 3.5 - Groupement par symétrie - L'exemple (a) montre 'importance
de la symétrie dans apparition de formes saillantes. L'exemple (b) montre

(@) (b)

comment l'importance de la proximité est atténuée par l'existence de symétries.

Enfin, lorsqu’il s’agit de propriétés liées au mouvement, ou a la vitesse d’élé-
ments visuels, on parle de regle de “cause commune” ( common fate). Les
éléments présentant les mémes caractéristiques de déplacement sont groupés
entre eux.
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— Fermeture

Une grande importance est attribuée a des formes aussi completes que pos-
sible. Les groupements refletent, de préférence, des formes fermées, convexes,
symétriques. La fermeture est 1'une des caractéristiques proposées par les Ges-
taltistes pour distinguer une figure, stable et structurée, par rapport au fond,
souvent “ouvert” et peu organisé. Lorsque une figure et le fond partagent un
meme contour, celui-ci est attribué a la forme et non au fond. Par extension
de ces observations, des formes partiellement ressortent d’une facon plus vive.
On peut de la méme maniere considérer la complétion de parties manquantes,
d’occlusions et les contours fictifs comme des cas particuliers de fermeture.
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Figure 3.6 - Groupement par fermeture

— Familiarité et contexte

Comme nous 'avons évoqué précédemment, lorsque la situation se présente,
des groupements semblables a des objets familiers sont réalisés de préférence.
Les Gestaltistes ont souligné de meme 'importance de l'attention et de I'inten-
tion de l'observateur dans les groupements. De meme, le contexte de ’'environ-
nement observé joue un certain role dans ces phénomenes, comme le montre
I"ambiguité entre la lettre “B” et le nombre “13” dans la figure 3.7.

Figure 3.7 - Groupement par contexte et par familiarité - Selon le sens de
lecture, les éléments visuels “17 et “37 sont groupés pour former une lettre ou
bien séparés pour former un nombre. L’autre figure représente une ambiguité
entre un groupe de personnes et un visage. Le visage est d autant mieur per¢u
que son modele, un buste célebre de Voltaire, est connu des observateurs.
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Les interactions entre différentes regles de groupements sont multiples, et souvent
concurrentes ou contradictoires. D'un ¢6té, la tache de groupements peut étre faci-
litée par la redondance d’informations similaires. En effet, lorsque des groupements
selon des criteres différents se confirment mutuellement, le nombre de possibilités de
groupements se réduit d’autant, ainsi que les incertitudes sur l'image.
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Figure 3.8 - Le sens du mot “SYMETRIE" disparait devant [influence du grou-
pement par continuité et par symétrie.

D’un autre coté, il n’existe aucune regle claire qui permette de prévoir la pré-
dominance de certains principes de groupement sur d’autres. En pratique, la con-
tinuité, la proximité et la fermeture jouent un role plus important que la symétrie.
Les groupements par continuité, symétrie et fermeture sont meme plus importants
que l'interprétation, comme on peut le constater en placant une phrase face a son
symétrique. Les formes qui émergent occultent completement le sens de la phrase
( Figure 3.8 ).

Kanizsa (1979) a montré que lorsqu’ils doivent faire des distinctions entre figure
et fond, les sujets privilégient la continuité de direction et la convexité par rapport
a la symétrie ( Figure 3.4 ).

On peut enfin exprimer plusieurs de ces lois en fonction des autres. Par exemple,
la fermeture peut étre vue comme une conjugaison de groupements par proximité,
continuité et similarité. De méme, les contours fictifs peuvent étre considérés comme
une “continuité de discontinuités”.

Figure 3.9 - Principe de simplicité - En l'absence d’autres indices, la figure de
gauche apparait comme la projection 2D d'un cube 3D alors que celle de droite
apparait comme un motif uniquement 2D.
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Malgré I'absence de loi prédictive et explicative de ces phénomenes, il est possible
de trouver un dénominateur commun a ces phénomenes de groupements. Les notions
de Pragnanz, de stabilité, de complexité minimum ont toutes en commun un certain
principe de simplicité.

“ Toute chose égale par ailleurs, la réponse perceptuelle a un stimulus sera celle
qui nécessitera le minimum d’information pour la décrire” Hochberg (1957)

Les principes de groupements peuvent étre exprimés en termes de minimum de
changement. La proximité reflete un minimum de distance spatiale, la similarité, un
minimum de changement de propriété, la fermeture, un minimum de discontinuités
et la continuité, un minimum de changement brusque. Méme la familiarité peut
étre vue comme la recherche d’'un minimum de surprise, de forme inconnue. En cas
d’ambiguité entre plusieurs interprétations, la plus simple est souvent privilégiée
avec une préférence pour les interprétations tri-dimensionnelles comme le montre la
figure 3.9.
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Figure 3.10 - Triangle de Penrose. L impression d'un “Tout” cohérent appa-
rait bien avant de remarquer que cette figure est physiquement impossible. La
structure de chaque sommet, observée indépendamment des autres, est cohé-
rente localement. L’agencement de chaque sommet est cohérent deux a deuz, ce
qui renforce l'illusion. Linstabilité de la figure est pourtant secondaire devant
[illusion d’un objet unique, et n'intervient que lorsqu’on interprete la figure plus
en détail.

Il est aussi intéressant de noter que notre tendance a grouper naturellement des
éléments visuels selon des assemblages stables et continus, fait automatiquement
ressortir ce qui n’obéit pas a ces regles de groupements. L'oeil est attiré plus parti-
culierement par les discontinuités car elles correspondent a des zones qui nécessitent
une attention particuliere. Dot la possibilité de ne pas “remarquer” quelque chose si
sa présence est trop improbable et sa forme pas assez distincte d’un environnement
homogene. L'efficacité du camouflage en est un parfait exemple.
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Pour Kanizsa, ces mécanismes de groupements font partie d’un processus en deux
étapes. Dans un premier temps, le champ visuel serait divisé en régions présentant
des régularités temporelles et spatiales. Un “Tout” serait ensuite composé, par dé-
duction des parties manquantes, complétion des discontinuités et enfin, vérification
sommaire de la cohésion de l'ensemble. Différentes figures impossibles permettent
d’avoir une bonne idée de ce fonctionnement ( Figure 3.10 ).

Ce type de mécanisme est intéressant en vision par ordinateur, lorsqu’on sait
combien il est difficile d’obtenir une segmentation claire a cause du bruit de I'image
ou des occlusions. Modéliser ces phénomenes permet de rejeter le plus tard possible
I'intervention de niveaux d’interprétation. Ceux-ci n’ont plus qu’a s’assurer de la
cohérence globale entre structures construites a l'aide de groupements perceptuels.

3.3 Application a la vision par ordinateur

I ressort des exemples précédents que le groupement perceptuel constitue un en-
semble d’heuristiques robustes pour la vision par ordinateur. En effet, les parties d'un
meéme objet sont susceptibles d’étre proches ( groupement par prozimité ) et de parta-
ger la méme texture de surface ( groupement par similarité ). De plus, les occlusions
sont susceptibles d’engendrer des parties semblables de part et d’autre ( groupement
par continuité) et les objets ont en général une forme fermée ( groupement par
fermeture).

Pourtant, malgré ses nombreux avantages, le groupement perceptuel joue un
role plutot tardif dans I’historique de la vision par ordinateur. En effet, des concepts
tels que la “structure”, la “saillance d'une forme”, ou un “principe de simplicité”
sont difficiles a définir clairement, et encore plus difficiles a modéliser a 1’aide d’algo-
rithmes. La théorie de la perception Gestaltiste reste souvent vague bien que traitant
de phénomenes indéniables. Elle ne permet pas, en tout cas pour l'instant, une in-
terprétation physique directe contrairement a des taches telles que la détection de
contours par exemple.

Pendant des années, ce coté important de la vision humaine a été laissé de coté
au profit de méthodes plus quantitatives d’analyse d’images. Les principes de grou-
pements perceptuels ont d’abord été utilisés de maniere isolée, pour répondre a des
problemes bien spécifiques tels que la détection de formes géométriques, I’approxi-
mation polygonale, ou la perception d’orientations privilégiées pour détecter des
structures linéaires des les premiers niveaux de segmentation [Zucker, 1983] .

Marr fut I'un des premiers a suggérer I'importance de groupements perceptuels
en vision artificielle. Son “ébauche préliminaire” ( primal sketch ) est un niveau de re-
présentation qui implique ['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 caractéristiques de 'image telles que des courbes
continues, segments paralleles ou colinéaires, ou textures semblables en intensité,
taille, orientation et densité. Cet aspect est resté malheureusement peu développé
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dans cette théorie. Admettant la complexité du probleme de séparation figure-arriere
plan, Marr suggere de se concentrer plutot sur des problemes dérivant d'une théorie
mieux définie, comme la détection de contours ou la reconstruction de surface a
partir d’illumination.

Afin d’appliquer les principes d’organisation perceptuelle a la vision par ordina-
teur, il est donc nécessaire de formaliser ces phénomenes d'une maniere plus claire.
Comme le montrera le sous-chapitre 3.4, chaque application procede de son propre
formalisme. Le principe de simplicité a été ainsi défini comme la recherche de mo-
deles simples en des termes de théorie de I'information, optimisation d'une mesure
de qualité ou d’énergie, ou encore par une approche fréquentielle.

3.3.1 Principe de “non-accidentalité”

L'une des tentatives d’explication les plus utilisées, en grande partie a cause de
son €élégance, est connue sous les différents termes de principe de “non-accidentalité”,
de “coincidence”, ou encore, principe de “cause commune”. Elle fut introduite en
vision par ordinateur par Witkin, Tenenbaum et Lowe afin de rendre compte de
la préférence de perception de certaines formes par rapport a d’autres. Une forme
dans une image a une plus grande chance de signifier quelque chose si elle est peu
susceptible de se produire par accident.

[Witkin et Tenenbaum, 1983] furent parmi les premiers a souligner 'importance
de concepts issus de 1’école Gestaltiste afin de rendre compte de la structure présente
dans une image. Ils définissent la structure d’une image par la présence d’organisa-
tion cohérente et réguliere, présente a différentes échelles. Cette notion est indépen-
dante de toute interprétation, et plus difficile a formaliser que d’autres problemes,
mieux délimités, tels que la recherche de cercles ou de toute autre forme bien définie.
Leur tentative de comprendre la contribution de ce type de structure primitive dans
la tache de la vision artificielle aboutit a une définition du role fonctionnel de l'orga-
nisation perceptuelle en vision par ordinateur. Ils attribuent aux groupements per-
ceptuels un role de “précurseurs sémantiques” [Witkin et Tenenbaum, 1986] , dont
la fonction serait alors de détecter la présence possible d’éléments visuels dignes
d’intéret.

En effet, des relations régulieres ont en général peu de chance d’apparaitre par
hasard. Par conséquent, leur apparition reflete certainement une cause commune,
suffisamment importante en tout cas, pour en tenir compte. Les groupements sont
donc utiles pour déclencher une interprétation plus approfondie, en fonction du
contexte par exemple. De la méme maniere, [Lowe, 1985] propose une conception
probabiliste du groupement perceptuel.

En partant de l'observation que la vision peut étre aisément leurrée, par des
illusions ou par lefficacité du camouflage, Lowe suggere que la possibilité d'une
mauvaise interprétation d’image en vision par ordinateur doit étre non seulement
acceptée mais doit participer au processus d’interprétation. Au lieu de chercher
une interprétation exacte ou correcte, il s’agit de rechercher l'interprétation la plus
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probable. La tache de reconnaissance visuelle est définie en tant qu’optimisation
des probabilités d'identifier des propriétés visuelles correctes dans 'image. Il rejoint
ici le principe de simplicité ou de Prdgnanz. Les groupements apparaissent donc
importants lorsque leur probabilité d’apparaitre par accident est faible.

D’'une facon plus formelle, [Sarkar et Boyer, 1993b] proposent l'interprétation
suivante.

Soit un ensemble d’objets. Si on définit la “Causalité” par ’appartenance de
ces objets a une cause commune, et “I’Organisation” par le niveau de structure de
chaque objet, on peut évaluer I'importance d’un groupement en appliquant la loi de
Bayes de la facon suivante :

P(Organisation|Causalité ). P(Causalité)
P(Organisation )

P(Causalité|Organisation ) =

Ce qui peut étre interprété de la facon suivante: 'importance d'un groupement
est d’autant plus grande que sa probabilité d’apparition accidentelle est faible et que
la probabilité de provenir d'un objet unique est grande.

En effet, les différentes probabilités du terme de droite sont respectivement :

P(Causalité)

Probabilité que les objets considérés proviennent tous d'un meme ensemble
( parties d'un seul objet ). Dans une sceéne purement chaotique, cette probabi-
lité serait nulle. Elle est en général relativement élevée.

— P(Organisation)

Probabilité de trouver de l'organisation au sein du groupe des objets consi-
dérés. C'est la probabilité d'un groupement accidentel. Elle décroit avec le
nombre d’objets présents dans le groupe.

P(Organisation|Causalité)

Probabilité d’observer une organisation dans I'ensemble d’objets sachant qu’ils
ont une origine commune. En général, elle a aussi une valeur relativement forte.

Le principe de “non-accidentalité” est commun a de nombreuses méthodes de
groupement perceptuel en vision artificielle. Pour mettre en application les principes
de groupement perceptuel, le choix d'un formalisme ne suffit évidemment pas. Il reste
encore a fixer les regles de groupements a appliquer et le type d’éléments visuels a
grouper.

3.3.2 Choix des regles 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 modeles. Les structures issues du groupement doivent donc exhiber des propriétés
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visuellement stables selon un certain nombre de vues et attirer attention sur les
éléments de 'image dignes d’analyse.

Lowe définit ainsi la notion d’invariants, propriétés visuelles plus ou moins stables
pour des projections d'une meme scene selon différents points de vues. Seuls les
éléments visuels présents sur de nombreuses projections de la scene sont susceptibles
de provenir d'un phénomene physique commun dans la scene tridimentionnelle. En
d’autres termes, les structures 2D obtenues par groupement perceptuel doivent étre
utiles pour établir des hypotheses solides sur des structures 3D.

Par exemple, les segments de 'image ont de fortes chances de correspondre a
des arctes dans la scene 3D. De méme, les jonctions entre courbes ou segments dans
I'image ont de fortes chances de correspondre a des sommets ou des occlusions en
3D. 1l existe toujours une possibilité d’accidents visuels, ou ce genre de configu-
ration pourrait ne correspondre a rien d’autre qu'un alignement fortuit. Ce type
d’accident peut entrainer une hypothese incohérente avec la représentation en cours
de construction ou avec un modele, auquel cas il est toujours possible d’ignorer cette
hypothese, ou au moins de réduire sa crédibilité.

La complexité d'un groupement 2D ou la redondance d’indices ne font qu’aug-
menter la probabilité de structures 3D particulieres. Il en est ainsi pour des structures
régulieres telles que des courbes continues, des segments paralleles, des arrangements
convexes ou symétriques, encore, la présence de motifs similaires répétitifs de cou-
leurs, formes ou textures si on admet des hypotheses plus complexes.

Il est intéressant de noter que ces hypotheses correspondent aux lois de grou-
pements mises en évidence en vision humaine, ce qui assure une certaine cohérence
avec les observations réelles. L utilisation de groupements invariants permet de s’af-
franchir d’hypotheses sur le contenu de la scene par opposition aux techniques d’éti-
quetage de représentations par contour vues dans le chapitre précédent.

On peut noter enfin que les concepts avancés par les Gestaltistes n’ont été ap-
pliqués qu’en partie a la vision par ordinateur. En plus de la simplicité et de la
régularité, des notions telles que 'attention, l'intention, ou le contexte jouent des
roles importants dans la vision “Gestaltiste”. Ce manque d’intéret est principalement
du a la difficulté de formalisation. A ce titre, on peut espérer que les formalismes
établis pour rendre compte du concept de Prdgnanz ne soient qu'un premier pas
vers l'introduction d’autres concepts Gestaltistes en vision par ordinateur.

3.3.3 Choix des primitives a grouper

Dans la pratique, le probleme de groupement est le plus souvent présenté comme
l'aggrégation de points d'intéréts selon des structures de plus haut niveau ( chaines
ou bien régions ). D'autres approches existent, selon la nature et la complexité des
primitives utilisées pour le groupement. Ces primitives peuvent étre regroupées selon
des formes indéterminées ( telles que des chaines, des courbes quelconques ou bien
des régions ) ou bien selon des formes paramétriques ( cercles, polygones, ellipses ).
Peu de travaux ont exploité la possibilité 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
séquence vidéo ).

Un systeme de classification des différentes méthodes de groupement perceptuel
en vision par ordinateur a été défini par [Sarkar et Boyer, 1993b] . Leur nomen-
clature classe ces méthodes selon la dimension des groupement effectués ( signal,
primitive, structure ou assemblage ) et la dimension du domaine d’application ( 2D,
3D, 2D+temps, 3D+temps ).

En se conformant a cette nomenclature, les groupements “3D” correspondent a
des cartes de profondeurs issues d’acquisition d'images par des capteurs actifs ( lasers
par exemple ) ou bien par triangulation en vision stéréoscopique. Etant donné que
ce mode d’acquisition ne donne qu'une information sur les surfaces visibles, ces
groupements sont aussi désignés par le terme de groupements “2D % en référence
au niveau de représentation intermédiaire de Marr. Sarkar et Boyer proposent ensuite
de classer a part les méthodes associées a des séquences d’'images, avec les catégories
“2D +temps” et “3D + temps”.

Dans le cadre de notre étude, nous nous intéresserons en particulier aux mé-
thodes “2D” de groupements perceptuels, ¢’est a dire, les méthodes associées a des
images d’'intensité lumineuse. Notons aussi que parmi les méthodes décrites ci-apres,
un certain nombre pourrait figurer dans le chapitre précédent. C’est particulierement
vrai pour les groupements de bas niveau ( "signal” et “primitive” ). Les méthodes
de segmentation et structuration vues précédemment peuvent en effet étre utilisées
pour fournir des éléments de groupements aux méthodes de niveau supérieur d’orga-
nisation. Les méthodes sont abordées dans ce chapitre en fonction des principes de
groupement perceptuel qu’elles exploitent. Pour rester dans le cadre de notre étude,
nous nous focalisons en particulier sur les groupements de structures linéaires.

Une bonne illustration de cette distinction est la transformée de Hough. Bien
qu’elle soit particulierement efficace pour détecter des droites, cette méthode ne
permet pas de donner un caractere “perceptuel” aux droites détectées. Elle ne tient
pas compte de notions de qualité visuelle, de proximité ou de continuité par exemple.
En revanche, elle peut parfaitement étre utilisée comme pré-traitement pour une
méthode de groupement de droites qui se chargerait, elle, de leur attribuer une
qualité visuelle.

3.4 Techniques de groupement de contours

La détection de structures perceptuellement importantes pose de nombreux pro-
blemes de complexité et de stabilité. Les méthodes de groupement perceptuel font
appel a de multiples techniques, souvent adaptées au type de données et de probleme
envisage.

Encore une fois, le but n’est pas ici de construire une représentation complete
de I'image mais d’élaborer des hypotheses fortes a partir de structures visuelles pré-
sentes dans l'image. Le principe de ce type d’approche consiste donc, en général, a
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¢laborer des hypotheses de plus en plus structurées afin d’aboutir a des représenta-
tions de haut niveau. Il est done nécessaire de disposer de méthodes pour comparer
ces hypotheses, les combiner, afin d’en rejeter certaines, d’en déduire de nouvelles
ou de résoudre les conflits éventuels entre hypotheses.

Ces hypotheses devront ensuite servir de contraintes pour des niveaux supérieurs
d’interprétation de méme que les hypotheses de formes que nous pouvons faire a
partir de dessins d’objets restent cohérentes avec les éléments visuels présents dans
ces dessins.

Ici encore, on ne s’intéressera qu’a des exemples de groupements de structures
curvilignes, représentatifs de chacune de ces méthodes. Pour plus de détails et de
références, on pourra se reporter a 'étude de [Sarkar et Boyer, 1993b] sur ces diffé-
rentes techniques.

3.4.1 Approches algorithmiques

Les approches algorithmiques du groupement perceptuel consistent a rechercher
les groupements intéressants parmi tous les groupements possibles, en appliquant un
certain nombre de regles ou d’heuristiques pour simplifier la complexité combinatoire
du probleme. Ces regles peuvent étre appliquées de maniere automatisée, a 'aide
de systemes experts par exemple. Ou bien de maniere explicite, en ne recherchant
que certaines configurations dans un voisinage limité autour des primitives visuelles
a grouper.

La démarche de [Lowe, 1985] tombe dans cette catégorie. Son systeme SCERPO
constitue des groupements de maniere simple et efficace. Les structures obtenues sont
des paires de segments paralleles, proches ou colinéaires. La recherche est effectuée
sur un voisinage limité autour de chaque segment pour des raisons de complexité.
Des mesures locales de probabilités de groupements tiennent compte de la densité
de segments dans le voisinage et de la probabilité de non-accidentalité de chaque
configuration. Un groupe est d’autant plus significatif qu’il a peu de chance de se
produire. Les groupements sont finalement utilisés pour élaborer des hypotheses
de structures 3D et faciliter la reconnaissance de formes dans l'image a partir de
modeles.

[Horaud et al., 1990] proposent une approche hiérarchique de groupements d’élé-
ments de contours selon des entités de plus en plus complexes. Chaque relation de
groupement entre segments est modélisée par un graphe de relations. Ainsi, un rec-
tangle est représenté par un graphe entre deux groupements de segments paralleles,
chacun étant un graphe entre deux segments. Ce type de graphe perceptuel présente
I'intéret d’etre relativement proche d’une représentation “fil de fer” qu’on pourrait
obtenir a partir d'un modele, I'idée étant de faciliter encore une fois la reconnaissance
de formes a partir de modeles.

On pourra trouver dans [Jacobs, 1996] une étude de fond sur la complexité et
I'efficacité d’une recherche intensive de groupements. Pour détecter les meilleurs
groupement de segments en ensembles convexes, Jacobs justifie 1'utilité d'une re-
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cherche quasi-exhaustive. La complexité de la recherche est controlée par I'usage des
propriétés “non-accidentelles” des ensembles recherchés. Les groupes convexes de
segments, avec peu de discontinuités, ont peu de chances d’apparaitre par accident.
Les segments sont ajoutés. de proches en proches, et chaque groupement est évalué
pour arreter la recherche s’il devient trop improbable. Cette démarche a été appli-
quée avec succes pour 'indexation automatique de modeles et la reconnaissance de
formes 3D a partir de caractéristiques 2D.

3.4.2 Méthodes d’optimisation

Comme nous 'avons vu en début de ce chapitre, les tentatives des Gestaltistes
pour expliquer le groupement perceptuel par champs perceptuels semblables a des
champs électromagnétiques furent mises en défaut par des découvertes en neuro-
physiologie. Pourtant, cette intuition a inspiré de nombreuses approches de groupe-
ment par optimisation d’énergie. Selon ce formalisme, 'organisation perceptuelle est
représentée sous la forme d'une mesure de qualité visuelle qu’on cherche a optimiser.
Cette fonction de qualité reflete en quelque sorte la saillance d’'un groupement, ou
sa probabilité de se produire ou non par accident.

Nous n’avons trouvé que peu de travaux exprimant directement l'organisation
perceptuelle a partir de modeles physiques de champs électromagnétiques. Un exem-
ple est cependant proposé par [Pun, 1992] pour des groupements par proximité et
orientation.

La plupart des autres approches different par le choix de la mesure de qualité.
Selon les modeles mathématiques utilisés pour 'optimisation, la mesure de qualité
peut étre décrite en des termes d’énergie ou de probabilités. Elle offre 'avantage
certain de pouvoir rendre compte de groupements globaux a partir de I'optimisation
de mesures locales et des contributions des éléments visuels voisins sur ces mesures.
Toutes ont pour point commun 'utilisation de réseaux d’éléments localement con-
nectés.

[Grossberg et Mingolla, 1985] furent parmi les premier a souligner le besoin de
faire appel a des techniques adaptées aux coopérations d’éléments en réseaux pour
des taches de groupement. Ils proposent en particulier une théorie et un ensemble de
regles génériques capables d’expliquer comment des mesures locales et des structures
globales peuvent travailler ensemble pour segmenter une scene. Cette approche leur
permet enfin d’apporter un éclairage nouveau sur un grand nombre de phénomenes
psycho-visuels tels que les contours fictifs ou les frontieres entre différentes textures.

Nous présentons ici quelques exemples parmi les méthodes d’optimisation les
plus utilisées.

— Etiquetage et relaxation

Appliquées au groupement perceptuel, les techniques d’étiquetage consistent
a définir des classes d’éléments visuels appartenant a des structures globales.
Elles offrent 'avantage de trouver des solutions qui répondent globalement
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aux contraintes imposées par les éléments visuels. Ce qui les rend robustes
aux perturbations locales.

La relaxation est 'une des techniques d’étiquetage les plus utilisées. Elle est
appliquée, en général, directement aux éléments visuels a grouper, détectés
préalablement par des méthodes classiques de segmentation. La probabilité de
groupement entre chaque élément est estimée a 1'aide d’'une mesure de com-
patibilité entre la courbure ou l'orientation des éléments. Un exemple type de
ce genre d’approche est la mise en valeur de structures linéaires par relaxation
d'un champ de vecteurs [Duncan et Birkhdlzer, 1992] .

— Programmation dynamique

L’un des attraits de la programmation dynamique pour le groupement percep-
tuel est de pouvoir construire des structures optimisées globalement, a partir
de mesures locales.

La programmation dynamique a été appliquée, entre autres choses, a ’extrac-
tion de structures linéaires adaptées aux images satellitaires. Par exemple,
[Merlet et Zerubia, 1996] proposent une méthode de groupement récursif sur
des criteres de courbures et contrastes. Cette méthode consiste a chercher,
dans une image aérienne, des chemins minimisant une fonction d’énergie entre
deux ensembles de points sur 'image. Une série d’images de potentiels op-
timise la répartition de la fonction d’énergie sur les chemins possibles entre
ces points. Les structures linéaires sont finalement obtenues par un suivi de
chemins d’énergie minimale dans I'immage de potentiel optimisée.

Un autre exemple d’application des principes de programmation dynamique,
proposé par [Shashua, 1988] sera abordé d'une maniere plus détaillée dans le
chapitre suivant.

— Optimisation de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont une autre structure utile pour optimiser et propa-
ger des contraintes. Les objets a grouper correspondent aux noeuds du réseau,
et la compatibilité des relations entre eux correspondent aux poids des con-
nexions.

Ils peuvent contribuer de maniere indirecte au groupement perceptuel, en per-
mettant la sélection d’hypotheses parmi un grand nombre de possibilités. A
titre d’exemple, [Mohan et Nevatia, 1992] optimisent un réseau de Hopfield
pour extraire les axes de symétrie répondant le mieux a certaines contraintes
parmi toutes les symétries possibles.

L’approche neuronale peut aussi jouer un role central dans le groupement.
Ainsi, [Mangin et al., 1992] [Mangin, 1994] proposent une approche selon deux
résolutions différentes. En basse résolution, les regles de proximité, de bonne
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continuation et de parallélisme sont appliquées selon des processus de coopé-
ration locale entre éléments de contours. L’organisation globale ainsi obtenue
est utilisée pour améliorer I'image initiale en haute résolution. Cette approche
permet de mettre en oeuvre des regles de groupement complexes telles que le
parallélisme, d'une maniere massivement parallele.

[Huddleston et Ben-Arie, 1993] suggerent la mise en pratique de leur Transfor-
mée de Hough Distribuée ( Distributed Hough Transform ) a I'aide d'un réseau
de neurones. Cette variante “perceptuelle” de la Transformée de Hough met en
jeu des mesures de probabilité de non-accident, d’invariance de point de vue,
et surtout, de symétrie circulaire. Elle consiste a estimer un cercle tangent a
chaque élément de contour et accumuler le nombre d’éléments qui confirment
chaque hypothese. Ces éléments de contours ayant déja leur propre informa-
tion d’orientation, les hypotheses ne sont représentées que par la courbure
du cercle tangent a cet élément. Ceci permet de réduire a 1 (au lieu de 3)
la dimension de l'espace de parametres et de simplifier la transformée. Cette
approche revient a contraindre 1’espace des parametres d'une transformée de
Hough avec des relations perceptuelles mesurées sur l'espace des données.

Il existe bien entendu d’autres approches d’optimisation moins répendues, comine
par exemple, l'extraction de primitives géométriques a l'aide d’algorithmes géné-
tiques [Roth et Levine, 1992] .

3.4.3 Théorie des graphes

Les graphes offrent un formalisme mathématique fort pour modéliser la structure
sous forme de relations entre éléments visuels. Ils permettent une représentation hié-
rarchique des groupements, a différents niveaux d’organisation ou d’échelle. Il n’est
donc pas surprenant que certaines des méthodes vues précédemment constituent des
groupements sous forme de graphes. Les propriétés des graphes sont souvent mises
a profit pour des taches de groupement. Ainsi, [Shiu, 1990] propose d’organiser les
groupements par proximité, colinéarité et parallélisme selon un graphe de connecti-
vité. Il définit ensuite des regles de parcours du graphe pour en rechercher certaines
propriété, en particulier les cycles. On retrouve des idées semblables pour des mé-
thodes de recherche de groupements convexes [Wong et al., 1991] et de polygones.

L’utilisation des graphes peut aussi faire partie intégrante de la méthode meme de
groupement. Par exemple, [Cox et al., 1993] utilisent un graphe d’hypotheses Baye-
siennes pour rechercher des courbes lisses dans un ensemble d’éléments de contours.
Apres détection, les contours sont prolongés progressivement a l'aide d'un filtre de
Kalmann appliqué a un modele local de courbure. La définition du filtre tient compte
d'un modele de bruit lié a la détection de contours. Un graphe d’hypotheses est ainsi
construit, permettant d’évaluer I'appartenance ou non de nouveaux segments a une
courbe en cours de construction. Cette démarche présente 'originalité de lier seg-
mentation et groupement de contours.
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3.4.4 Autres approches

En dehors des ces trois principales approches, il existe d’autres formalismes pos-
sibles, mais moins répendus, pour obtenir des structures linéaires par groupement
perceptuel.

— Classification et indexation

L'utilisation de techniques de classification et d’'indexation pour grouper effi-
cacement des éléments visuels présentant des propriétés semblables est asser
récente. [Havaldar et al., 1996] en donnent un exemple avec une approche hié-
rarchique pour la reconnaissance de formes génériques par organisation per-
ceptuelle. Apres détection de contours, des segments sont groupés selon diffé-
rentes relations : continuité, symétrie, parallélisme, co-circularité et fermeture.
La définition d'une indexation par proximité leur permet de fixer efficacement
I'intervalle d’indexation. Les hypotheses émises par 1’étape de groupement sont
validées par la configuration des jonctions qui les délimitent. Les groupements
ainsi obtenus permettent de définir des relations topologiques représentatives
de la structure des objets présents dans la scene et de les identifier par com-
paraison avec des relations extraites de la méme maniere a partir de modeles.

— Théorie de transformations

L’organisation perceptuelle peut étre percue comme 'application locale de
transformations entre éléments visuels. Par exemple, la loi de proximité peut
etre définie comme le meilleur groupement possible par application de transla-
tions sur des éléments visuels. De la méme maniere, une loi de similarité peut
etre définie a partir de transformations exploitant des rotations, dilatations,
translations et réflections.

Ainsi la structure d’une scene peut étre, plus généralement, détectée a l’aide de
la projection des éléments visuels de 'image dans un espace dont les parametres
seraient, en plus de leur position dans I'image, définis par 'orientation, la cou-
leur ou bien encore la taille. Extraire des groupements perceptuels reviendrait
a grouper les éléments visuels dans cet espace. Ce type d’approche, semblable a
une transformée de Hough généralisée a des termes plus complexes que les seuls
parametres de formes, est abordé plus en détail par [Sarkar et Boyer, 1993b] .
Dans un registre semblable, [Palmer, 1983] suggere que la qualité d’une forme
dépend de son degré 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 similarités Euclidiennes. On
retrouve ici I'idée d’invariants selon des points de vues différentes évoquée par
Lowe.
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— Simplicité de codage

Une autre maniere de considérer le groupement perceptuel est d’exprimer le
principe de simplicité en des termes propres a la Théorie de 1'Information.
Parmi différents modeles possibles pour construire des groupements, notre
choix se porterait sur le modele le plus simple. Un bon groupement est ici un
groupement régulier, prévisible, donc simple a modéliser.

D’une maniere formelle, la théorie de l'information propose des méthodes
d’évaluation de la simplicité d’'un modele, en définissant la notion de Lon-
gueur Minimale de Description [Lindeberg et Li, 1997] . Le choix du modele
le plus simple peut étre aussi réalisé par application de modeles successifs,
accompagnée d'une mesure d’erreur entre les modeles et la structure réelle des
données [Leonardis et Bajesy, 1992 . L'inconvénient de la méthode est qu’elle
reste limitée a des groupements selon des formes paramétriques.

L’étendue des différentes approches présentées jusqu’ici confirme bien le role
croissant du groupement perceptuel en vision par ordinateur, en particulier a 'aide
de représentations hiérarchiques et de méthodes d’optimisation.

Malgré des difficultés de formalisation pour des regles de groupement telles que
la similarité ou la Pragnanz, les avantages apportés par ces techniques ne peuvent
pas étre négligés. La formalisation des propriétés visuelles caractéristiques de la
structure, ainsi que des mécanismes de groupement devient de plus en plus aboutie.

On peut espérer, a 'avenir, voir I'exploitation de nouvelles propriétés visuelles
ainsi que l'introduction d’autres phénomenes visuels importants pour le groupement
perceptuel mais toujours aussi difficiles a modéliser : ’attention, 'intention et 1’ap-
prentissage. L’apparition de nouvelle méthodes génériques de groupement devrait
assurer, en particulier, une plus grande coopération et intégration entre ces diverses
approches.

3.5 Principes de notre méthode

A partir de I'étude de la perception visuelle, nous avons souligné les différentes
sources d’ambiguités qui font de la vision par ordinateur un probleme d'une ex-
traordinaire complexité. Dans le meéme temps, nous avons vu dans quelle mesure
les différentes théories de la perception peuvent contribuer aux méthodologies de la
vision par ordinateur.

En particulier, nous nous sommes intéressés aux problemes posés par l'interpré-
tation de scenes de contours ainsi qu’a différentes approches proposées en vision
artificielle pour traiter ce type de scenes. Enfin, nous avons étudié le role du grou-
pement perceptuel pour la réduction de cette complexité.

L’objectif de notre travail est d’extraire a partir des contours d’une image d’in-
tensité, des primitives géométriques utiles a la construction de représentations de
haut niveau. En raison des nombreuses sources d’erreurs possibles, nous choisissons
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d’extraire ces primitives géométriques a 1’aide de méthodes de groupement percep-
tuel. Ces méthodes permettent en effet une perception qualitative des structures
linéaires de la scene, et par conséquent, plus robuste.

Nous proposons une approche de groupement hiérarchique pour extraire les élé-
ments visuels les plus importants et fournir une base de représentation pour des
processus de haut niveau d’interprétation. Cette méthode procede en trois niveaux
d’organisation.

— Groupements élémentaires

Le premier niveau organise d’abord les éléments de contours en groupements
elémentaires, représentant les structures curvilignes perceptuellement impor-
tantes dans 'image. Le role de cette étape est de réduire la complexité des
niveaux suivants en estimant de maniere robuste les contours les plus régu-
liers. Cette étape peut étre per¢ue comme une sorte de filtrage des contours a
analyser selon des criteres “perceptuels”. Les contours les plus réguliers sont
préservés, tout en comblant les discontinuités et en ignorant les structures
bruitées.

A cette fin, nous choisissons une méthode de groupement par optimisation.
Une mesure de saillance structurelle, inspirée des réseaux de saillance de Sha-
shua et Ullman, nous permet en effet de définir des structures d’intérét pour les
niveaux suivants, un peu a la maniere des précurseurs sémantiques de Witkin
et Tenenbaum. Le chapitre 4 aborde en détail un nouveau formalisme géné-
rique pour 'optimisation de ce type de mesure, ainsi que le groupement et la
sélection des contours les plus saillants.

Le résultat est I’ensemble des structures les plus importantes en regard de cette
mesure. Ces structures forment des chaines élémentaires a partir desquelles
sont extraites les primitives géométriques recherchées. Ces chaines ont ainsi
une fonction de centre d’attention pour les reste des groupements.

Groupements intermédiaires

Le niveau suivant extrait, a partir des groupements élémentaires, des éléments
de représentation sous forme de primitives géométriques. Ces groupements in-
termédiaires sont représentatifs des portions rectilignes des groupements élé-
mentaires ( segments ), des portions curvilignes (arcs ) et de points caractéris-
tiques comme les coins ou les points d’inflexion.

Dans un premier temps, des primitives élémentaires sont extraites a partir
de chaque chaine, a 'aide de méthodes spécifiques, adaptées a la nature des
objets groupés. Cette approche permet de traiter en parallele la détection de

2 . 9 s~ \ .
segments, d’arcs et de points d’'intéret. Elle permet de plus une perception de
structures a différentes échelles.
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Figure 3.11 - Euztraction d’éléments de représentation par groupement percep-
tuel hiérarchique. Comparaison avec l'approche classique de structuration de
contours.
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Les primitives élémentaires sont ensuite mises en commun et organisées a l'aide
de méthodes algorithmiques de groupements, plus adaptées a ce type de struc-
tures.

Le chapitre 5 expose de quelle maniere ces primitives sont détectées puis orga-
nisées selon un ensemble d’hypotheses de segments, d’arcs et de points d'inté-
rét. Ces hypotheses sont représentatives des structures curvilignes de la scene.

— Groupements de haut niveau

Finalement, ces hypotheses sont utilisées afin d’établir des groupements de haut
niweau. Le chapitre 6 donne un exemple d’utilisation de ce type d’hypotheses
au sein d'une application de mise en correspondance structurelle entre deux
images.

Une relation de proximité entre les points d’intérét et les extrémités des hypo-
theses de segments nous permet de construire un ensemble de jonctions sous
la forme de groupements structurels entre primitives. Les jonctions ainsi dé-
tectées a partir de deux images sont ensuite mises en correspondance a 'aide
d'un algorithme robuste de relaxation.

La figure 3.11 permet de comparer cette approche avec les étapes d'une structu-
ration classique de contours. La principale différence est 1’étape de groupement de
contours. Contrairement a un chainage classique, cette étape élimine une majorité
de structures irrégulieres, susceptibles d’eétre bruitées. De plus, elle permet la ferme-
ture des discontinuités et produit, par conséquent, des chaines plus longues et moins
nombreuses que ’approche classique.

Cette sélection de groupements saillants a pour conséquence de produire une
certaine quantité de redondance. Comme on pourra le voir au chapitre suivant, les
groupements saillants partagent fréquemment des contours communs. Ainsi, au lieu
de travailler sur des chaines de contours uniques, 1’étape suivante de structuration
doit tenir compte de ces redondances.

C’est pourquoi, au lieu de chercher directement des primitives géométriques pré-
cises, notre approche travaille sur des hypotheses de primitives, en tolérant une
certaine part d’erreurs et de redondances. Le role des groupements intermédiaires
est de simplifier ces hypotheses au maximum et de ne garder que les plus représenta-
tives de la scene observée. La recherche de primitives précises est rejetée le plus tard
possible dans la chaine de traitements, afin de ne manipuler qu'un faible nombre de
primitives a vérifier.

Par comparaison, le systeme SCERPO de [Lowe, 1985] isolait le groupement
perceptuel comme une étape intermédiaire de traitement entre segmentation en
lignes et mise en correspondance. Notre approche permet d’étendre 1'influence du
groupement perceptuel en 'appliquant des I'image de contours jusqu’a un niveau
proche de l'interprétation. Elle est en cela plus proche des graphes perceptuels de
[Sarkar et Boyer, 1994] , et des modeles d’apparence de [Pope et Lowe, 1993] .
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Nous présentons plus en détails chaque niveau de groupement de notre méthode
dans la seconde partie de cette these.



Deuxieme partie

Analyse de scenes de contours
par groupement perceptuel






Chapitre 4

Saillance structurelle et
groupements élémentaires

Dans ce chapitre, nous abordons le premier niwveaw de groupement de notre ap-
proche. Il s’applique dés la détection de contours. Sa fonction est de faire ressortir les
structures linéaires importantes présentes dans l'image de contours et de produire un
ensemble de chaines, ou groupements, correspondant a ces structures. Ces groupe-
ments servent de point de départ a lextraction d’éléments de représentation réalisée
aur mwveaur sutvants, en réduisant ainst la complexité de la recherche visuelle aux
seules structures d’intérét de l'image.

4.1 Saillance structurelle

On peut définir deux sortes de saillances relatives a la perception. Un élément
visuel peut présenter 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’éléments visuels, qui traduit la structure d’ensemble
de ce groupe. Cette saillance structurelle est voisine de I'idée de “bonne forme” de
la Gestalt.

Le principal probléeme de ce niveau préliminaire est la définition d’une mesure de
saillance sur les groupements possibles entre éléments de contours. Pour reprendre
la définition rencontrée précédemment, il s’agit d’évaluer, pour chaque élément de
contour, sa possible appartenance a une structure plus globale. On retrouve, en
d’autres termes, le probleme de séparation entre figure et fond, ou encore, entre
forme et bruit.

Dans notre cas, mesurer la saillance d’éléments de contours revient donc a favo-
riser les éléments appartenant a des formes linéaires tout en pénalisant les éléments
perturbateurs. En pratique, ce probleme se traduit par la définition d'une fonction
de cott, ou de qualité, pour un arrangement donné d’éléments de contours. On peut
aussi rapprocher cette fonction de qualité de la probabilité de groupement accidentel
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Figure 4.1 - FExemple de groupement saillant de segments dans une scéne brui-
tée. Une mesure de saillance structurelle doit attribuer un score important aux
segments placés sur le tracé du cercle.

suggérée par Lowe. Rechercher la valeur du meilleur groupement en chaque élément
de contour devient alors un probleme d’optimisation combinatoire de la fonction de
qualité sur tous les groupements possibles. En outre, ce probleme est assimilable a
la recherche de sous graphes particuliers parmi 'ensemble de combinaisons possibles
entre éléments de contours. Il s’agit donc d'un probleme de classe NP-complet.

Le groupement perceptuel a l'aide d’une mesure de saillance souleve ainsi trois
questions. Selon quels criteres évaluer la qualité d'un groupement? Comment opti-
miser, en chaque élément de contour, la mesure de saillance? Et enfin, une fois définie
la saillance de chaque élément, comment sélectionner les meilleurs groupements?

La méthode que nous appliquons pour extraire les structures importantes d'une
image est inspirée des réseaux de saillance de [Shashua et Ullman, 1988] . Cette
méthode tient a la fois de la programmation dynamique, de la relaxation et des
réseaux de neurones. La mesure de saillance de Shashua est une fonction de qualité
calculée le long d’un chemin reliant les éléments visuels a grouper. Ces chemins
étant inconnus avant le calcul de cette fonction, celle-ci est construite a l'aide d’'une
approche itérative semblable a la programmation dynamique. Les éléments visuels
a grouper forment un réseau de pixels localement connectés. La mesure de saillance
est définie a partir de mesures locales entre chaque élément et ses voisins. En fin
d’optimisation, les structures globales sont obtenues en parcourant les éléments du
réseau selon les connexions de qualité maximale. L’annexe A présente en détail les
principes d'utilisation de ce type de réseaux tels que définis par Shashua et Ullman,
ainsi que les principales mesures de saillance définies depuis.
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Nous définissons a présent un formalisme générique pour construire ce type de
réseau et en utiliser les résultats a des fins de groupement perceptuel. Nous appli-
querons ensuite ce nouveau formalisme au groupement de pixels et de chaines de
pixels afin de le comparer a la méthode d’origine.

4.2 Meéthodologie de groupement par réseaux de
saillance

Ce chapitre est composé de trois parties. Nous définissons dans un premier temps
des principes génériques pour la construction de réseaux de saillance et pour l'ex-
traction des meilleurs groupements apres optimisation d’une mesure de saillance.
Ces principes sont ensuite appliqués au groupement de pixels, puis de chaines de
pixels.

Comme nous le verrons par la suite, 'adaptation de cette méthode a diffé-
rentes primitives conduit nécessairement a exploiter des propriétés caractéristiques
de celles-ci. Cette approche générique permettra done de séparer la méthodologie
de groupement a partir de réseaux de saillance et son application au groupement de
pixels puis de chaines de pixels.

Image d'intensité

Détection de contours A

A4

Image de contours

Segmentation
: et :
i Groupements élémentaires ;

Extraction de chaines "brutes"”

A4

Groupements élémentaires
par Continuité, Régularité

__________________________________________________ &

Chaines saillantes

Mesure de saillance

Figure 4.2 - Principes du premier niveau de groupements. Le but est d’obtenir
un nombre réduit de groupements de contours saillants, par rapport au nombre
wnitial d’éléments de contours.
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4.2.1 Définitions

Soit P un ensemble de primitives préalablement détectées dans une image. La
nature de ces primitives n’est pas limitée aux seuls points de contours, comme dans
la méthode originalement proposée par Shashua et Ullman. Il peut s’agir éventuel-
lement de segments élémentaires ou bien encore d’objets plus complexes.

Une définition générique d'un réseau de saillance est un graphe d’éléments lo-
calement connectés, représenté par un quadruplet (P,V,F,S). Les noeuds de ce
graphe sont les primitives de P. Ses arcs sont des “éléments de connexion” entre ces
primitives, définis a 1’aide d’'un voisinage V. On appelle “groupement” un chemin,
éventuellement cyclique, parmi les noeuds du graphe.

Deux mesures sont établies a partir de ce graphe. La fonction de qualité F
permet d’évaluer la compatibilité 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’évaluer a ’aide du graphe la qualité du meilleur groupement passant
par chaque primitive.

On notera enfin NV, le nombre de primitives de P et N,, le nombre moyen de
voisins autour de chacune de ces primitives. Pour plus de détails sur 'origine de ces
notations, on pourra se reporter a l'annexe A sur les réseaux de saillance tels que
définis par Shashua.
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Figure 4.3 - FEzemple de groupement de primitives compatibles dans un réseau
localement connecté. Le groupement traverse P selon les “directions” des €lé-
ments v = e et = e_y. La mesure de saillance pour P est la qualité maximale
des groupements possibles traversant P selon deux de ses voisins.
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4.2.2 Voisinage

Le choix du voisinage V' conditionne la finesse des groupements tout en pesant
lourdement sur la complexité de 1'algorithme d’optimisation.

— Influence du nombre de voisins

Des voisins trop peu nombreux ou trop proches d’une primitive donnée ren-
dront la forme des groupements trop dépendante de configurations locales. A
I'inverse, un maillage trop dense peut conduire a un besoin de place mémoire
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 réduit, en 8 connexité par exemple, ne couvre pas
assez d’orientations pour détecter une grande variété de courbes, alors qu'un
voisinage de 180 orientations imposerait de mémoriser, pour chaque pixel, 180
qualités possibles et rendrait la méthode impossible a appliquer a des images
de taille raisonnable ( 512 x 512 pixels par exemple ).

Influence de la forme du voisinage

Une part importante d’opérations inutiles peut étre évitée en choisissant un
voisinage spécifique au type de primitive utilisé, en ne conservant que les voisins
les plus susceptibles d’etre groupés efficacement. Ceux-ci peuvent alors etre
déterminés a 1’aide de procédures telles qu'un rayon ou un cone de recherche
ou encore, une triangulation de Delaunay. Le nombre de voisins peut donc étre
éventuellement variable.

D’un point de vue de groupement perceptuel, le choix d'un ensemble de voisins
revient a établir un groupement par proximité entre les primitives. Un voisinage
statique correspond a un critere de proximité seul, alors qu'un voisinage dynamique
correspond a des criteres de proximité et de similarité conjugués.

Les deux applications de groupement données en fin de ce chapitre ont chacune
un voisinage spécifique. Le groupement de pixels de contours porte sur un voisinage
statique de 16 éléments de contours, alors que le groupement de chaines utilise un
voisinage dynamique, construit a I’aide de cones de recherche dans la direction des
extrémités de chaque chaine.

Une derniere remarque peut étre formulée sur la nature des primitives groupées.
Les primitives présentes dans un voisinage peuvent étre de nature éventuellement
différente. C’était déja le cas, par exemple, avec les éléments d’orientation “réels”
et “virtuels” définis par Shashua. La seule contrainte sur le choix d'un voisinage
est imposée par les relations structurelles de la fonction de qualité ; les primitives
doivent étre au moins comparables.
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4.2.2.1 Relations structurelles et fonction de qualité

La fonction de qualité F est une mesure de compatibilité entre les primitives
d'un groupement et les éléments de connexion qui les séparent.

Shashua et Ullman ont défini leur fonction de qualité comme une somme de
contributions locales de chaque élément d’orientation, pondérée par des contraintes
antagonistes. D'une part, une évaluation de la courbure globale d'un groupe de pixels
assure a la fonction une décroissance monotone sur le nombre d’éléments du groupe.
D’autre part, la proportion de discontinuité le long du groupe assure a la fonction
une croissance monotone sur sa longueur. Les groupes assurant un bon compromis
entre ces contraintes sont jugées de “bonne” qualité.

Cependant, le choix de combiner les contraintes de maniere multiplicative pré-
sente deux inconvénients majeurs. Il rend tout d’abord la fonction de qualité trop
sensible aux ordres de grandeur des variations de chacun des deux poids. Cet effet
se traduit en pratique par une convergence trop rapide vers des groupements de
taille réduite et de qualité localement élevée, par rapport a une convergence trop
lente des groupements plus étendus et pourtant de meilleure qualité globale. La se-
conde restriction concerne 1’extension éventuelle de la fonction de qualité a d’autres
types de relations entre primitives, en rendant de plus en plus difficile a controler
les influences respectives de chacune des contraintes.

Ce type d'interaction entre contraintes n’est pas sans rappeler les énergies in-
ternes et externes impliquées dans la définition des contours actifs on snakes’™ . En
effet, d’'une maniere semblable a la fonction de qualité de Shashua, I’énergie interne
d’un contour actif est constituée d'un terme de tension ( terme du premier ordre re-
présentant la longueur du snake ) et d'un terme d’élasticité ( terme du second ordre
représentant la courbure du snake ). A l'inverse de la fonction précédente, 1'énergie
d'un snake est composée de contraintes additives du type:

E.snake - Z Einter‘ne + E : Ee:vterne + § Econtraim‘es

contour contour contour

Afin de permettre un meilleur controle de 'influence de chaque contrainte et
un meilleur équilibre de ces influences, nous proposons d’exprimer la fonction de
qualité a l’aide d'un formalisme inspiré de celui des contours actifs. Les relations
structurelles qui composent cette fonction expriment ainsi deux types d’influences:

— Les influences externes aux groupements sont des contraintes imposées par
I'image sur le parcours d’un groupe. Elles peuvent correspondre a la proportion
de discontinuités d'une courbe, une somme d’intensités ou de gradients, ou bien
encore, a une différence d’orientations entre éléments de contours consécutifs
et le tracé de la courbe.

1. Au sujet des 'snakes’, voir le sous-chapitre 2.3.2, page 57
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— Les influences internes sont des fonctions de régularisation, définies par la
forme du groupement. Pour des structures curvilignes, ces relations sont lices
a une mesure de courbure ou de co-circularité le long du groupement.

A ces influences s’ajoutent un certain nombre de contraintes éventuelles, impo-
sées par exemple par les contours de I'image ou encore des zones interdites pour le
contour.

Nous proposons comme fonction de qualité une combinaison linéaire d’influences
normalisées. Soit N, le nombre de relations structurelles Ry(-) qui composent F.
L’expression de la qualité d'un groupement v est de la forme:

N,
F(v) = > arRi(y) avec Vk, 0<oap <1 et, 0<Ri(y)<1 (4.1)
k=1

Les parametres a; permettent un controle précis de 'influence de chaque relation
sur la fonction de qualité finale. La normalisation de chaque relation assure une
contribution finie de la part de chaque terme.

A la différence des contours actifs, nous choisissons de maximiser notre fonction
de qualité au lieu de réduire une énergie. Il est évidemment possible d’exprimer
ces fonctions de manieres différentes tant que le principe d’opposer des influences

’

internes et externes au groupement est conservé

4.2.2.2 Mesure de saillance

A partir de la fonction de qualité, la saillance d'une primitive P est définie comme
la qualité du meilleur groupement partant de P dans la direction de chaque élément
v; € V(P):

S(P)= Max S"(I'p) (4.2)
Lpesm(P)

olt 6"(P) est I'ensemble de tous les groupes possibles? de longueur n passant par
la primitive P. Plus précisément, un groupe I'p traverse P selon deux “directions”,
définies par les éléments v et U. La saillance du groupement est donc une fonction
bilatérale de chaque relation structurelle :

S"(v,0) = F(Tp(v)) + F(Tp(D)) (4.3)
S™v,v) = iak.(RZ(v) + RYT)+ Hy( P,v.v)) (4.4)
k=0

Les termes R}(v) et R;(T) sont les expressions récursives de la fonction de
qualité de chaque branche de I'p. Elles ne dépendent que du choix des éléments de
départ v et ¥ de chaque branche.

2. Par extension, 6"(v;) est 'ensemble des groupes de longueur n partant de P dans la direction
de v;. Si P; est la primitive reliée & P par 'arc v;, alors 6! (1;,;) §’écrit 6(v;) et correspond an voisinage

de P;.
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Le role des fonctions Hi( - ) est de corriger les éventuels artefacts dus a la présence
de termes communs dans la somme des contributions latérales. La définition de ces
fonctions sera plus explicite en fin de chapitre avec les applications au groupement
de pixels et de chaines.

Une expression récursive de chaque relation structurelle est nécessaire pour op-
timiser la fonction de qualité a 'aide du graphe. Nous supposons que ces relations
sont des fonctions extensibles répondant a la définition A.3 de la page 259, et que
leur expression récursive s’écrit sous la forme:

R (0) = Qi o)+ pr- { Pl v, e ) - R (eg)) (4.5)

ou Qr(v) est la contribution locale de I'élément v en P et ( 0 < p < 1)
I"atténuation de la contribution de chaque élément avec la distance.
Le terme:

{Pulv,e;)- R (e;)}

est la contribution en v de la part de son voisin e;. Ce voisin doit etre choisi de
maniere a maximiser S™( v,7 ) afin de conserver la meilleure valeur de la fonction de
qualité en permanence.

La fonction Pp( v, e; ) permet d’accorder plus ou moins de crédibilité & une con-
tribution en fonction de la configuration locale entre v et e;. Les fonctions P, et @y
sont extraites de l'expression récursive de la fonction de qualité.

Il est important de noter que cette forme récursive n’est pas la seule possible. Le
mécanisme d’optimisation reste le meéme pour toute fonction vérifiant la propriété
d’extensibilité,

Cette définition permet de réduire 'espace de recherche des groupes de longueur

-

n partant de I'élément v a (N, — 1) - N, possibilités 3 parmi (N, — 1)Ne,

4.2.3 Optimisation par programmation dynamique

L’optimisation de la mesure de saillance revient a effectuer une opération de
relaxation sur 'expression récursive de chacune des relations Rj( - ). Elle procede en
deux temps. Une premiere étape définit, dans le voisinage de chaque primitive, les
paires d’éléments de connexion qui génerent les meilleurs groupements. Ces paires
sont ensuite utilisées pour mettre a jour les valeurs de 'expression récursive de
saillance des primitives.

L’algorithme 4.1 donne une vue d’ensemble de I'optimisation du réseau pour une
itération donnée n. Une version plus détaillée de cet algorithme est donnée page 112.

3. Si N, est le nombre moyen de voisins dans V(P), (N,— 1) est le nombre d’éléments susceptibles
de prolonger un groupe arrivant sur un noeud depuis 1’élément v.
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Figure 4.4 - Fuzemple d'une primitive P et de 5 éléments de connexion. La lar-
geur des connexions correspond a la saillance de la courbe partant de P dans
la direction de l’élément. Ici, vs est ['élément le plus saillant, et vy le moins
saillant.

Algorithme 4.1 : Optimisation de réseau de saillance

début
% Appariement des voisins

%
pour Chaque primitive P € P faire
pour Chague voisin v; € V(P) faire
Définir la paire de voisins (v, vj) pour laquelle
la saillance S”(v;,v; ) est maximale
vj = ¢(v;), vj ¢ 6 (v;)
OO

% Mise & jour des valeurs de saillance
%
pour Chagque primitive P € P faire
pour Chague voisin v; € V(P) faire
pour Chague relation structurelle Ry, k € [1, N,| faire
L Mettre a jour R (ntl )(w; ) en fonction de Ry n)( d(v;))

fin
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Chaque élément v; dans le voisinage d'une primitive donnée, est associé a la
variable d’état R}( v; ). Cette variable représente la saillance du meilleur groupe de
longueur n partant de P dans la direction de v;. Elle est initialisée par la contribution
locale de v, :

R(vi) = Qulv;). Yk €[1,N]

D’apres I’équation 4.5, chaque variable d’état est mise a jour en trouvant la paire
d’éléments ( v;,e; ), e; € 6(v;) contribuant le plus a I'état de ’élément v;.

Appariement d’éléments

D’une maniere générale, la recherche des meilleures paires d’éléments se traduit
par la définition d’'une application entre voisins d'une meéme primitive.

o V(P) +— V(P) ,
o, (4.6)
v — v, vy &6 (v)
ou 6*(v;) est un ensemble d’éléments voisins de P pour lesquels I'appariement
n’est pas souhaité. Ces limitations d’appariement dépendent surtout des pro-
priétés des primitives utilisées. A défaut d'une définition plus précise, 6*(v;)
est, au minimum, composé de 1'élément v; afin d’éviter tout retour en arriere
le long d’'un méme groupement. La suite de ce chapitre donne deux exemples
de limitations de voisinage.

Dans la méthode d’origine, cette application associe simplement a chaque élé-
ment le voisin qui apporte la meilleure contribution a sa variable d’état. Or, il
est souvent nécessaire d’interdire certaines paires pour éviter des groupements
indésirables. La figure 4.4 est un exemple de primitive avec son voisinage im-
médiat. Dans cet exemple, I’élément v5 apporte la meilleure contribution, vy, v-
et vy apportent une contribution semblable et v, fournit la plus faible contri-
bution. Le role du voisinage inhibiteur ¢* est de s’assurer, par exemple, que les
angles entre primitives ne sont pas trop aigus. L’élément vy sera donc apparié
avec vy, Uy OU 3.

Le choix de la meilleure paire d’éléments peut exercer une forte influence sur le
résultat de I'optimisation. Ainsi dans [Shashua et Ullman, 1991] . le choix de
paires disjointes autour de chaque primitive permet de forcer la convergence
vers une partition de l'image sous forme de groupes optimisés. Cependant,
forcer 'application ¢ a etre bijective cotuite que coute représente une contrainte
trop restrictive car elle interdit toute intersection ou jonction impaire.

Nous proposons une approche intermédiaire en s’assurant simplement que les
paires réversibles? qui existent ont en permanence la meilleure qualité pos-
sible. L’appariement consiste alors a rechercher des paires de contributions
maximales, puis a rectifier les paires réversibles si elles existent.

4. Une paire (v;.v;) est dite réversible si elle vérifie la propriété: ¢(v;) = v; et é(v;) = vj.
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Plus formellement, notons C"( v;, v; ). la saillance du meilleur groupement pas-
sant par P selon les directions v; et v;. La valeur de C"(+) est donc fonction
des contributions de I’élément v; a I'état de v; selon les différentes relations de
la fonction de qualité ( cf. équation 4.4 ).

Les paires autour d'une primitive sont initialisées par la relation suivante:

(/D/('UZ'> = 'Uj — Cn( v;, l’j ) = %%E& {Sﬂ( (PER ’Uj )} (47)
0;86%(P)

v; est I'élément qui, parmi les appariements possibles de v;, fournit une con-
tribution maximale & v;.

Afin de privilégier les paires réversibles, il suffit de comparer la contribution
de chaque paire avec la contribution des paires inverses éventuelles et de sélec-
tionner, si elle existe, la paire réversible qui apporte la meilleure contribution.

Soit {71, -+, T, }, 'ensemble des éléments dont 'image par ¢ est I'élément v

Vee (7T, Tl ole) = v,

Si cet ensemble n'est pas vide, la contribution de la paire initiale (v, ¢(v;))
est comparée a la contribution qu’apporterait chaque paire inverse (v;,e). Si

o(v;)) est remplacée par

I'une de ces contributions est meilleure, la paire (v; J

L
la paire (v}, e).
Si:
Jee{v, .t} | C'vj,e)>C"(vj,0v;))

Alors, on pose ¢(v;) = e et la paire (v;,¢(v;)) est inversible.

Mise a jour de la saillance

Les contributions de chaque élément sont diffusées au travers du réseau a l’aide
de 'expression récursive de chaque relation structurelle.

Soit, pour chaque paire (v;, ¢(v;)):

Rk( ”+1>( vi) = Qk( Ui ) + Pk [P]\?( Ui, @(’L’{) ) ’ Rk(’ ”>( @<U7) )]ﬂ Vk € [1* —’Vr]

A chaque itération, les contributions prennent en compte l'influence de pri-
mitives de plus en plus distantes. Au cours de 'optimisation, les primitives
situées le long de groupements visuellement importants sont alimentées en
permanence par les contributions importantes des autres primitives de ces
groupements. A l'inverse, les primitives plus isolées recoivent peu de contribu-
tions, comme le montre l'exemple des figures 4.5 a 4.7. L'image de départ est
une ellipse pour laquelle 5% de pixels ont été supprimés puis 10% de pixels
de bruit blanc ont été ajoutés. Les régions noires sur I'image 4.5 (& droite)
représentent les parties du réseau inutiles lors de la premiere itération (et par
conséquent, non initialisées).
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Le résultat de loptimisation est une évaluation de la saillance de chaque primitive
du réseau. En plus de cette carte de saillance, la mise a jour constante des meilleures
paires d’éléments (v;,v;) autour de chaque primitive P permet de conserver les
directions a emprunter pour suivre le meilleur groupe partant de P dans la direction
de v;. Cette information est fondamentale pour l'extraction des groupes les plus
importants.

Algorithme 4.2 : Appariement et mise a jour des valeurs de saillance

début
% Appariement des voisins
OO
pour Chagque primitive P € P faire
pour Chagque voisin v; € V(P) faire
Initialisation de la paire (v;, ¢(v;)) pour laquelle
la saillance S™(v;,v; ) est maximale
B p(v;)) = v; = C"(v,v;) = Max, ¢sp){S"(vi,v5)}
%
pour Chaque voisin v; € V(P) faire
Recherche des paires inversibles et mise a jour si elles existent
pour Tout voisin e & 6*(v;) tel que ¢(e) = v; faire
% Si la paire réversible géneére une meilleure saillance que la paire initiale
% alors remplacer la paire initiale par la paire réversible
si (C"(e,v;) > C"(v;, ¢(v;))) alors
L d(v))=e, ed o (v;)

%
% Mise a jour des valeurs de saillance
%
pour Chagque primitive P € P faire
pour Chague voisin v; € V(P) faire
L pour Chague relation structurelle Ry, k € [1, N,| faire

L R () = Qr(wi) + pre - [Pr(vis (i) ) - R (plwi) )]
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Figure 4.5 - Ezemple d’évolution de la carte de saillance - Limage de départ, a
gauche, est une image de 80 x 80 pixels. Le réseau de saillance est défini a ['aide
d’un voisinage a 16 €lements tel que défini dans application au groupement de
pizels. La figure de droite montre l'état initial du réseau (n =0).

Figure 4.6 - Fremple d’évolution de la carte de saillance pour 5 et 10 itérations
du réseau. L intensité minimale correspond a un mazimum de saillance.

Figure 4.7 - Fxemple d’évolution de la carte de saillance pour 15 et 20 itérations.
Seuls les points situés dans le voisinage direct de structures linéaires conservent
une saillance élevée. Les autres pizels, plus isolés, sont atténués.
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Figure 4.8 - Fuemples de groupements individuels - Irmage dintensité et détection
de contours.

P

Figure 4.9 - Fxemples de groupements individuels a partir de chaines. Le grou-
pement obtenu aprés suivi des éléments de connexion est en noir. La chaine
blanche représente le point de départ du groupement. Ces deux groupements
délimitent les contours d’objets bien distincts. Ils illustrent bien l'intérét d’or-
ganiser les contours selon des critéres de régularité.

4.2.4 Groupement a partir d’une carte de saillance

L'une des principales conséquences de 'optimisation est de réduire le nombre
de groupements possibles a un seul parcours pour chaque primitive P du réseau
et chaque direction de départ v; a partir de cette primitive, soit N, - N,, parcours
possibles dans le graphe.

La définition des meilleures paires d’éléments permet de réduire ce nombre a une
moyenne de p- N, parcours possibles, si p désigne le nombre moyen de paires définies
autour de chaque primitive. Chaque paire définit les directions selon lesquelles les
meilleurs groupes traversent une primitive. En privilégiant le couple apportant la
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contribution la plus forte, on peut réduire le nombre de parcours possibles a un seul
groupement par primitive, soit N, groupements. Cette réduction de complexité rend
possible une recherche exhaustive des groupements optimisés afin de sélectionner les
meilleurs d’entre eux.

4.2.4.1 Extraction de groupes individuels

L’algorithme de reconstitution des meilleurs groupes revient simplement a suivre,
de proche en proche, les paires d’éléments tant que celles c¢i sont définies et que
certaines conditions d’arrét n’ont pas été rencontrées. Ce suivi peut etre effectué a
partir de chaque primitive, selon les directions de sa meilleure paire d’éléments.

Conditions d’arrét du suivi

Les conditions d’arret d'un suivi peuvent etre imposées par la structure du
réseau, par la forme des groupes extraits ou bien encore, par la méthode méme
d’optimisation de ces groupements.

La contrainte la plus évidente imposée par le réseau correspond a 'absence de
paire permettant de prolonger un groupement arrivant en une primitive P par
un élément v;. Il s’agit du cas ot ¢(v;) = @ (figure 4.11, & droite ).

Ce type de suivi des primitives de proche en proche privilégie l'extraction de
structures linéaires. Il est donc inutile de poursuivre plus loin un groupement
en cas de boucle. En effet, si la boucle se referme sur le point de départ 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 dune jonction,
et le groupement ne possede pas assez d’'information globale a ce niveau pour
décider de poursuivre ou non le suivi.

La contrainte imposée par la méthode d’optimisation concerne la longueur des
groupes reconstitués. Apres n itérations, la saillance de chaque primitive est
exprimée pour des groupes de longueur n partant dans une direction donnée.
Poursuivre un parcours au dela de n noeuds du graphe reviendrait a ajouter
des primitives peu significatives pour la primitive de départ.

En effet, pour un parcours {ej,eq,---,e,}, 'élément ey a contribué n fois a
I’état de e; au cours de l'optimisation. De meme, 1’élément e3 a contribué
(n — 1) fois en ey, jusqu’a e, qui n’apporte qu'une seule contribution en e;.

Afin de tenir compte de cette observation, 'ajout dune nouvelle primitive
dans un parcours est soumis a un test de “crédibilité”. Ce test représente
en quelque sorte la probabilité pour que la contribution apportée par e; soit
significative pour l'élément de départ e;. Le suivi est interrompu lorsque la
crédibilité devient inférieure & un seuil ( proche de 0 ).

Soit p(-) cette mesure, définie de la manicre suivante :
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p(t) = exp T avec o = et te(l,n]

|3

A est un coefficient de dégradation qui permet éventuellement de moduler la
décroissance de p(+) (figure 4.10). Ce coefficient est utile, par exemple, pour
limiter la taille des groupements dont la qualité est trop faible.

p(®)

Figure 4.10 - Allure de la fonction de “crébilité” pour les éléments d’un groupe-
ment de longueur n.

Analyse des groupes individuels

Comme le montrent les exemples des figures 4.8 a 4.11, le suivi des meil-
leures paires est insuffisant pour extraire des structures cohérentes depuis une
image. Les principaux problémes apparaissent autour des intersections entre
structures linéaires. En effet, chaque branche d’une intersection se traduit par
une forte contribution provenant de sa direction.

Un suivi au niveau des paires d’éléments permet, au micux, de déterminer dans
quelles directions se trouvent des structures d’intérét. Le long d'une méme
structure, la présence de deux contributions de forte qualité permet de pour-
suivre le parcours sans difficulté. Dans le cas de jonctions entre structures, le
suivi ne dispose pas d’assez d’'informations globales pour décider de la meilleure
direction a suivre - ce qui explique les changements de direction observables
dans les deux exemples. Le cas le plus extréeme se rencontre sur les “plateaux”
de la carte de saillance, ou les valeurs des contributions sont du meme ordre
dans chaque direction. C’est le cas de zones du réseau ot la distribution de
primitives est relativement homogene.

Les groupements individuels sont donc insuffisants pour extraire a coup sur des
structures cohérentes, mais ils n’en perdent pas pour autant leur caractere saillant.
On peut raisonnablement les considérer comme des fragments dont la somme couvre
les structures saillantes de la scene.
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-

Figure 4.11 - Ezemples de groupements individuels. Ces deux exemples illustrent
des situations de groupements incomplets. Dans la figure de droite, le suivi des
éléments du réseau de saillance est interrompu par le critére de distance. Passé
une certaine distance de la chaine de départ, ajouter de nouwveaux €léments a un
parcours n'est plus utile. La figure de droite illustre un groupement interrompu
par manque de connexions valides entre chaines.

2\

/- 7

Figure 4.12 - FExemple de carte saillance locale pour des chaines de pizels. Les
chaines les plus saillantes sont en nowr. La valeur de saillance locale d’une
chaine dépend de la répartition du gradient de ['intensité lumineuse le long de
cette chaine. Dans le cas de chaines, ce critere permet de privilégier les départs
de suivi depuis les chaines les plus longues.

4.2.4.2 Sélection des groupements

Afin d’obtenir la meilleure couverture possible des structures saillantes, tout en
laissant de coté les mauvais groupements, il est nécessaire de définir des criteres de
sélection sur les groupements.
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— Saillance locale

Le premier critere dans le choix du point de départ concerne les caractéristiques
propres de chaque primitive. Un groupement a en effet plus de chance d’étre
saillant s’il part d'une primitive dont la saillance locale est importante. Le choix
d’une mesure de saillance locale est intimement 1ié a la nature des primitives
et sera, par conséquent, abordé dans la derniere partie de ce chapitre.

Saillance globale

Les groupements peuvent etre également caractérisés par leur saillance glo-
bale. Afin de tenir compte des éventuelles variations de longueur de parcours,
la saillance d’un groupe est définie par la somme des saillances de chaque pri-
mitive rencontrée dans son parcours. Soit, pour un groupement ['p constitué
des primitives {P_,,---,P=1, P, P;,--- P, }:

n—1 n—I1
Qlp(v,0)) = > S"e_p dle_y)) + Y S"(er, dex))
k=0 k=0

en reprenant les notations de la relation 4.4.

Ce critere permet de séparer les groupes visuellement importants des groupes
isolés et peu saillants. Il n’est pourtant pas suffisant pour départager les meil-
leurs groupes entre eux. Toute primitive se trouvant a proximité d’une struc-
ture importante sera forcément le point de départ d'un groupement a forte
saillance, qu’elle appartienne ou non a cette structure.

Figure 4.13 - FEzemple de carte de saillance globale pour des chaines de pizels.
Ce critere met en valeur les chaines appartenant a des structures régulieres,
mais attribue également une forte saillance aux chaines voisines de chaines
saillantes.
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Figure 4.14 - Ezemple de carte d’accumulation pour des chaines de pizels. Ce
dernier critere €limine bien l'effet de voisinage de la mesure de saillance mais
wgnore €galement certaines chaines longues pour lesquelles peu de groupements
ont apporté leurs votes.

— Accumulation

Afin de mieux séparer les véritables groupements saillants de ces groupements
“parasites”, nous introduisons un troisieme critere lié au nombre de groupes
traversant chaque primitive. En effet, une primitive appartenant a une réelle
structure saillante sera traversée par un nombre important de groupes, alors
qu’une primitive proche de cette structure ne sera traversée que par des grou-
pements “parasites”, en général moins nombreux.

Lors du parcours de tous les groupements possibles en préliminaire a la sélec-
tion, chaque groupe vote pour les primitives qu’il traverse. Il suffit ensuite de
sélectionner les primitives ayant recu le plus grand nombre de votes.

Les groupes correspondant a l'un de ces trois criteres au moins sont sélectionnés.
Les seuils de sélection de ces criteres sont laissés a la discrétion de ['utilisateur afin
d’adapter la méthode aux particularités de la sceéne observée comme par exemple,
le rapport signal sur bruit entre les primitives provenant d'une fausse détection et
celles appartenant réellement a des structures globales de la scene.

Dans la pratique, le critere prédominant est le seuil d’accumulation. Ce seuil
permet de couvrir la majeure partie des structures saillantes de la scene. Les deux
autres criteres viennent en complément a cette premiere sélection. Le cas échéant, il
est parfois nécessaire de terminer la sélection par des retouches manuelles. L'intéret
de ces criteres est de simplifier la tache de la sélection en la rammenant au choix de
trois seuils au lieu d'une recherche manuelle exhaustive.
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Figure 4.15 - Sclection finale des chaines servant de point de départ au suivi des
éléments de connezion ( a gauche ) et superposition des groupements (a droite ).
A partir des 560 chaines de contours, 90 groupements ont été sélectionnés.

4.2.5 Conclusion et applications

En résumé, notre méthode de groupement perceptuel par réseaux de saillance se
distingue de ’approche initiale de Shashua et Ullman par plusieurs aspects.

Le formalisme générique nous a permi de séparer la stratégie de groupement par
réseau de saillance des contraintes liées au choix d'une primitive spécifique. Ce for-
malisme permet d’envisager I'extension de cette approche a tout type de groupement
par alignement d’éléments consécutifs.

Nous avons introduit une famille de fonction de qualité proche des fonctions
d’énergie des contours actifs, qui permet ainsi un meilleur controle de l'influence de
chaque relation structurelle sur I'aspect des courbes obtenues par groupement.

Cest également par le biais de la fonction de qualité que ce niveau de groupement
pourrait étre utilisé en coopération avec d’autres sources d’information visuelle que
les contours. Ainsi, une mesure de saillance entre éléments de contours pourrait etre
renforcée par la connaissance d’'une carte de régions ou de textures afin de privilégier
la saillance de contours appartenant a une meme région.

Notre algorithme d’optimisation, en recherchant a chaque itération les meilleurs
appariements autour de chaque primitive, permet de guider la convergence vers des
solutions plus stables tout en autorisant 'existence de jonctions multiples.

Enfin, les criteres de reconstruction et de sélection des groupements nous per-
mettent de mettre en valeur les courbes les plus importantes de la scene et non
uniquement la meilleure courbe possible. De meme que pour la définition de la fonc-
tion de qualité, les criteres de suivi et de sélection sont ouverts a la coopération
avec d’autres indices visuels. Pour reprendre 'exemple d'une carte de régions, les
groupements respectant le mieux les frontieres entre régions pourraient étre ainsi
privilégiés.



4.2.

Méthodologie de groupement par réseaux de saillance 121

Parametres

Indépendamment du type de primitive choisie, les parametres utilisés par cette
méthode de groupement sont les suivants :

- 0 < a; <1, poids de chaque terme dans la fonction de qualité.
- 0 < p; < 1, atténuation des contributions avec la distance.
Nmazr < Np, longueur maximale admissible pour un groupement.

— Seuils d’arrét du suivi et de sélection des groupements.

Le role de chaque parametre est abordé plus en détail dans la présentation
de chaque application. Une fois ces parametres fixés pour une catégorie de
courbes, la méthode peut etre appliquée a différentes situations sans avoir
pour autant a redéfinir ces parametres. Pour illustrer cette stabilité des para-
metres, les résultats présentés pour le groupement de pixels et le groupement
de chalnes, ont été obtenus dans chaque cas avec le méme jeu de parametres.

Complexité.

Nous nous placons dans un cas général, ou le nombre de voisins autour de
chaque primitive peut étre éventuellement variable. La complexité algorith-
mique est directement liée au nombre de primitives IV, et au nombre moyen
de voisins N, autour de chaque primitive. Elle est de l'ordre de O(n -+ N, - N?)
pour une optimisation de n itérations. La sélection des meilleurs groupements
est, quand a elle, de l'ordre de O(N,), les possibilités ayant été réduites a un
seul parcours privilégié par primitive.

Nombre d’itérations

L’optimisation permet de diffuser 'influence de chaque primitive dans le ré-
seau un peu plus loin a chaque itération. Le nombre d’itérations nécessaires a
un groupement dépend essentiellement de la longueur des groupements recher-
chés. Cette longueur étant inconnue au préalable, la limite est fixée au nombre
maximal d’éléments admissible pour un groupement. Ce nombre est limité, au
pire, par le nombre de primitives du réseau. En effet, au dela de N, éléments,
un groupement est forcément une boucle et ne peut donc plus éetre prolongé.

Cette méthodologie de groupement perceptuel a partir de réseaux de saillance a

été testée sur des groupements de pixels de contours [Montesinos et Alquier, 1996]

, puis étendue au groupement de chaines de pixels [Alquier et Montesinos, 1997] .

Le groupement de pixels utilise un voisinage statique de 16 voisins. Sa fonction

de qualité implique des termes de courbure et de co-circularité pour les influences

internes et des termes de continuité d’intensité et d’orientation pour les influences

externes.
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Par comparaison, le groupement de chaines de pixels dispose d'un voisinage
dynamique autour des extrémités des chaines. Les influences externes de sa fonction
de qualité est composée d'un terme de continuité et d’orientations respectives des
extrémités. Ses influences internes impliquent une mesure de courbure et de co-
circularité.

Chacune de ces applications fait 1’objet d'une présentation plus détaillée dans la
derniere partie de ce chapitre.

4.3 Application au groupement de pixels

Afin de mieux comparer notre approche des réseaux de saillance avec la méthode
originalement proposée par Shashua et Ullman, la premiere application porte sur
le groupement de pixels. Le but du groupement est ici d’extraire les structures
curvilinéaires visuellement importantes dans l'image, tout en fermant les contours
incomplets et en ignorant les fausses détections.

4.3.1 Primitive “pixel”

L’ensemble des primitives choisi pour cette application est constitué des pixels
d'une image de détection de contours. La caractéristique principale de ces pixels est
leur intensité, fixée a 1 pour la détection d'un point de contours et a 0 pour une
primitive “virtuelle”. Tous les pixels de 'image sont pris en compte dans ce réseau.

4.3.2 Voisinage statique

Les éléments de connexion représentant le voisinage d’une primitive constituent
I’ensemble des orientations possibles pour des courbes la traversant. Ce voisinage
définit un nombre constant d’orientations autour de chaque pixel.

Comie nous 'avons déja évoqué dans la présentation de la méthode, cette dis-
crétisation des orientations doit etre suffisamment fine pour ne pas limiter la forme
des courbes détectées. De plus, la notion d’échelle étant absente & ce niveau de
détection, les changements d’orientations locales le long d'une courbe entrainent
I’apparition “d’escaliers” qui pénalisent un peu plus sa mesure de qualité.

Les groupements détectés seront donc plus ou moins grossiers selon le nombre
de voisins choisi. L’aspect des groupements peut étre affiné en cours d’optimisation,
comme suggéré dans [Shashua, 1988] . ou bien en fin d’optimisation, en modélisant
les groupements a l'aide de courbes polynomiales.

Un nombre d’orientations trop élevé peut, a 'inverse, imposer de sérieuses limita-
tions sur la taille des images envisageables pour la méthode. En effet, I'optimisation
nécessite de mémoriser, pour chaque pixel, N, paires d’éléments, soit 2- N, variables
d’état pour la mise a jour de la mesure de saillance , sans compter les ressources
nécessaires a la manipulation du réseau de saillance.
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Cette restriction est moins importante que la précédente sachant que la méthode
d’optimisation est parallélisable. Pour une itération donnée, les primitives ne dépen-
dent que des valeurs des contributions de l'itération précédente. Chaque primitive
pourrait donc etre associée a un processeur particulier et la mise a jour de la mesure
de saillance pourrait ainsi etre réalisée simultanément sur toutes les primitives.

Cependant, en 1’absence d'implémentation sur machine parallele, la manipulation
des voisinages peut étre simplifiée en ne traitant que les pixels utiles pour une
itération donnée. Il est en effet inutile de mettre a jour la saillance de primitives
“virtuelles” lorsque les éléments de leur voisinage ont une contribution nulle. C’est
le cas de tout pixel qui ne se trouve pas dans le voisinage immédiat d'un pixel de
contour.

Il suffit alors d’inhiber ces pixels “virtuels” par défaut, et de ne les activer qu’au
voisinage d'un pixel recevant au moins un contribution non nulle. A chaque itération,
de plus en plus de pixels virtuels sont ainsi activés, ce qui assure la méthode de ne
prendre en compte que les pixels utiles. Cette heuristique permet en pratique de
gagner jusqu'a 40% de temps de calcul, en particulier sur des images de grande
taille avec des zones de faibles densité de pixels?.

En tenant compte de ces considérations, le voisinage choisi pour le groupement
de pixels est un voisinage a 16 éléments d’orientation tel que le montre la figure 4.16.
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Figure 4.16 - Voisinage de pizel a 16 éléments d’orientation. Ce voisinage permet
a la fois des connexions rapprochées (wvoisins 1 a 8) et plus distantes (wvoisins
9al6).

5. Voir a ce titre les résultats de groupement sur des images satellites.
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4.3.3 Fonction de qualité

La fonction de qualité reprend les termes de continuité et de courbure définis
par Shashua, auxquels sont associés des termes de co-circularité et d’orientations,
introduits par [Montesinos et Blanc, 1994] Pour reprendre un formalisme de con-
tours actifs, les relations de continuité et d’orientations représentent des contraintes
imposées par 'image sur le parcours des courbes a détecter. Les termes de courbure
et de co-circularité représentent, a 'inverse, des relations structurelles internes a ces
courbes.

Soit, pour une courbe v composée des pixels {P, Py, -+, P,} et des éléments
d’orientation {ej,ex---,e,}:

a.-C(Pyer)+ap-K(Pye) (influences internes)
F(Pﬂ 6]) =
+ ag-G(Per)+a,-O(Pye;) (influences externes)
(4.8)
avec (Vi € [e,k,g,0] 0 < «; < 1), parametres déterminant 'importance de
chaque terme au sein de la fonction de qualité.

Ces parametres permettent de moduler 'importance de chaque relation structu-
relle au sein de la fonction de qualité. Ils sont respectivement liés a la courbure (),
la co-circularité (o), la continuité d’intensité (ay) et celle d’orientation («,). Ainsi,
une forte valeur pour () favorisera les courbes passant par le plus grand nombre de
pixels de contours alors qu'une forte valeur de (a4) donnera un avantage aux cycles
par rapport a des courbes ouvertes. Le réglage de ces parametres pour la détection
d'un certain type de courbe peut prendre un certain nombre d’essais. Par contre,
une fois réglés, les parametres montrent une bonne stabilité pour la détection d'un
meéme type de courbe sur des images différentes.

A titre d’exemple de cette stabilité, les résultats présentés pour le groupement
de pixels ont été réalisés avec les memes parametres :

a, = 05, 0, =02, 0 =09, a, =02

Comme tous les autres parametres définis par la suite dans ce mémoire, ces va-
leurs ont été définies de maniere empirique, a la suite d’essais sur différentes scenes.
La robustesse de la méthode permet néanmoins de conserver le meéme jeu de para-
metres une fois celui-ci fixé pour une classe de groupements donnée. Cette robustesse
permet d’envisager, pour un certain nombre de ces parametres, un apprentissage
supervisé éventuel, en comparant les groupements obtenus avec les expressions pa-
rametriques d'un jeu de courbes de référence. Cependant, au lieu de rechercher, dans
le détail, un apprentissage particulier, nous avons privilégié une approche globale du
probléme de groupement, depuis la détection de contours jusqu’a l'interpétation.



4.3. Application au groupement de pixels 125

Détaillons a présent chacun de ces termes :

— Courbure globale et co-circularité: Relations structurelles internes

L'une des principales différences de cette fonction de qualité avec 1'expression
d’origine est la dissociation des termes de courbure et de continuité. Le terme
de courbure est donc uniquement composé de 1'évaluation de courbure globale
défini par la relation A.1, page 258.

Soit (1, 'évaluation de la courbure globale entre les pixels Py et P, :

n—1

n—1 —Z %T(m%
Cra = [] flew exrr) = exp k=1

k=1

Le terme de courbure globale pour 7 est donc de la forme:

n—1

C(P, 6?1) = Cu(P, 6?1) + C(](P./ 61) . Z /)IC . f(e,-, €i+1> . CVLI', (49)

=1

ot Cy( P, e1) représente la courbure locale au point P.

Pk-2 Pk-1 f(ek, ek+1)
ek-1

&

Pk+1

Pk

f(ek-1, ek)

S = |lek-1||+ ||ek || + |lek+1
1o = kLI llek ]+ flekea]

Figure 4.17 - Notations pour 'estimation de la co-circularité entre trois éléments
de connexions e,_1, e et €pyq.

L’expression théorique de la co-circularité locale est une dérivée seconde de
I'orientation en un point de la courbe, par rapport a l’abscisse curviligne de ce
point, ( d?0/ds* ). La discrétisation des parcours du graphe conduit & estimer
la co-circularité a partir de la différence du terme de courbure entre trois
éléments d’orientation consécutifs, soit :

sgn(By1) fle1oes) + sgu®s) flescser)|
2 A5

K(ej 1,65, €j41) =
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Le terme de co-circularité globale est alors de la forme:
—1
K(P,e1) = Ko(P,e1) + E P Kleio1, e ei) (4.10)
i=2

Les valeurs initiales de chaque terme, Co(eg) et Ky(ey) représentent la contribu-
tion locale en termes de courbures et de co-circularité, de I'élément e pour le
pixel P. Comme elles dépendent de la paire d’éléments (e1,e7) définie autour
de P, leur expression sera fixée lors de la définition de la mesure de saillance.

1)

Pj Q (ej, ej+l)

Figure 4.18 - Notations pour le terme d’orientation entre deuxw éléments e; et
€41

— Continuité d’intensité et d’orientation: Influences externes

Afin de pénaliser les courbes discontinues, nous définissons un terme de conti-
nuité d’intensité comme la somme des intensités des pixels d'un groupe pon-
dérées par un facteur d’atténuation. L’intensité en chaque pixel est définie
par:

1, si P; est un pixel de contour
0, sinon

Le terme recherché est donc:

n

G(P,ey) = Go(P,er) + Z/);‘(f,[j (4.11)

=1

Provenant directement de la détection de contours, ce terme d’intensités est
trop dépendant de mesures locales. Une mesure plus globale, comme 'estima-
tion de la tangente en chaque point de contour®, permet d’assurer & 'optimi-

6. [Parent et Zucker, 1989] montrent comment la direction de la tangente le long d’un contour
peut étre estimée de maniere relativement simple a I’aide d’un jeu de filtres directionnels constitués
de différences de gaussiennes.
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sation de courbes une plus grande robustesse face au bruit. Le terme d’orien-
tation qui en découle mesure la différence entre cette tangente ©(F;) et une
estimation locale entre éléments de connexion ((e;, e;41):

D, = exp' —Tan|O(P;)—Uej e541))

Les angles Qe . e; sont pré-calculés de la maniere suivante :
S J G+l

, ) —
Qej,ej1) =~ orient(P;_y, Pjiq)

Ce critere est maximal lorsque les deux orientations coincident.
Le terme de continuité d’orientations est finalement :

n—1

i=1

4.3.4 Mesure de saillance

En reprenant la relation 4.4, page 107, la mesure de saillance a optimiser dépend
de la définition d’une paire d’éléments (v, 7) autour d’un pixel P. Elle s’exprime sous
la forme d’une somme de qualités des branches partant de P dans chaque direction
de la paire d’éléments.

Sion note I'p la courbe correspondant a ces deux branches, sa saillance est définie
par:

a.-(CY(P,v)+CP,v)+ H(P))

+ ag - (K"(P,o)+ K"(P,v)+ Hi(P))
S"(I'p) = (4.13)
+ ay - (G"(P,v)+G"(P,v)+ Hy(P))

+ Q- (O"(P,v)+O" P,v)+ H,(P))

En tenant compte de la paire (v,7), les valeurs initiales de chaque terme de la
fonction de qualité sont respectivement :

C()(P,U) = f(?/l') CU(P*v) = f(’U./?)
Kol Pv) = K(T,v,es) Ko P,7) = K(e3,7,v)
(4.14)
Go(P,v) = op Go(P,T7) = op
O(](P,’U) = (I)p OMPT) = (I)p
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Les termes de courbure et de co-circularité sont établis sur les éléments du voi-
sinage direct du pixel P. On note op l'intensité du pixel P et ®p la tangente locale

de la courbe en P:

dp = exp( —Tan|O(P;)-Q@Wv)|) _— eXp( —Tan|O(P;)—Q(v,7)])

Ce qui conduit aux fonctions de correction suivantes:

H(P) = —f(7,v)
H(P) =0
VP e P (4.15)
H,(P) = —op
HO(P) = —®p

Leur role est d’éliminer les termes communs a chaque contribution latérale en P.

4.3.5 Optimisation

Les particularités de I'algorithme d’optimisation dues aux choix des pixels comme
primitives portent essentiellement sur la définition des paires interdites.

SPIRK S

Figure 4.19 - Paires interdites pour les trois types d’éléments v du wvoisinage
d'un pizel. Les éléments e; interdits correspondent dans chaque cas a une valeur

f(v,e;) <0.05.

Lors de la recherche d’un candidat pour I'appariement avec un élément v, les
paires formant des angles trop aigus sont rejetées pour éviter la formation de boucles
ou de rebroussements lors du suivi. Les éléments immédiatement voisins de v for-
ment une sorte d’angle mort interdisant toute connexion. En pratique, le choix des
candidats est établi par simple seuillage sur la valeur de f(v,e;).

flv,e;) <0.05 = paire (v,e;) interdite
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L’expression récursive des termes de la mesure de saillance se dérivent natu-
rellement de leur définition. Soit, pour l'une des deux branches dun groupement
traversant un pixel P selon la paire (7,v):

— Initialisation:n = 0

( Co(P,v) = f(v,v)

KYP,v) = K(T,v,6(v))

(4.16)
Go(P,v) = op
O(P,v) = @p
— Mise a jour:n # 0
CH(Pv) = 1 + pe- f(v,0(v)) - C" (P, 6(0))
Kr(Pov) = K(T.v.0(v) + i K'(P6(v)) )
(4.17

gle(P’ 'U) = op + Py - g”<Pm(b<l7>)

On+l(P“ U) - (I)P + pO ’ O’n<P1)5 (f)(l’))

avec P,, pixel relié a P par I'élément v. Ces variables d’état sont définies de
maniere symétrique pour la branche du groupement arrivant en P par I’élément 7.

Les poids p; € [0, 1] constituent le second jeu de parametres liés a 'optimi-
sation. Ils représentent l'atténuation avec la distance des contributions d’éléments
¢loignés. Bien qu’ils puissent étre éventuellement différents, ils ont été fixés en pra-
tique a une valeur unique, p = 0.95 pour tous les termes.

4.3.6 Extraction et sélection des meilleurs groupes

La prise en compte de tous les pixels de 'image assure au réseau une mesure
de saillance dense sur l'image. Si elle permet de fermer les discontinuités le long
de structures importantes, cette densité pose quelques problemes pour le suivi et la
sélection des meilleurs groupements.

— Suivi

Au voisinage d'une structure saillante, les pixels du réseau regoivent des con-
tributions importantes dans la direction de cette structure.

Supposons qu’une courbe visuellement importante se termine brutalement en
un point P de I'image. Les pixels environnant re¢oivent une forte contribution
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Figure 4.20 - Détection des lignes de créte d’un fragment dimage satellite in-
frarouge.

Figure 4.21 - FEzemples de “boucles” indésirables en fin de suivi, apres groupe-
ment des pirels de lignes de créte.

dans la direction de P et ce, jusqu’a une distance égale au nombre d’itéra-
tions. Un suivi de la courbe arrivant en P se trouverait devant des éléments
de connexion de qualité équivalente pour peu qu’il n’y ait aucune autre struc-
ture importante dans le voisinage. Il en résulte un suivi d’éléments “virtuels”
qui, s’éloignant de P finira fatalement par étre attiré par la seule structure
importante ; celle de P.

En conséquence de cette observation, le suivi de groupements individuels
montre une certaine tendance a former localement des cycles en arrivant sur
des zones clairsemées de I'image de contours. Ce probleme est facilement résolu
en éliminant du suivi les derniers éléments virtuels en cas de cycles.

Sélection

Chaque pixel pouvant servir de point de départ au suivi d’'un groupement,
les structures globales de I'image génerent des classes de groupements de qua-
lité équivalentes. Ces classes sont constituées des groupements dont les points
de départ se trouvent dans un proche voisinage d'une structure globale. Afin
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de mieux départager les groupements autour d’une meéme structure, la qualité
globale d'un groupement est pondérée par le rapport entre pixels réels et pixels
“virtuels” le long du tracé. Les pixels “virtuels” jouant le role de discontinui-
tés, on peut considérer ce poids comme un rapport signal sur bruit pour un
groupement.

. —/7\/71'605 & 1m L - n /
Ql'p(v,7)) = 1+ N Nl [25 (e—k, dle—r)) + ZS (ex, dlex))]
4 Vvyirtuels k=1 k=1

Enfin, pour compléter les criteres de sélection de courbes, la saillance locale
d'un pixel est définie comme la norme du gradient de I'intensité d’origine en ce
point. Ce qui permet de privilégier les groupements dont les points de départ
se trouvent sur un gradient élevé, donc sur un contour probable.

Dans la pratique, les seuils de sélection sont définis par rapport a un pourcen-
tage de la valeur maximale de chaque critere.

4.3.7 Résultats et développements éventuels

Cette méthode a été appliquée a différentes situations, d’abord sur des images
synthétiques pour en tester les performances dans des situations extréemes, puis sur
des scenes réelles pour en démontrer 1'utilité. Dans tous les cas, les résultats ont été
obtenus dans des conditions identiques, avec le méme jeu de parametres .

4.3.7.1 Images synthétiques

Les images synthétiques suivantes ont été choisies afin de tester les performances

du groupement de pixels dans différentes conditions de bruit: bruit blanc, bruit

gaussien et bruit structuré.
Dans chaque cas, un rapport Signal sur Bruit ( RSB ) peut étre défini par:

> I
> > NP

RSBy = —10log

ou I(i,7) est la fonction intensité de 'image non bruitée, et N(i,j) celle de
I'image altérée.

Les groupements obtenus dans chaque situation ont été sélectionnés manuelle-
ment afin de montrer 'existence de groupements correspondant a la forme recher-

chée.

7. Implémentation en C sur une station de travail SPARC-5.
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— Paramétres de la fonction de qualité

Le premier jeu de tests illustre le role de chaque terme de la fonction de qua-
lité. Dans un premier temps, l'optimisation du réseau de saillance ne tient
compte que d'un seul terme de qualité a la fois: termes d’intensité et d’orien-
tation pour la figure 4.23 et termes de courbure et de co-circularité pour la
figure 4.24 ). Dans chaque cas, un groupement représentatif de la fonction de
qualité appliquée a été sélectionné manuellement et tracé par dessus la carte
de saillance. Ces résultats montrent le role dominant des termes d’intensité et
de courbure. Leur influence sur les connexions du réseau est suffisante pour
guider correctement la reconstitution de groupements réellement saillants. Les
termes d’orientation et de co-circularité jouent, quand a eux, un role d’appoint.
Ces deux termes sont utiles pour corriger certaines situations ambigiies mais
leur influence doit rester limitée pour qu’ils ne perturbent pas trop le suivi
des groupements. Une fonction de qualité composée uniquement des termes
de courbure et d'intensité est ainsi suffisante a reconstituer une majeure par-
tie de D'ellipse ( figure 4.25 ), mais n’est pas assez flexible pour permettre des
courbes fermées. Les termes de co-circularité (figure 4.26) et d’orientation
(figure 4.27 ) apportent les contraintes manquantes pour reconstituer une plus
large gamme de courbes.

— Stabilité par rapport au bruit

Les figures 4.28 a 4.30 représentent une ellipse pour laquelle 40% de pixels
ont été supprimés aléatoirement. Malgré 'ajout de 5% a 20% de pixels de
bruit blanc, une forme circulaire peut etre détectée par le réseau. Les situa-
tions suivantes représentent respectivement un cercle et une ellipse ( figure
4.31 ) perturbés par un bruit gaussien. Dans ce cas, la détection de contours
est perturbée par le faible contraste entre les deux régions. Bien entendu, une
meilleure détection de contours aurait pu étre obtenue en changeant de para-
metre d’échelle (o pour un filtre gaussien ), mais ce n’est pas le but recherché
ici. L'intéret de ces résultats est de montrer qu'un parcours cyclique peut étre
reconstitué malgré la présence de structures bruitées le long du contours. Les
derniers tests, figures 4.34 et 4.35, illustrent 'influence d'un bruit structuré
sur le groupement. Malgré des perturbations locales de la forme de la courbe
extraite, I'important est de noter l'existence d'un groupement proche de la
courbe initiale. La figure 4.35 montre en particulier un groupement selon une
courbe de forme quelconque, indépendamment de tout modele géométrique
( cercle ou bien ellipse ).

On peut noter enfin les temps de calculs élevés pour des images de taille relative-
ment modeste, ce qui était a prévoir étant donnée la densité du réseau de pixels. Ces
temps n’étant dépendant que de la taille de I'image ( i.e, du nombre de primitives
du réseau ) et non de la complexité de la scene, il est toutefois possible de prévoir
précisément la durée du traitement.
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Figure 4.22 - FEllipse 80 x 80 pizels avec 5% de bruit. Image d’intensité et éva-
luation des orientations locales.

Figure 4.23 - Optimisation du réseau de saillance et sélection manuelle du meil-
leur groupement. A gauche: Terme dintensité seul ay = 0.9. A droite: Terme
d’orentation seul a, = 0.9. La saillance maximale est en noir.

Figure 4.24 - Optimisation du réseau de saillance et sélection manuelle du me:l-
leur groupement (gauche). A gauche: Terme de courbure seul a. = 0.9. A droite:
Terme de cocircularité seul oy, = 0.9.
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Figure 4.25 - Optimisation du réseau avec les termes de courbure et dintensité :
a, =06, a, =0, a,=0.9, a, =0.

Figure 4.26 - Optimusation du réseau avec les termes de courbure, d’intensité et
de co-circularité : o, = 0.6, a, = 0.2, a; = 0.9, a, = 0.

Figure 4.27 - Optimisation du réseau avec tous les termes: o, = 0.6, ap = 0.2,
ag = 0.9, a, =0.2.
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Figure 4.28 - Ellipse 80 x 80 pizels avec 5% de bruit - 30 itérations (30 sec /
itération )
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Figure 4.29 - Ellipse 80 x 80 pizels avec 10% de bruit - 25 itérations (30 sec /
itération )
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Figure 4.30 - FEllipse 80 x 80 pizels avec 20% de bruit - 20 itérations (30 sec
/ itération ). Le nombre d’itérations inférieur au cas précédent s’explique par
la présence de pizels de bruit plus nombreux, qui renforcent accidentellement le
parcours de la forme saillante.
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Figure 4.31 - Cercle et ellipse 256 X 256 pixels, avec bruit gaussien

Figure 4.32 - Détection de contours - Cercle (RSB = 5.8db) et Ellipse
(RSB = 7.6db)

Figure 4.33 - Groupement - 10 itérations (1 min / itération )
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Figure 4.34 - Cercle avec bruit directionnel. Les segments orientés aléatoirement
perturbent la forme finale du groupement. Malgré ce défaut, celui-ci peut néan-
moins servir de centre d’attention pour la recherche d’une forme plus précise.

Figure 4.35 - Courbe et bruit structuré. Ici encore, le groupement est choisi
manuellement pour montrer [’existence de parcours corrects dans ['ensemble de

groupements possibles sur [image.
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4.3.7.2 Sceénes réelles

Nous illustrons 1'utilisation de notre méthode sur des images réelles au travers
d'une application particuliere d’extraction de réseaux fins. Un réseau fin est un
ensemble de structures curvilinéaires tel qu'un réseau routier sur des images satellites
ou bien des réseaux sanguins sur des images médicales. Les exemples utilisés ici sont
respectivement une image SPOT infrarouge, figure 4.36, et une image d’angiographie
du réseaun vasculaire du cerveau, figure 4.38.

Dans chaque cas nous présentons I'image d’origine (image monochrome de 1'in-
tensité lumineuse ) , I'image issue de la détection de réseau fin et finalement, les
meilleurs groupements extraits apres optimisation.

La méthode utilisée pour la détection de réseaux fins est une détection de con-
tours de type “cretes” telle que décrite en page 59. Le facteur d’échelle relatif a la
largeur des crétes désirées est le méme pour chaque exemple (o = 1).

Les parametres d’optimisation et de calcul de la fonction de qualité sont les
meémes pour les trois images. Ces conditions d'utilisation illustrent bien la stabilité
de la méthode face au choix des parametres de la fonction de qualité. Une fois
définis pour une certaine classe de courbes, ici, des réseaux fins, les méme parametres
donnent de bons résultats pour de nouvelles images présentant ce type de courbes.
[Is ne demandent gqu’'un ajustement éventuel pour affiner les résultats.

Dans ces trois exemples, les groupements ont été extraits a 'aide des seuils de
sélection automatique. Ces seuils sont cependant moins stables que les parametres
de la fonction de qualité. Ils doivent étre ajustés pour chaque image, afin d’obtenir
les groupements les plus représentatifs de la scene.

Enfin, il est important de noter que l'extraction des meilleurs groupements
n’obéit qu’a des criteres de continuité géométrique, en dehors de toute connais-
sance particuliere sur le type de scene observée. Dans le cas d’une application réelle,
cette connaissance devrait intervenir a partir de la sélection des groupements.



4.3. Application au groupement de pixels 139

Figure 4.36 - Image SPOT 256 x 256 pizels - Détection de réseau fin

Figure 4.37 - Dctection de routes - Extraction de 16 groupements saillants - 18
itérations (40 sec / itération )
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Figure 4.38 - Angiographie du cerveau 400 X 400 pizels - Détection de réseau fin

Figure 4.39 - Extraction d’un réseau de 50 groupements - 30 itérations (2 min
/ itération )
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4.3.7.3 Conclusion

Malgré la qualité des résultats obtenus, un certain nombre de points mériteraient
d’étre développés.

Le choix d'un voisinage a 16 orientations s’est révélé etre un bon compromis
entre qualité des courbes obtenues et complexité de ’algorithme. L’estimation d’'une
orientation en certains points de contours permettrait d’améliorer ce voisinage en
adaptant sa forme a 'environnement de chaque pixel. A ce titre, une version finie
des champs d’extension de Guy et Medioni donnerait plus de choix d’orientations
autour d’une direction privilégié¢e tout en interdisant des changements d’orientations
trop abrupts.

D’autres extensions possibles a la méthode concernent le suivi et la sélection
des meilleurs groupements. En particulier, la présence de paires ambigiies pourrait
étre mise a profit pour autoriser des retours en arriere lors du parcours des paires
optimisées et permettre ainsi une exploration plus poussée des meilleurs chemins du
graphe.

En dépit des criteres de sélection définis pour les points de départ des courbes,
un certain nombre de redondances subsistent. La discrimination entre différentes
classes de groupements pourrait étre améliorée dans une étape supplémentaire. En
guise d’exemple, les groupements sélectionnés a l'issue de 'optimisation peuvent
servir d’initialisation a autant de contours actifs qu’il suffit ensuite de comparer.
Cette méthode a été appliquée a l'extraction de routes en imagerie aérienne dans
[Alquier, 1994] [Montesinos et Alquier, 1996] .

La principale limitation de cette méthode de groupement de pixels est bien en-
tendu son cott élevé en temps et ressources de calcul. Chaque itération peut ainsi
aller jusqu’a plusieurs minutes pour une image de 512 x 512 pixels. S’il serait intéres-
sant d'implémenter la méthode sous une forme parallele, d’autres solutions existent
pour améliorer ses performances ; en particulier, comme le montre ’application sui-
vante, par un choix de primitive plus approprié.

4.4 Application au groupement de chaines

Nous 'avons vu au chapitre 2, l'utilisation d’éléments de contours sous forme de
chaines ou de segments rectilignes constitue une étape préliminaire a de nombreuses
méthodes de structuration des images de contours. Ces segments étant considéra-
blement moins nombreux que les pixels de I'image, ils forment de bons candidats
pour réduire la complexité de notre méthode de groupement.

4.4.1 Primitive “chaine”

Par soucis de clarté avec les chapitres suivants, nous appellerons “chaines” les
primitives décrites dans cette partie. Une chaine est un ensemble de pixels, éventuel-
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N5

Figure 4.40 - Ezemple de voisinage de chaines avec deus groupements, représen-
tés par les séquences (C,v,Cy,eq,Cy, -+, Cy,e5) et (C,T,C_1,e_s).

lement rectiligne, obtenu a partir de I'image de contours a l'aide d’un pré-traitement
classique de chainage en 8 connexité.

En termes de groupements perceptuels, cette étape préliminaire revient a grou-
per les pixels de contours selon un critere de proximité afin de former des chaines de
pixels contigus. Un critere de similarité (orientation commune et courbure faible)
permet ensuite d’obtenir un ensemble de segments élémentaires. Ce dernier critere
est délibérément choisi avec une tolérance tres faible de maniere a pouvoir reconsti-
tuer fidelement les courbes saillantes de 'image.

A la différence des pixels, la primitive “chaine” présente évidemment une struc-
ture de dimension plus élevée. Le réseau de saillance doit en conséquence tenir

compte des extrémités de chaque chaine, de leur longueur et éventuellement, leur
orientation.

4.4.2 Voisinage dynamique

Nous définissons le voisinage d'une chaine C' par la réunion de chaines détec-
tées a proximité de chaque extrémité. Un exemple de construction de voisinage de
chalnes est donné ci-apres mais la définition reste ouverte a d’autres possibilités.
Contrairement aux pixels, il est impossible de prévoir le nombre de chaines pré-
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sentes dans le voisinage d'une extrémité. La solution qui consisterait a admettre des
primitives “virtuelles” se heurte a la difficulté de définition de telles primitives. De
quelle longueur et selon quelle orientation doit-on les établir? A quelle distance des
extrémités? C’est pourquoi nous définissons le voisinage de C' comme un ensemble
de chaines “réelles” auxquelles chaque extrémité est susceptible d’etre reliée.

— Construction d’un voisinage de chaines

Une premiere conséquence de cette définition est un voisinage dynamique, dé-
fini a ’aide d’'une procédure de recherche de voisins compatibles. A partir des
extrémités de chaque chaine, un cone de recherche est établi dans la direc-
tion de chaque extrémité. Sa longueur et 1'évolution du diametre en fonction
de la distance permettent de modifier la forme de l'espace de recherche et
d’adapter éventuellement le voisinage selon 'application désirée. Toute chaine
dont une extrémité se trouve dans la zone de recherche est testée pour étre
éventuellement incluse dans le voisinage.

C1

Figure 4.41 - Cone de recherche pour la construction du voisinage de la chaine
C. La chaine Cy se trouve en dehors des zones de recherche successives, elle
n'est pas incluse dans le voisinage de C. Les autres chaines sont des candidats
possibles et doivent passer le test de compatibilité afin d’étre admises dans V(C).

En pratique, le voisinage d’une chaine est construit a l'aide de cercles centrés
sur la direction de la chaine, a partir de chaque extrémité. La distance d du
centre de chaque cercle de recherche avec l'extrémité et leur rayon r sont
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exprimés en fonction d'un parametre ¢. Le choix de chacune de ces fonctions
permet de changer la forme du voisinage de recherche. Par exemple :

d(t)y = 0, WVt
Cercles concentriques :
r(t) = a-t, t € [0,tma
(4.18)
dit) = b-t, t € [0,tma)
Cone de recherche simple :
r(t) = a-t, t € [0,tma]
(4.19)
Dans le cas de notre application, les parametres du cone de recherche sont
définis de maniere récursive :

dit+1) = b-d(t), t € [1,2,- tmas] A0y = 1

r(t+1) = d(t), t € [1,2,- .t

(4.20)
La recherche de nouveaux voisins est interrompue en cas de taille maximale de
I'espace de recherche (¢t = t,,4, ) ou bien lorsqu'un nombre limite de voisins est
atteint. Ces conditions d’arrét permettent d’éviter les voisinages trop gros par
rapport a la taille de la chaine de départ ainsi que des voisinages trop denses.
Notons que les parametres qui définissent la forme et la taille du voisinage
pourraient étre ajustés automatiquement en fonction des images observées, et
en particulier, par rapport a la densité de chaines autour de chaque extrémité.
En effet, une mesure de densité de chaines permettrait d’élargir le voisinage de
recherche dans les zones de faible densité ou, a l'inverse, limiter les voisinages
des chaines de zones plus denses.

Afin d’etre éventuellement incluse dans le voisinage d’une extrémité, une chaine
doit passer un test de compatibilité. Ce test permet d’éviter des configurations
locales entre chaines en contradiction avec le type de groupement recherché.
Soient deux chaines Cy, Cy et Sy le segment rectiligne reliant une extrémité
de chaque chaine, Xy et Xj. On note enfin A\g; angle formé par Sy et la
direction de Cy, et Ay o I'angle formé par Sy et la direction de Cf.

— —

T < = ey gl —
/\0,1 = AOAl:T(] )\1,0 = ‘Xl‘Y()aTl

Dans ce cas, I'extrémité X de la chaine C'; peut étre connectée a l'extrémité
Xy de la chalne C) si les deux angles vérifient la relation :
C] € V(CO) — /\(l,] < /\seuil et )\1,(1 < )\8671,” (421)

L’angle limite A .,y est arbitrairement fixé a 70 degrés afin d’éviter les con-
nexions trop abruptes. Notons que ce critere strict de compatibilité est donné
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C1

Figure 4.42 - Test de compatibilité entre une chaine Cy et un voisin possible C'.
Ici, le test est négatif car A > Ngeuir.

a titre d’exemple. Il pourrait étre utile, en effet, d’envisager des relations plus
“floues” entre chaines pour résoudre des situations ambigiies ( par exemple,
dans la figure 4.41, les chaines C, et C3 jouent un role équivalent par rapport

A C).

— Définition des éléments de connexion

Une autre conséquence de cette définition de voisinage concerne la nature des
éléments de connexion entre chaines, naturellement définis comme un chemin
dans l'image reliant deux extrémités de chaque chaine. Les connexions entre
chaines voisines d'une meme extrémité sont interdites afin de forcer toute
courbe arrivant par I'extrémité d’une chaine a ressortir par 'autre extrémité.
Cette contrainte correspond a la définition des paires interdites entre voisins
d'une méme chaine.

Le modele choisi pour relier deux chaines entre elles est une simple courbe
polynomiale d'interpolation ou Cardinal-Spline. Ce type de courbe est défini
par un polynéome d’ordre 3. Soit M(t) une telle courbe et M'(t) sa dérivée,
te0,1]:

3
M) = > a-t! = M@l =3-a-1" 4+ 2-a-t+a
=0

Relier les extrémités de deux chaines revient a trouver les coefficients de la
courbe de maniere a ce qu’elle passe par chaque extrémité X, et X, avec une
tangente correspondant a l'orientation de chacune des chaines, Ty et T7.
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En écrivant le systeme pour ¢t =0 et ¢ = 1, on obtient:

M(0) = X, M(1) = X,
(4.22)
M'(0) = T, M'(1) = T,

C1

Figure 4.43 - Elément de connexion entre deux chaines - une courbe polynomiale
définie par les extrémités Xy, Xy et les tangentes Ty, T,

Soit, apres substitution :

a5 = =2 [M(1) = M(0)] + M'(0) + M(1)
ap = 3-[M(1)—= M) —-2-M(0)—-M(1) /

o = M) (4.23)
g = AI(O)

Afin d’éviter des connexions entre chalnes trop petites, les chaines réduites a
un ou deux pixels sont éliminées immédiatement apres I'étape d’approximation
polygonale.

— Cas des jonctions en T

Relier les chaines par leurs extrémités interdit la détection de jonctions mul-
tiples entre chaines, a moins d’avoir découpé les chaines autour de jonctions
détectées au préalable. Un détecteur spécialisé de coins ou de jonctions tel que
présenté dans la section 2.3.3 permettrait d’avoir un acces direct a ces points
de coupure éventuels.

En I'absence de tels détecteurs, une recherche exhaustive des points de cou-
pures possibles permet de préparer les chaines a la construction du réseau de
saillance.Cette recherche consiste a détecter la présence de chaines traversant
un voisinage réduit de chaque extrémité et de les découper dans le prolonge-
ment de 'extrémité comme le montre la figure 4.44.
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Il appartient a l'algorithme de découpage autours des jonctions de limiter la
taille des chaines a découper afin de ne pas accroitre inutilement le nombre
de primitives du réseau de saillance. Un nombre trop important de chaines
réduirait la vitesse d’optimisation du réseau. En outre, les petites chaines étant
peu fiables pour des mesures d’orientations ou de courbure, il n’est pas utile
de fragmenter les éléments de contours en chaines trop petites.

c3 /
c2 4 c2

C1

Figure 4.44 - Le découpage de chaines dans la direction des extrémités des chaines
voisines est indispensable pour permettre d’éventuelles jonctions en “T7. La
chaine C est ainsi remplacée par trois sous chaines a cause de la prorimité des
chaines C et Cy.

Finalement, la construction du réseau de saillance pour les chaines est constituée
des étapes résumées par 'algorithme suivant :

Algorithme 4.3 : Préparation d'un réseau de saillance de chaines

début

Chalnage de l'image de contours pour obtenir un ensemble de chalnes primaires.
Elimination des chaines trop petites.

Estimation des orientations en bout de chaque chaine.

Découpage autour de jonctions en T éventuelles.

Construction du voisinage aux extrémités de chaque chaine

fin



148 Chapitre 4 : Saillance structurelle et groupements élémentaires

4.4.3 Fonction de qualité

De la méme maniere que pour le groupement de pixels, la fonction de qualité
utilisée pour le groupement de chaines est une combinaison linéaire de quatre termes.
Soit, pour une courbe v composée des chaines {C',Cy,---,C,} et des éléments de
connexion {1,859+, 5,}:

a - T(C.s1)+ap-K(C,s1) (influences internes)
F(C,sy) =
+ ag - D(C, sy )+, O(C s ) (influences externes)
(4.24)
Cette fonction doit étre forte pour des groupements de chaines selon des courbes
lisses, continues et peu sinueuses. Les termes de cette somme sont définis a ['aide
des relations suivantes :

Relations structurelles internes

L’estimation de la courbure, et a plus forte raison de la co-circularité, se
heurte a un difficile probleme d’échelle lorsqu’il s’agit de chaines de pixels
[Worring et Smeulders, 1993 . Les approximations utilisées pour le groupe-
ment de pixels n’ont de sens que pour des évaluations locales, sur des portions
élémentaires de courbes. Dans le cas de chaines, nous privilégions la recherche
de caractéristiques indirectement dérivées de la courbure.

Afin de favoriser les courbes peu sinueuses par rapport a des groupements plus
bruités, nous introduisons un premier terme de courbure. Ce terme est maximal
lorsquun élément de connexion relie deux chaines colinéaires et décroit en
fonction des angles entre cet élément et chacune des chalnes:

, "y 2 — A — N
T(C,s1) = szl‘ | 27r| [Aii

i=1

(4.25)

Le terme suivant est assimilable a un terme de co-circularité. Comme c’était 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
maniere réguliere dans un meme sens.

Ce terme est nul lorsque la connexion entre chaines forme une inflexion, c’est
a dire, lorsque les angles Ao et Aj o sont de meme signe.

Dans le cas contraire, les cercles passant par trois sommets consécutifs de la

connexion, respectivement (Xo, Xo, X1) et (Xo, X1, X7), permettent de définir:

min(rg, r) , ,

min(ro, ) st sgn(Aoa) - sgn(Ag) >0

K(C,Cy) = max(ro, 1) (4.26)

0 simon
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Figure 4.45 - Estimation de la co-circularité de deux chaines. Dans le cas ou
les deur angles Moy et Mg sont de signe opposé, la connexion entre les deus
chaines ne forme pas dinflevion. La co-circularité est estimée par le rapport
entre les rayons des cercles “porteurs”.

oll 1y et 71 sont les rayons respectifs des deux cercles. Ce terme est maximal
lorsque les deux cercles ont un rayon identique. Les points X et X; sont définis
a l'aide des vecteurs d’orientation en extrémité des chaines, comme le montre
la figure 4.45. Les deux chalnes sont d’autant plus co-circulaires que les deux
cercles ont un rayon similaire.

Soit, pour le terme total :

IC(C’ Sl) — Z[);C_l . [\7(01‘707771) (427)
i=1

— Influences externes

Les contraintes imposées par l'image sont plus proches de celles utilisées pour
les pixels. Leur role est de pénaliser les courbes discontinues et présentant des
écarts angulaires trop importants.

Le premier terme externe récompense les connexions dont la longueur reste
faible par rapport a la longueur des chaines connectées, ce qui permet de
récompenser les courbes contenant peu de discontinuités.

Soient Ly et Ly les longueurs respectives de chaque chaine et Lsg; la longueur
de I’élément de connexion entre ces chaines. Le terme recherché peut étre défini

par:
S (Lio1 + L;)

D(C.5,) = il 4.28

(€o1) Sl L Y Lo+ Lsir) (4.28)
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La contribution de ce terme est proche de 1 lorsque la longueur de la connexion
est faible devant les longueurs des chaines. Sa valeur décroit ensuite en fonction
de la longueur de connexion.

L1

C1

Figure 4.46 - Mesures de longueurs et d’orientation entre deux chaines et leur
connexion.

Pénaliser les écarts angulaires forts revient simplement a calculer cet écart.

— —>
Soient Tjy et T les orientations aux extrémités de chaque chaine. L’écart an-
gulaire entre ces tangentes est noté:

Ce qui conduit au terme d’orientations:
O 1,

s

O(C,s1) = ipfjl.(l.()—( )) (4.29)
i=1

Ce terme accorde de I'importance aux connexions lorsque les chaines partagent
une direction similaire. Sa valeur décroit lorsque 'écart angulaire entre les deux
directions se rapproche de 7.

Les termes ainsi définis permettent de controler le type de courbes désiré de la
meéme maniere que pour le groupement de pixels.

4.4.4 Mesure de saillance

En conservant toujours les mémes notations, la mesure de saillance a optimiser
est exprimée en fonction des courbes partant d'une chaine C, selon les directions
d'une paire d’éléments de connexion (v,7). Soit, pour une courbe I'¢:
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a - (T"(Cov)+T"(C,v)+ H{(C))

+ a - (K" Coo)+ KM C,7) 4+ Hi(C))
S™(T¢) = (4.30)
+ ag- (D"(C,v)+D"(C,7)+ Hy(C))

+ - (O"(Cv)+O"(C, v )+ H,(C))

En tenant compte de la paire (v,7), les valeurs initiales de chaque terme de la
fonction de qualité sont, pour la branche de la courbe relative a v :

To(C,0) = Zlreil ol Ko(C.v) = K(C,v)
4.31
Do C.v) = (Lo+Ly1) Onl C. 1 — (1.0 Oo,1 ( )
0( {> " (Lo+Li+Lsoq) 0< /’U) o ( ’ _< 5 >)

Les valeurs initiales des termes de 1'autre branche sont symétriques. Contraire-
ment a la fonction de qualité des pixels, aucun de ces termes ne dépend a la fois de
v et de U, ce qui conduit aux fonctions de correction suivantes:

H,(C) = 0, Vi € [tk d, o

4.4.5 Optimisation et sélection des meilleures courbes

Comme nous ’avons signalé lors de la définition du voisinage d'une chaine, la
principale contrainte imposée sur le choix des paires d’éléments interdit toute con-
nexion entre éléments partageant une meme extrémité de la chaine.

L’équation 4.31 donne directement la valeur initiale des variables d’état de chaque
élément de connexion. La relation de récurrence pour chaque terme de la fonction de
qualité est tout aussi immédiate : Soit, pour l'une des deux branches, avec n # 0:

TH(Cv) = To(Cov) + po-TH(Ci, 0(v))
Kri(Cov) = Ko(Cov) + pr- K'(Cy,0(v))

(4.32)
D"(C,0) = Dy(Cov) + pa- D(Cr,d(v))

L O"THC,v) = Oy(C,v) + po- O"(Cy,0(v))

avec (', chaine reliée a C' par ’élément v. Les coefficients d’atténuation sont, ici
aussi, identiques: Ve, p; = 0.9.

Le nombre de chaines dans une image étant considérablement plus faible que le
nombre de pixels, 'optimisation d'un réseau de chalnes permet d’obtenir des temps
de calculs considérablement réduits. En pratique, ces temps dont de l'ordre de la
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seconde par itération, pour un résultat comparable au groupement de pixels. Les
résultats présentés plus loin permettent de mieux comparer les deux méthodes de
groupement.

L’algorithme d’extraction et de sélection des meilleures courbes présente peu
d’adaptations spécifiques aux chaines. L.’absence de groupements avec des éléments
virtuels permet d’éviter les cycles parasites en fin de courbe ouverte que présentait le
groupement de pixels. La construction des chaines et le découpage préalable autour
des extrémités rend impossible toute intersection entre chaines autrement que par
le biais d'un élément de connexion. Cette propriété permet de limiter la recherche
de cycles éventuels aux seules courbes de liaison entre chaines.

Seules les définitions des criteres de saillance locale et globale dépendent réelle-
ment du choix du type de primitive a grouper. Dans le cas des chaines, la saillance
locale est définie comme la somme des gradients le long d'une chaine, normalisée par
sa longueur. Soit, en notant {P;,---, P,,} les pixels d'une chaine et I(P;) l'intensité
de I'image d’origine en P;:

o V() + ()2

dx ox

LC : Gmcu:

L(le) =

ou L¢ est la longueur de la courbe et G, la valeur maximale de la norme du
gradient sur toute l'image.

La mesure de saillance globale d’un groupement est calquée sur celle utilisée pour
les pixels. La seule différence est la maniere de mesurer la proportion de discontinuité
le long de la chaine. Soit L. la somme des longueurs des chaines du groupement
et Ly... la somme des longueurs des éléments de connexion entre ces chaines. La
saillance globale est alors définie par:

Lc aines iy | s !
QTe(v,v)) = ﬁ[Z S"(5% 0(5%)) + D 5" (se, k)]
1ens k:U k’:U

4.4.6 Résultats et perspectives

Par soucis de comparaison, nous avons appliqué le groupement de chaines au
meme type de scénes que pour le groupement de pixels. Les résultats ont été ob-
tenus, ici encore, avec un meme jeu de parametres pour la fonction de qualité. Les
setlles variations de parametres concernent la taille de I'espace de recherche pour la
construction du réseau® D’autres types de scénes permettent ensuite d’illustrer le
comportement de notre approche dans des situations variées.

4.4.6.1 Images synthétiques

Ces images confirment la résistance de la méthode au bruit structuré. Contraire-
ment a la méthode précédente, le bruit ponctuel joue ici un réle minime étant donné

8. Implémentation en C sur une station de travail Ultra-SPARC et sur PC.
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I’élimination des chaines de petite taille avant la construction du réseau. Dans cha-
cune de ces scenes, les groupements ont été sélectionnés a l'aide des seuils de qualité.
Les groupements solutions sont présentés en noir et les chaines rejetées en gris.

Le premiere scene, figures 4.47 et 4.48, illustre les différentes étapes du groupe-
ment, depuis la construction du réseau jusqu’a l'extraction des meilleurs groupes.
Le cercle bruité de la figure 4.50 montre l'intéret de superposer les meilleurs groupes
pour en extraire une forme saillante.
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Figure 4.48 -
groupes

Graphe de connexions et Sélection automatique des 4 meilleurs
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Figure 4.49 - Clercle avec bruit directionnel - segments orientés aléatoirement

Figure 4.50 - Superposition de 11 groupements, aprés sewillage selon les trois
criteres de sélection.
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4.4.6.2 Images réelles

Nous reprenons a la page 157 I'une des scenes de détection de réseaux fins utili-
sées pour le groupement de pixels. Le groupement de chaines permet d’obtenir des
résultats d’'une qualité comparable dans un temps de calcul beaucoup plus court :
0.5 secondes par itération contre 40 secondes a 2 minutes par itération pour le grou-
pement de pixels.

La différence d’aspect entre les courbes, plus lisses pour les groupements de
pixels que de chaines, s’explique par I'influence des éléments de connexion “virtuels”.
En effet, les voisins immeédiats des pixels de contours permettent de lisser le tracé
des groupements. Dans le cas des groupements par chaines, I’extraction de courbes
“lisses” est reléguée aux niveaux supérieurs d’organisation afin de permettre une
interprétation des groupements selon plusieurs échelles de lissage.

On peut noter dans la figure 4.51 que les branches du croisement situé en bas, a
gauche, ont été correctement reconstituées. L'utilisation des chaines comme primitive
de groupement permet de réduire considérablement les effets de “basculement” du
suivi d'une structure a 'autre en cas de contours paralleles.

Les scenes des pages suivantes, pages 158 a 268, montrent comment les principes
génériques de groupement peuvent ¢tre appliqués a des situations aussi différentes
quune facade de batiment ou un objet manufacturé. Ces derniers exemples illus-
trent l'utilité du groupement perceptuel pour mettre en évidence des structures
régulieres, en général associées aux contours des objets, tout en écartant les courbes
trop sinueuses et qui correspondent plus souvent a du bruit ou bien des surfaces
texturées.
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Figure 4.51 - [Image SPOT 256 x 256 pizels - Détection de réseau fin - 344
chaines

Figure 4.52 - Détection de routes - Extraction de 9 groupements saillants - 50
itérations (0,3 sec / itération )
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Cathédrale 360 x 460 pizels - Détection de contours

Figure 4.53 -

Figure 4.54 - 165 chaines saillantes sur 2397 chaines - 50 itérations (0,8 sec /
itération )
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Figure 4.55 - T¢léphone 500 X 328 pizels - Détection de contours

Figure 4.56 - 310 chaines saillantes sur 2780 chaines - 50 itérations (0,8 sec /

itération )
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4.4.6.3 Conclusion

Nous venons de montrer les avantages qu’offrent les chaines de contours pour le
groupement a partir d'un réseau de saillance. Le nombre de chaines étant considé-
rablement inférieur au nombre de pixels d'une image, la complexité algorithmique
de l'optimisation de la mesure de saillance est réduite de maniere significative. Les
temps de calculs sont ainsi considérablement réduits.

Les chaines apportent des informations plus globales sur les contours, ce qui
contribue a stabiliser d’autant plus les résultats du groupement. En particulier, le
groupement par proximité des pixels d’'une meme chaine permet d’éviter les phéno-
menes de “basculement” entre structures proches, constatés pour le groupement de
pixels.

Enfin, le choix d’un voisinage variable permet d’adapter la densité du maillage
établi entre les contours, ce qui permet de combler des discontinuités plus impor-
tantes que dans le cas de groupement de pixels.

Comme c’était le cas pour 'application au groupement de pixels, les extensions
possibles au groupement de chalnes portent sur le type de voisinage et 'extraction
finale des meilleures courbes. Dans chacun de ces exemples, la plus grande partie du
temps de calcul est consacrée a la construction du voisinage. Bien que sa durée reste
inférieure a 10 minutes ( pour une image contenant environ chaines 3000 chaines ),
cette étape constitue un frein pour une application éventuelle sur des problemes
concrets.

Malgré ces limitations, le gain de temps obtenu pour le groupement de chaines
rend enfin possible I'utilisation des réseaux de saillance pour extraire rapidement les
contours les plus réguliers dans des images de l'ordre de 500 x 500 pixels. Il en résulte
un premier niveau de groupement perceptuel, répondant a des criteres génériques de
régularité, dont la fonction est d’attirer l’attention sur les contours les plus saillants.

Le produit de ce niveau préliminaire est un ensemble de chaines saillantes. Ces
chaines sont considérablement moins nombreuses que le nombre d’éléments de con-
tours initialement détectés. Elles représentent des fragments de contours, dont la
somme couvre la majeure partie des structures linéaires de 1'image. Ce sont les hy-
potheses a partir desquelles sont extraits les segments, arcs et points d’intérét du
niveau de groupement présenté au chapitre suivant.



Chapitre 5

Eléments de représentation et
groupements intermédiaires

Nous venons de présenter une méthode permettant d’extraire les structures li-
néaires visuellement importantes dans l'image a 'aide d’un premier niveau de grou-
pements élémentaires. Nous montrons dans ce chapitre comment extraire de ces
groupements €lémentaires, un ensemble d’hypotheses géométriques utiles aux niveaux
supérieurs de traitement.

Dans un premier temps, nous présentons les principes de notre méthode de struc-
turation hiérarchique, issus de l'analyse des groupements élémentaires. Cette mé-
thode est ensuite détaillée pour chaque type d’hypothése géométrique envisagée et
Wlustrée par une application a différentes scenes réelles.

5.1 Structuration hiérarchique

Comme nous l'avons présenté au chapitre 2, I'extraction de structures géomé-
triques élémentaires a partir de contours est réalisée en général soit directement sur
I'image de détection de contours, soit apres une étape de chainage et d’approximation
polygonale. Les structures recherchées sont des segments, des arcs et les jonctions
qui les relient entre elles. Ces dernieres peuvent eétre considérées soit comme des
objets a part entiere, définis en tant que points d’intérét, soit comme des relations
de connectivité entre segments et arcs.

En éliminant une majeure partie des structures irrégulieres, le premier niveau de
groupement produit un meilleur ensemble d’hypotheses de départ pour une recherche
de caractéristiques géométriques plus poussée. Au contraire des chaines utilisées dans
les approches classiques de structuration de contours, les chaines groupées sont plus
régulieres, continues et surtout, moins nombreuses.

La fonction du second niveau d’organisation est, par conséquent, d’extraire les
meilleures structures géométriques possibles a partir des groupements issus du ni-
veau précédent. Afin d’obtenir des éléments de représentation aussi stables que pos-
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sibles, il est nécessaire d’étudier dans un premier temps la nature des groupements
issus du réseau de saillance.

5.1.1 Analyse des groupements élémentaires

L’optimisation globale d'une mesure de saillance locale est intéressante d’un point
de vue combinatoire, mais elle reste insuffisante a extraire des structures d’inté-
rét directement utilisables. Bien que répondant a un certain nombre de criteres de
régularité, les groupements obtenus n’en restent pas moins des chaines de pixels
difficilement comparables ou manipulables.

Ces chaines présentent de plus un certain nombre de problemes liés a leur nature
meme de groupements:

Groupements fragmentés

Les conditions d’arrét variables le long du suivi d'un groupement ne garantis-
sent pas la reconstruction de structures globales completes. Le résultat obtenu
correspond le plus souvent a une superposition de fragments de contours grou-
pés. 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’intérét, les groupements
sélectionnés se superposent et partagent de nombreuses portions de contours.

— Comportement du suivi autour des jonctions

En cas de jonction, le suivi des noeuds du réseau se poursuit en direction
de la branche de meilleure qualité. Le sens de parcours d’une structure le
long d'un groupement peut étre différent selon les valeurs des branches les
plus saillantes. L'information globale est, a ce niveau, uniquement fondée sur
des criteres de régularité. Elle est insuffisante pour faire un choix fiable de
la meilleure direction a prendre car elle ne tient pas compte d’informations
structurelles que pourrait fournir, par exemple, un étiquetage des ¢léments de
contours. Cette situation est résumée par la figure 4.11, page 117.

Ces problemes rendent les groupements individuels instables et par conséquent,
impropres a une utilisation directe par des taches visuelles de plus haut niveau.
Leur somme permet pourtant de couvrir I'ensemble des structures d’intéret. Ces
constatations, familieres aux problemes d’organisation perceptuelle, conduisent a
I'idée de grouper selon des regles plus globales des hypotheses extraites a partir de
chaque courbe saillante.

5.1.2 Principes de groupement intermédiaire

Ce niveau de groupement intermeédiaire est donc composé de deux étapes. Dans
un premier temps, des hypotheses sont extraites a partir de chaque groupement.
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Chaines saillantes

4 A
Groupement par ( Groupement par
Similarité d’orientation L Similarité de courbure
Coins Extrema de
l courbure l
Segments élémentaires ' Arcs élémentaires
Points d'intéret

Groupements
Intermédiaires

4 Points Points de 4
d’intersection jonction

Groupement de segments ( Groupement d’Arcs
par Colinéarité, Parallélisme l l par Proximité et
Proximité v Co-circularité

Groupement de points
par Proximité

A y A A
Hypotéses de Hypothéses de Hypothéses
SEGMENTS POINTS d’ARCS

4 4

Figure 5.1 - Principes du niveau intermédiaire de groupements. Le but est d’ana-
lyser les chaines saillantes afin d’en extraire des hypotheses élémentaires de
segments, d’arcs et de points dintérét. Ces hypotheses sont ensuite simplifi

par {]’I'()U])(f’ﬂl,(f’n/t.

Ces hypotheses sont ensuite groupées entre elles afin d’obtenir un nouvel ensemble
d’hypotheses simplifiées. Cette méthode, présentée d’abord de maniere générale,
est ensuite adaptée a chaque type d’hypothese géométrique a 1'aide d’algorithmes
spécifiques.

Ce principe rejoint Iidée, suggérée entre autres par [Zucker et al., 1989] | de
séparer en deux parties distinctes la détection de primitives et leur groupement
en structures de plus haut niveau. La principale différence de notre méthode est
d’extraire ces primitives a partir de groupements préliminaires et de les grouper
ensuite globalement. Par comparaison, la méthode proposée par Zucker consiste a

grouper a l'aide de contours actifs, des segments élémentaires définis directement a
partir de I'image de contours.
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— Segmentation des groupements élémentaires

Cette premiere phase consiste a détecter, sur chaque groupement, les primitives
qui le composent a 1’aide de techniques classiques de structuration de contours
telles que celles décrites au chapitre 2. section 2.4. Sans qu’elles soient pour
autant exprimées en termes Gestaltistes, la plupart de ces méthode de segmen-
tation répondent aux memes regles de groupements perceptuels lorsqu’elles
sont appliquées a une chaine de pixels. En effet, des techniques d’extraction de
segments de droites par approximation polygonale [Gupta et al., 1993] ou de
détection de courbes a différentes échelles [Saund, 1991] impliquent nécessai-
rement des groupements par proximité, continuité, ou similarité d’orientation.

Nous privilégions ici une approche modulaire, chaque groupement étant dé-
composé en segments rectilignes, en arcs et points d’intérét indépendamment
de la phase d’organisation. Ce type d’approche permet d’adapter sans difficulté
la méthode a un plus large ensemble de situations en choisissant éventuellement
la technique de structuration la plus adaptée au type de scene observée. En
effet, la stratégie de groupement n’est pas remise en cause par un changement
de la méthode de détection.

L’étude des différentes techniques de structuration de contours a mis en valeur
I'importance de la notion d’échelle lorsqu’il s’agit de décomposer une chaine
de pixels en segments ou en arcs. Chaque hypothese doit done étre associée a
I’échelle a laquelle elle a été détectée.

Cette détection doit en outre permettre une certaine part de redondance afin
de rendre possible plusieurs interprétations d’un meéme fragment de contour
et de produire un ensemble d’hypotheses utiles aux niveaux supérieurs de
représentation. Séparer ainsi l'extraction des hypotheses a partir des courbes
saillantes et leur groupement permet enfin de garder cette approche ouverte a
des coopérations éventuelles avec d’autres types de détections plus spécialisés.
Par exemple, la détection de points d’intérét peut étre enrichie par un détecteur
de coins spécialisé.

Fusion des hypothéses

Parmi les différentes techniques de groupement présentées au chapitre 3, les
plus adaptées a cette seconde étape intermédiaire sont les techniques algo-
rithmiques de groupement ainsi que les approches fondées sur la théorie des
graphes. Ces méthodes permettent une approche hiérarchique particulierement
utile pour représenter un ensemble d’hypotheses a différentes échelles et les re-
lations qui les lient.

Le role de ce niveau de groupement est double. Il doit permettre d'une part, de
réduire les redondances au sein d’un meéme jeu d’hypotheses pour une échelle
donnée, et d’autre part, de définir un graphe de relations entre primitives.
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5.2 Hypothéses “segments”

L’extraction de segments de droites a partir des chaines saillantes correspond
au probleme classique de "approximation polygonale d'une chaine de pixels. Cette
segmentation doit rester stable par rapport a des criteres objectifs, liés a la discré-
tisation des chalnes, mais aussi criteres subjectifs, relatifs a application.

Parmi les criteres objectifs, on peut citer la résistance aux perturbations, 1’ap-
proximation devant rester stable sinon invariante, en cas de modifications locales de
la chaine. L’invariance pour des transformations usuelles est tout aussi importante,
en particulier face aux nombreux “escaliers” introduits le long d’une chaine apres
une rotation ou une homothétie. L’approximation doit rester enfin invariante au fe-
netrage, c’est a dire, I’approximation d’une partie de chaine doit donner le méme
résultat si cette chaine est prise individuellement. En conséquence de ce dernier
critere, les extrémités d'une chaine doivent étre sans influence sur ’approximation.

Les criteres subjectifs se retrouvent souvent sous la forme de seuils d’erreurs ou
de longueurs, adaptés a I’application recherchée. Parmi les criteres les plus généraux,
on peut citer la conservation des mesures d’angles ainsi que le respect des droites
en dépit de la discrétisation.

5.2.1 Détection des segments

La littérature concernant 'approximation polygonale de chaines est abondante
[Sklansky et Gonzalez, 1980] [Aoyama et Kawagoe, 1991] [Ray et Ray, 1992] . Elle
reflete les deux approches citées précédemment pour la segmentation de chaines,
par fusion de points similaires ou par la détection de points de coupure.

On pourra se référer a [Garnesson et Giraudon, 1991] et [Rosin, 1997] pour des
évaluations comparées des principales méthodes d’approximation polygonale.

Ces techniques donnent de bons résultats pour des chaines constituées unique-
ment de segments. Des problemes d’échelle et de localisation de points de coupure
apparaissent lorsque les chaines présentent des parties courbes. En particulier, la
localisation de points particuliers, comme la séparation entre un segment tangent a
une courbe doit faire I’'objet de rectifications apres détection.

Parmi les deux types d’approches décrites au chapitre 2, nous privilégions les
approches par division afin d’obtenir a la fois un ensemble de segments et de points
d’intéreéts.

Algorithme de détection de segments

La technique de segmentation que nous retenons en particulier est ’application
d'une méthode rapide et stable de division récursive. Cette méthode a été
choisie pour sa simplicité et parce-qu’elle permet un controle direct de 1'écart
entre les segments et la chaine, qui joue ici le role d'un facteur d’échelle.
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Figure 5.2 - [nitialisation du découpage récursif d’une chaine de pizels. Apres
détection du point le plus €loigné de la droite A\, l'opération est répétée a gauche
et a droite du point de coupure jusqu’a ce l'écart mazximal entre la chaine et

Chapitre 5 : Eléments de représentation et groupements intermédiaires

chaque segment soit inférieur a un seuil donneé..

Elle consiste simplement a rechercher le point de la courbe le plus éloigné de la
droite formée par les extrémités et de reproduire récursivement cette opération
a gauche et a droite de ce point de coupure.

Soit 4 une chaine constituée des points {Py,---, P, 1}, on recherche le point
P; tel que:

dist(P;, Aj™") = Max dist(Py, Ay~

ke[l,n—2]

_—
ou: Ag* = (Py, PyP,_1) est la droite reliant les deux extrémités de la chaine.

Le pixel P; est choisi comme point de coupure de la chaine. Cette opération
est répétée récursivement sur les portions de la chaine composées des points

{PO, e P[} et {Piw e :Pn‘fl}-

Le processus s’arréte lorsque I’écart maximal est inférieur & un seuil eV repré-
sentant 1’échelle d’approximation de la courbe. Les segments correspondent
alors a la succession des points de coupure définis le long de la chaine. Plus
eV est petit, plus I'approximation est proche de la chaine. Ce seuil varie en
pratique entre 1; et 10 pixels d’écart selon les échelles observées. Une autre
condition d’arret concerne la longueur des segments, arbitrairement limitée a

un minimum de 5 pixels.

En supposant que la chaine soit découpée en k points de coupure P, ceux-ci
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[N]

vérifient done les propriétés suivantes :

dist(Py, AT]) = PJEEI\’?_&}%’ZS,I dist(P;, AF])
Vi € [LE] § dist(Pr AtY) > eV (5.1)
P a— -
127 Pl |l > 9

On note Py et Py les extrémités de la chaine .

Cas particulier des boucles

Cette méthode suppose que la droite passant par les points Py et P, 1 existe.
Dans le cas d'une boucle, les deux points sont confondus et cette droite ne
peut pas etre définie. Lorsque cette situation se produit, il est nécessaire de
choisir un point de la boucle et de découper récursivement chacune des deux
parties.

Le point de coupure recherché se doit de correspondre a un sommet de la
chalne et non a une perturbation accidentelle due a la discrétisation. Appliquer
temporairement une autre approximation polygonale permet de sélectionner
le meilleur sommet, en l'occurence, le sommet le plus éloigné du point de
départ. Nous utilisons & cette fin la méthode de [Wall et Danielson, 1984] .
Cette méthode rapide détecte les points de coupure le long de la chaine en
estimant la surface définie par le segment courant et la portion de contours
que ce segment délimite.

Afin d’obtenir une approximation polygonale de la boucle présentant les memes
caractéristiques que pour les chaines ouvertes, 'approximation récursive est
appliquée aux portions de la boucle définies par les points {Fy,---, P*} et
{P*,---,P,_1}. Le point P* est le point de coupure le plus éloigné de P.

Analyse des résultats

La complexité algorithmique de 'approximation récursive est comprise entre
O(n?) dans le cas le plus défavorable la chaine est découpée en (n—1) segments,
et O(n -logm) dans le cas le plus favorable ou sont créés m segments de
longueur égale.

Cette méthode permet une meilleure détection des points de coupure que les
méthodes de fusion. Les points de coupures sont autant de sommets probables
et ajoutés en tant que tels a une liste de points d’'intéret. Cette liste est utilisée
ensuite pour la détection des jonctions.

Utilisée seule, cette méthode est cependant sensible au bruit. Elle présente une
certaine tendance a trop découper et, surtout, dépend du choix des extrémités
de départ.
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Figure 5.3 - Scéne de test et détection de contours.

Figure 5.4 - Détection de segments pour les écarts eV = 1 et eV = 11. Les
segments ont été extraits de la seule chaine saillante issue du groupement élé-
mentaire.

C’est pourquoi elle est souvent suivie d'une étape de fusion de segments et
d’ajustement de points de coupure au sens des moindres carrés [Pavlidis, 1981]
. Etant donné le grand nombre de groupements élémentaires a traiter, ’ajus-
tement des points de coupure représente un cotit 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 pré-
cisément ’'organisation perceptuelle des segments décrite dans le paragraphe
suivant qui sert d’ajustement des hypotheses de segments. L’hypothese d’in-
sensibilité au fenétrage décrite précédemment doit donc étre envisagée pour
les segments aprés groupement au lieu des hypotheses de segments extraites a
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partir des groupements élémentaires.

Pour plus de stabilité, les segments [Py P ] sont replacés par une approxima-
tion au sens des moindres carrés de la partie de la chaine délimitée par P et
P, . Cette approximation produit en effet des segments moins sensibles a la
localisation des extrémités, et par conséquent, plus stables pour le groupement
de 1’étape suivante. Les discontinuités entre segments que 1'on peut observer
dans la figure 5.3 ( pour un écart de eV =11 pixels ) sont dus & cette approxi-
mation supplémentaire. L'un des objectifs de la seconde étape est précisément

de réduire ces discontinuités (cf. figure 5.7).

Le bruit local le long de la chaine a été en outre considérablement réduit par
le réseau de saillance. Enfin, la superposition des segments issus des différents
groupements permet, lors de 'organisation perceptuelle des segments, de rec-
tifier dans une certaine mesure les erreurs de détection des points de coupure.

La figure 5.3 donne un exemple de segments détectés a partir des groupements
selon deux écarts eV = 1 pixel et ¥ = 11 pixels. Malgré les superpositions
de segments le long des parties rectilignes, les orientations des parties droites
sont bien conservées. Cet exemple illustre les problemes rencontrés le long des
parties courbes, avec en particulier I'accumulation de segments issus de grou-
pements différents. Les nombreuses intersections entre segments sont dues a la
mauvaise localisation des points de coupure lorsque la courbure des contours
devient ambigué.

5.2.2 Organisation perceptuelle des segments

Le groupement des segments doit remplir deux fonctions. D'une part, cette étape
doit éliminer les segments redondants pour une échelle donnée en fusionnant les
segiments superposés ou juxtaposés. D’autre part, elle doit ajuster les extrémités
des segments autour des intersections afin de préparer la détection des jonctions.
Le but est d’obtenir au final des segments les plus longs possibles, avec le moins
d’intersections possibles, tout en préservant la structure d’ensemble des contours.

D’un point de vue perceptuel, le groupement d’éléments de contours selon des
segments de droites fait appel aux principes de proximité et de continuité. L’ap-
proche par groupements hiérarchiques proposée par [Lowe, 1985] ou encore, par
[Dickson, 1991] est représentative d'un groupement perceptuel progressif, a diffé-
rentes échelles de structures. L'organisation est réalisée d’abord a un niveau local,
par similarité, continuité et proximité. Chaque groupe est progressivement remplacé
par un nouvel élément, ce qui conduit a I'émergence de propriétés globales. Un graphe
de relations entre éléments groupés permet une recherche éventuelle de structures a
différentes échelles.
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Principes du groupement de segments

La premiere partie du groupement compare les segments deux a deux. Afin
d’agglomérer plus efficacement les segments entre eux, chaque segment est
comparé de préférence avec les segments de longueur inférieure. De cette ma-
niere, les segments les plus petits sont éliminés au profit de segments plus
grands, moins susceptibles d’étre bruités.

Soient deux segments S et Sy tels que leurs longueurs respectives vérifient :
Lg, > Lg,. Ces segments sont éventuellement fusionnés apres évaluation de
leurs positions, distances et orientations relatives par rapport aux criteres sui-
vants.

— Colinéarité et alignement
Les segments sont a la fois colinéaires et alignés s’ils partagent la meme
droite porteuse. Ce critere est rempli lorsque les distances entre chaque
extrémité de S, et la droite porteuse de S sont inférieures a un seuil el

(fixé en pratique a 3 pixels ).

Figure 5.5 - C'ritere de colinéarité et d’alignement entre deux segments.

Soient d§ (S2) et dg, (S2) ces deux distances. Le critére d’alignement est
alors:

da(Sg) < ll
et — Sl = Sg (52)
(]§1<52> <

Comine les autres distances de tolérance définies pour les groupements de
primitives dans ce chapitre, el est paramétrable en fonction de la précision
de détection des contours et des hypotheses élémentaires.

Proximité

En supposant que les deux vecteurs soient colinéaires et alignés, le critere
de proximité est fixé a l'aide des vecteurs de recouvrement entre segments.
On définit un vecteur de recouvrement entre deux segments 57 et S5 par
la distance entre le milieu de S7 et la projection de chaque extrémité de
Sy sur la droite porteuse de 5j.
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— —
Soient v)", et v}, les deux vecteurs de recouvrement associés a Sy et Sy.

I - .
2 alors les seg-

Si 'un des deux vecteurs est de longueur proche de 5
ments partagent une extrémité. Pour tenir compte des erreurs de localisa-
tion des extrémités des segments, une zone de tolérance est admise autour
des extrémités de chaque segment pour un groupement. Cette distance

€4 est fixée en pratique a 5 pixels.

Figure 5.6 - Critere de proximité entre deux segments.

Le critere de proximité est donc:
o [EN
lviall < (ea+"57)
ou — Sl = 52 (53)

- [EAl
ool < (ea+ 5)

Les segments qui remplissent ces deux criteres sont fusionnés. Cette opération
est répétée jusqu’a ce qu’'il n’y ait plus de groupements possibles entre segments
superposés. De maniere générale, et pour le reste de ce chapitre. on note le
groupement de deux hypotheses par la relation =. Ainsi, [S; = 55| signifie
que le segment S5 est fusionné avec segment 5.

Simplification des intersections

Comme le montre la figure 5.7, une rectification des extrémités des segments est
nécessaire afin d’obtenir un ensemble d’hypotheses plus stables. Une certaine
tolérance est admise sur la localisation des extrémités tant que les intersections
ne forment que des jonctions en L ou en T. Le but de cette étape est de réduire
au maximum le nombre d’intersections en X.

La méthode que nous proposons pour rectifier les extrémités consiste a ré-
duire progressivement la longueur des segments pour lesquels il existe une
intersection proche des extrémités. Les intersections sont évaluées par ordre
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Figure 5.7 - L approximation des segments au sens des moindres carrés, et le
groupement de segments par prozimité introduisent des erreurs de localisation
pour les extrémités des segments.

de distance croissante avec les extrémités des segments. Pour des raisons d’effi-
cacité algorithmique, la distance entre le point d'intersection et les extrémités
d'un segment est exprimée par rapport au milieu de celui-ci. Ainsi, il n’est pas
nécessaire de tester les deux extrémités a chaque fois.

Pour un segment S donné, de longueur L, on recherche le segment S; pour
lequel I'intersection avec S est la plus proche de 'une des extrémités de 5.
On note Ig g, l'intersection entre ces deux segments. Le segment Sy, s'il existe,
remplit les conditions suivantes :

L
d‘m < 2
d = Max Mg, Ics.
" Si£S sms,;ﬁ(l){ s: 15}
% . . . . o1
avec: d,, = ||Mg,Iss,|, distance entre le point d’intersection et le milieu du

segment.

Une fonction d’énergie est définie a partir des intersections entre segments.
Les contributions de chaque segment pour cette fonction d’énergie sont inver-
sement liées a la distance entre l'intersection et les extrémités des segments.
Elles permettent de définir dans quelle proportion rectifier les extrémités des
segments.

Soit t la distance entre un point de S et son milieu M. La contribution de S
a ’énergie d'une intersection est définie par:

t?
Es(t) = exp(——3)
1
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Figure 5.8 - Fnergies d’intersection entre deur segments. Elles déterminent si
la rectification de 'un ou Uautre segment doit avoir lieu, et si out, dans quelle
proportion.

La constante o, est fixée de maniere a ce que 1'énergie soit presque nulle aux
extrémités du segment, soit :

oy =

L
2

DN | —

L’énergie associée a l'intersection I¢ g, correspond a la somme des contributions
des segments S et Sy, soit :

Eggs, = Eg(d,) + Eg(dy,,)

En cas d’'intersections proches des extrémités, I'énergie d'intersection est infé-
rieure a un certain seuil. Dans ce cas, Uextrémité de S proche de intersection
doit etre rectifiée afin de réduire la distance avec le point d’intersection et
ainsi, réduire la nouvelle énergie. La rectification est réalisée en réduisant la
longueur du segment S a partir de l'extrémité proche de l'intersection.

0 < Eg(t) < By = {L — L-p ., pel0l1]}

o Ey,, est un seuil arbitrairement fixé a 0,4. Ce senil définit la distance ¢ a
partir de laquelle une intersection doit étre éventuellement réduite. 11 permet
ainsi d’'interdire la réduction d’intersections trop proches du centre du segment.

Afin d’ajuster les segments en fonction de la position des intersections, le
coefficient de réduction p est lié a 'énergie Eg(t). Sa valeur est par ailleurs
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bornée pour éviter des réductions trop importantes.
(1 — Es(t)) si Eg(t) <0,2

0.8 s$1non

L’algorithme 5.1 résume la procédure complete de réduction des extrémités.
Algorithme 5.1 : Rectification des intersections

début

répéter

EnergieTotale < 0

pour Chaque segment S faire

pour Chaque extrémité de S faire

Rechercher le segment S| dont 'intersection I est la plus proche de 'ex-
trémité

Eg «— Energie d’intersection entre S; et S
Eg, — Energie d’'intersection entre S et S|
%
si (Fg < Fg,),) alors
L Rectifier I'extrémité de S proche de I
si (Fg, < E,,,) alors
Rectifier 'extrémité de S proche de I
%
EnergieTotale < EnergieTotale +(Egs + Eg, )

%

jusqu’a EnergieTotale suffisamment faible

fin

Les intersections sont évaluées pour chaque segment jusqu’a ce que l'énergie
globale des intersections atteigne un niveau stable. Cette énergie globale est
la somme des énergies des intersections répondant aux criteres de distances

définis ci-dessus.
£ =) Ess,
j

Le processus est interrompu lorsque les segments ont atteint un état stable,
correspondant a une énergie suffisamment faible pour chaque intersection. Au
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fur et a mesure des itérations, les segments dont 'intersection correspond au
critere sont rectifiés et leur nombre décroit, ce qui assure la convergence de
I'énergie globale £ vers un état stationnaire.

Résultats et perspectives

Le résultat est un ensemble de segments de droites n’autorisant des intersec-
tions completes qu’en cas de portions courbes. Les autres intersections sont
restreintes aux extrémités. Comme le montrent les résultats des pages sui-
vantes, les segments ne sont pas nécessairement jointifs.

La complexité 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 réseau de saillance et
k le nombre moyen de segments trouvés pour chaque groupe. La complexité
réelle est inférieure a cette limite du fait de la réduction du nombre de seg-
ments au fur et a mesure des groupements et a cause de 'ordre imposé pour
la comparaison des segments.

Les résultats suivants ont été obtenus dans les memes conditions de para-
metres, pour différentes valeurs de I’écart d’approximation eV. Les figures 5.9
et 5.10 donnent des exemples de simplification de segments sur une scene syn-
thétique simple. Malgré la superposition initiale des segments, on peut noter
que la localisation des sommets de la partie polygonale est fidelement respec-
tée. Il en est de meéme pour la symétrie des points dominants de la partie
courbe.

La sceéne suivante, figures 5.11 a 5.15, illustre l'intéret du groupement de seg-
ments. A partir d’'une image de contours relativement bruitée (452 chaines de
contours en gris ), 'extraction de 14 groupes dominants permet de représenter
I'essentiel de la structure polygonale de la scene en une trentaine de segments
seulement. Rappelons que le but recherché n’est pas une représentation de la
scene parfaite et sans ambiguité, mais bien de recouvrer la majeure partie des
structures rectilignes présentes dans l'image.

Les exemples des pages 180 a 182 reprennent les scenes utilisées pour le grou-
pement par réseau de saillance. Chaque situation donne deux exemples de
détection de segments suivie des résultats du groupement. Ces résultats sou-
levent essentiellement deux remarques.

La premiere concerne le comportement du groupement sur les parties “cour-
bes” de la scene. Selon 'écart d’approximation, ce sont les zones qui présentent
le plus d’intersections entre segments non réduites en fin de groupement. A
I'inverse, les parties rectilignes restent relativement stables d'une échelle a
I"autre.

La seconde remarque concerne la disparition de certains segments. Ces “dispa-
ritions” sont dues principalement au critere de proximité entre segments, qui
conduit a grouper des segments paralleles trop proches, et a la réduction des
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extrémités, qui conduit a tronquer certains segments de maniere importante
lorsque les intersections sont relativement éloignée des extrémités.

Le dernier exemple, figures 5.22 a 5.25, permet de mieux apprécier l'intérét du
groupement de segments par rapport aux méthodes classiques. La plupart des
méthodes de structuration d’image a partir de contours s’appliquent directe-
ment sur une approximation polygonale des contours détectés. Le groupement
de segments a partir d'un réseau de saillance permet de restituer les principales
structures rectilignes, en particulier lorsque la scene est fortement perturbée.

Comme le montrent les exemples précédents, les segments incorrects sont to-
lérés le long des portions courbes afin d’etre comparés aux arcs détectés par
ailleurs, et éventuellement éliminés. Le prolongement naturel de ces résultats
devrait etre une étude de la stabilité des segments détectés pour différents
¢carts d’approximation afin d’éliminer les segments les plus instables, corres-
pondant a des parties courbes.
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Figure 5.9 - Groupement de segments pour les écarts eV =1 et eV =4
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Figure 5.10 - Groupement de segments pour les écarts ¢V =8 et eV = 11
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Figure 5.11 - Piece en bois
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Figure 5.12 - Détection de contours et sélection des meilleurs groupes - 452

chaines - 14 groupes
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Figure 5.15 - Groupement - 27 segments - eV = 11
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Figure 5.16 - Téléphone

Figure 5.17 - Détection de contours et sélection des meilleurs groupes - 560
chaines - 23 groupes
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Figure 5.18 - Avant groupement - 179 segments - eV = 3

Figure 5.19 - Aprés groupement - 102 segments
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W

Figure 5.20 - Awant groupement - 132 segments - ¢V = 6

N

Figure 5.21 - Aprés groupement - 92 segments
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Figure 5.22 - T¢léphone “bruité” - Détection de contours - 2780 Chaines

R \*.:H\C =,
)
\ \\ ?’{:‘\\\1 \\f
3 \k;\\ \:ﬁ\& ‘w:;/} p L
. - eV L
SN \%‘% /\"’1 A
\ ™, 4 s
\_E--;, X_r/- /j/f -

Figure 5.23 - Sélection des meilleurs groupes - Chaines couvertes par 29 groupes
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Figure 5.24 - Approzimation polygonale a partir des contours - 1311 segments -

L\
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Figure 5.25 - 130 segments aprés détection et groupement - eV = 3. Cet exemple
permet de comparer le résultat d’une détection de segments classique ( par ap-

proximation polygonale des contours ) avec les hypothéses de segments issues

des structures saillantes.




5.3. Hypotheses “arcs” 185

5.3 Hypotheses “arcs”

En raison de la discrétisation des contours, la discrimination entre segments et
courbes est particulierement délicate. Une courbe sous forme d'une chaine de points
n’est rien d’autre qu'une succession de segments ¢lémentaires reliant les points entre
eux. La détection de courbes pose donc les problemes du choix de 'échelle de lissage
avee laquelle la détection des points dominants aura lieu, et du choix du modele de
représentation de la courbe une fois segmentée.

Plusieurs méthodes 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 établi a partir de fusion de points de courbure semblable
[Wuescher et Boyer, 1991] ou bien, plus généralement, a partir des discontinuités
de la mesure de courbure [Wu et Wang, 1993] [Tsang et al., 1994] . Cette derniére
approche souligne en général la nécessité de comparer la détection de points do-
minants selon différentes échelles de lissage, afin d’en extraire une représentation
hiérarchique [Fermiiller et Kropatsch, 1992] [Rattarangsi et Chin, 1992] .

Concernant le choix d'un modele de courbe, une premiere démarche consiste a
approcher localement des portions de chailnes par des modeles paramétriques de
coniques, comme des arcs de cercles ou d’ellipses [Joseph, 1994] [Ellis et al., 1991]
[Cabrera et Meer, 1996] . Le probleme est alors de définir des criteres correspondant
a des arcs visuellement importants sur une chaine. En tenant compte d’échelles
multiples, un découpage est alors possible en fonction de criteres d’erreur entre
chaine et modele d’arc, d’amplitude des discontinuités et d’unicité de détection
[Saund, 1991] .

Lorsqu’il n’est pas possible, ou souhaitable, d’utiliser des coniques, des modeles
plus généraux sont disponibles. Ces modeles, empruntés a la CAQO, sont définis
a l'aide de fonctions polynomiales. Ainsi, les modeles d’interpolation de chaine de
points ( C-splines ), ou d’approximation par points de controles ( B-splines ) sont dis-
ponibles selon I'ordre de continuité désiré le long de la courbe ( C* pour des C-splines
ou des B-splines quadratiques, C? pour des B-splines cubiques ) [Arbogast, 1990]
[Goshtasby, 1993] .

5.3.1 Détection d’arcs élémentaires

La plupart de ces méthodes demandent des calculs intensifs et sont exposées a des
erreurs éventuellement importantes étant donné qu’elles reposent principalement sur
une estimation précise des modeles de courbes ou de la courbure le long de la chaine
a segmenter. Afin d’apporter une réponse plus qualitative a ce probleme, Fischler et
Bolles [Fischler et Bolles, 1986] [Fischler et Wolf, 1994] tirent deux principes pour
la segmentation de courbes selon des criteres perceptuels : le partitionnement doit
etre stable en cas de faibles perturbations et doit répondre aux principes Gestaltistes
de simplicité et globalité. Le principe de continuité est aussi souvent utilisé, pour
assurer une régularité de courbure et de co-circularité.
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En reprenant ces principes, Gao et Wong [Gao et Wong, 1993] proposent un
systeme de segmentation de courbes en fragments perceptuels inspiré d’expériences
psycho-visuelles décrites par Rock (1975). D’apres ces expériences, les sujets tendent
a découper une courbe selon trois criteres. Les points de coupure marquent un
changement de propriété visuelle de la courbe. Les fragments d'une courbe sont
choisis de maniere a faciliter au maximum la reconstruction de celle-ci. Enfin, ces
fragments permettent de faciliter la distinction entre différentes courbes.

N
N

S S2 S3 LSy
Figure 5.26 - Huit arcs élémentaires

Ces observations conduisent a choisir comme propriété visuelle d'une courbe, les
variations des dérivées directionnelles le long de son tracé. Une courbe 2D peut étre
exprimée localement a 'aide de deux fonctions:

Les changements de signe des taux de variations de ces deux fonctions permettent
de définir huit classes d’arcs élémentaires, représentées par la figure 5.26. Ces arcs
correspondent aux propriétés décrites dans le tableau 5.1.

La méthode originalement proposée par Gao et Wong s’applique directement
sur 'image d'intensité. Les arcs élémentaires sont extraits a 1’aide d’un suivi des
contours, en estimant les dérivées directionnelles a 1’aide du gradient de la fonction
intensité I(x,y):

fl(z) = arctan(()[/a[)
dy' Ox

Cette approche directe donne des résultats satisfaisants sur des images bien con-
trastées. Cependant, un grand nombre de difficultés apparaissent lorsque l'image
devient bruitée. En particulier, I'absence de considérations d’échelle accentue les
problemes de discrétisation et du choix du pas de déplacement le long des valeurs
importantes du gradient.

Ce formalisme pour la segmentation et le groupement de courbes nous permet
cependant d’adopter une démarche semblable au groupement de segments. En effet,



5.3. Hypotheses “arcs” 187

Arc y = flo) e = oy |y = flla) | & = dy)
CS M+ MT M+ M~
C'Sy M~ M~ MT M~
C'Ss MT MT M~ MT
CSy M~ M~ M~ MT
LS, M~ M~ c c

LS, Mt M+ c c

LS, ¢ N/A ‘ 0

LS, N/A c 0 0

Table 5.1 - Propriétés de variations des fonctions d'une courbe. Mt et M~
définissent respectivement une croissance et une décroissance monotone. On
note ¢ une valeur constante et NJA une valeur non définie.

une classification des différents arcs possibles est nécessaire afin de pouvoir les com-
parer, et éventuellement les grouper. Dans un premier temps, des arcs élémentaires
sont extraits le long de chaque groupement, pour une échelle de lissage donnée. Ces
hypotheses sont ensuite simplifiées a 1'aide de regles de composition et de groupe-
ment d’arcs élémentaires.

Partitionnement de courbes selon des criteres perceptuels

Nous ne gardons que les principes de découpage perceptuel des courbes pour les
transposer a notre approche. A la différence de ’approche directe, le parcours
des courbes est réalisé au préalable par l'optimisation du réseau de saillance.
Les fonctions dont nous étudions les variations sont donc extraites a partir des
dérivées premiere et seconde du tracé de chaque groupement.

Dans une étude comparée de différentes méthodes d’estimation de la courbure
d'une chaine de pixels, Worring et Smeulders [Worring et Smeulders, 1993]
soulignent I'importance du choix de 'estimation des dérivées sur 'accumula-
tion des erreurs de calcul. La méthode qu’ils recommandent repose sur 'appli-
cation d’'un filtre gaussien de lissage et de dérivation le long de la chaine. Ils
démontrent en outre que, dans le cas d’un filtre a réponse impulsionnelle finie,
les erreurs dues a la largeur du filtre choisi deviennent négligeables a partir
d'une largeur maximale, fonction de 1’échelle de lissage utilisée pour le filtre.

Nous proposons une estimation de ces dérivées par application d’un filtre a ré-
ponse impulsionnelle infinie. En particulier, le filtre de Deriche! [Deriche, 1990]
permet une implémentation récursive, particulierement efficace dans le cas
d’une chaine de pixels.

1. Voir le §2.3.1.3, page 55, sur les détecteurs de contours optimaux.
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Il est enfin indispensable de définir un sens de parcours le long des chaines
afin de pouvoir détecter les différentes classes d’arcs plus facilement. Nous
choisissons pour cela le signe de la courbure de la chaine, définie a 1'aide des
dérivées premiere et seconde par:

K1) = §(0i(0)
(e + it

R(t) =

On peut noter des a présent que, en ne reposant que sur des changements de
signes, ces criteres de découpage sont moins exposés aux erreurs de calculs des
valeurs des dérivées, comme le montre la figure 5.27.
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Figure 5.27 - La figure de droite représente ['estimation de la courbure d’une
chaine (figure de gauche) pour les échelles o = 0.2 (en gris) et « = 0.09 (en
noir).

Méthode d’extraction des hypotheses “arcs”

Les différents arcs sont donc définis, pour chaque composante de v, a I’aide du
sens de croissance et des changements de signe de la dérivée premiere, ainsi
que du signe de la dérivée seconde.

Le tableau 5.2 résume 'application des regles du tableau 5.1 pour un sens
de parcours (k(t) < 0). Seules les classes d’arcs C'S; sont utiles a ce niveau
de groupement de courbes. Les classes d’arcs L.S; correspondent aux parties
“rectilignes” des courbes, détectées de maniere plus efficace lors du groupement
de segments. Il n’est donc pas nécessaire de faire la différence entre les quatre
classes de fragments rectilignes. Elle sont remplacées par une classe générique
de fragments rectilignes LS.

L’algorithme de détection proprement dit consiste a étiqueter, dans un premier
temps. chaque point de la chalne selon 'une des huit classes d’arcs. Dans un
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[fc [ 0 [ 0 [F0in]
Maat 0
'Sy AN AN <0 | <0
0 Min~
Maat Maaxt
C'S, e AN >0 ] <0
0 0
0 Mazt
C'S3 /! e <0 ] >0
Min~ 0
0 0
CS,y N /! >0 1] >0
Min~ Min~
LS =0]=0

Table 5.2 - Propriétés de variations des fonctions d’'une courbe. Max™ et Min~
définissent respectivement un extremum positif et un extremum négatif.

second temps, les points consécutifs de la chaine appartenant a une meéme
classe sont agglomérés sous forme d’arcs élémentaires.

Cette approche en deux passes permet de rectifier d’éventuelles erreurs d’éti-
quetage afin de reconstituer des arcs aussi complets que possible. Les erreurs
les plus fréquentes sont de courtes séquences de points étiquetés [LS;] au milieu
d’une série de points appartenant a la méme classe [C'S;]. Ce type de situation
apparait en particulier lorsque le tracé d'une courbe correspond localement a
une droite par rapport a 1’échelle envisagée.

Les regles de groupement suivantes permettent de réparer ces erreurs:

CS) sk oSt = o5
OSSP [CS)" = [C5))E - [CSim+S (56)
avec j#k et p<Min(%,5)

en notant [C'S;]" une séquence de n points de classe C'S;.

Enfin, comme pour la détection de segments, les points dominants entre arcs
élémentaires ainsi que les extrema de courbure sont ajoutés a une liste de
points d'intérét afin de compléter la détection de jonctions.
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Analyse des résultats

Le résultat de cette premiere étape est done la détection d’arcs élémentaires et
de leurs points dominants associés. Les figures suivantes illustrent le résultat
du découpage en arcs, dans un premier temps sur des courbes synthétiques,
puis sur des courbes extraites de scenes réelles.

Les cercles de la figure 5.28 et les ellipses des figures 5.29 et 5.30 permettent
de vérifier la segmentation de courbes simples en arcs perceptuellement im-
portants. Dans chacune de ces figures, les arcs de classes C'S] et C'S3 sont
tracés en noir et les arcs de classes C'Sy et C'Sy en gris. La figure 5.30 permet
en particulier de noter la stabilité de détection des transitions entre arcs sur
des structures de tailles différentes, et ce, malgré un lissage relativement im-
portant. Les erreurs de positionnement qui apparaissent sur les figures 5.29 et
5.30 sont dues au point de départ de la chalne de pixels lorsque celle-ci forme
une courbe fermée.

La figure 5.31 illustre la distinction entre arcs de classe C'S; ( en noir ) et frag-
ments rectilignes de classe LS ( en gris ). Cette distinction tend naturellement
a s'estomper pour des échelles de lissage plus importantes.
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O

Figure 5.28 - Segmentation de cercles - rayons 40 et 100 pizels - o = 0, 125.

~
\_

Figure 5.29 - Segmentation d’ellipse inclinées - « = 0,125. Le point supplémen-
taire sur l'ellipse de gauche vient du point de départ de la chaine de contour.
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O
Wy

Figure 5.30 - FEllipses droites de tailles variables - o« = 0,125. Comme pour la
figure précédente, les erreurs de localisation des points de la partie gauche des
ellipses viennent du choix de point de départ sur chaque chaine de contour.

\ / ﬂ\/\

\ \/ !

\

,
\/

Figure 5.31 - Courbe quelconque - o = 0,2. Les arcs en “gris” ont été classifiés
en tant que segments rectilignes ( classe LS ).
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5.3.2 Organisation perceptuelle des arcs

Le groupement des arcs élémentaires répond aux meémes impératifs que le grou-
pement des segments : constituer un ensemble d’hypotheses aussi réduit que possible.
Cette étape est organisée selon le meme principe de groupement hiérarchique afin
de réduire au maximum les redondances d’hypotheses.

Principes du groupement d’arcs

La comparaison entre arcs est en grande partie facilitée par la classification
préalable. Cette classification apporte en effet des contraintes importantes sur
les groupements possibles entre arcs élémentaires. Ici encore, les arcs sont
comparés par ordre de longueur croissante.

Soient A; et Ay deux arcs élémentaires, de longueurs respectives Ly, et La,.
On suppose LA; > L,,. L'arc Ay est composé des pixels { P}, -+, P}, et larc
Ay des pixels {P2,---, P2}. On note de plus C; et Cy la classe de chaque arc.

— Groupement par similarité et prozimaté.

Deux arcs sont considérés comme similaires s’ils appartiennent a la meme
classe et s’ils partagent une majorité de pixels en commun. L’apparte-
nance d'un point de Ay a 'arc Ay est définie par rapport a une distance
maximale €¥. Ce critere qualitatif donne en pratique de meilleurs résultats
que des méthodes de comparaison plus classiques telles que la corrélation.
En effet, il est beaucoup plus rapide qu'une comparaison point a point
entre arcs qu'impliquerait un calcul de corrélation, et moins exposé aux
erreurs de tracé des arcs. Il permet en particulier plus de souplesse face
aux variations du tracé des arcs pour une échelle donnée.

On note I' 5 'ensemble des pixels communs aux deux arcs et Nj» le
nombre de pixels de cet ensemble.

. 5
VP ET 1, PeAy et 3Q € A/||PQ| < €

Le taux de recouvrement de A, par A; est simplement défini par le rap-
port:

Tio =

avec m, nombre de pixels de l'arc As.

Ce taux prend la valeur 1 lorsque les deux arcs sont confondus et 0 lors-
qu’ils sont suffisamment éloignés. Le critere de groupement revient donc
a décider d'un seuil au dessus duquel deux arcs doivent étre fusionnés.
Ce seuil est arbitrairement fixé a 0,8, soit 80% de la longueur de As.
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Afin de réduire la complexité de la comparaison point a point des dis-
tances entre deux arcs, de Uordre de O(n-m), nous adoptons I'heuristique
suivante : lorsque plusieurs points consécutifs de A, remplissent le critere
de distance avec A, 'hypothese d'un recouvrement possible est établie.
Il suffit ensuite de comparer les points restant de A, avec les successeurs
du dernier point trouvé sur Aj.

Avec un seuil de recouvrement supérieur a 0.9, le groupement d’arcs par
proximité revient a éliminer les arcs redondants tout en gardant les arcs
les plus longs.

cpp3
cpp7 cpp8
CS2 CS1
CS3 Cs4 LSi
cppl CSj LSi LSi

CS3 Cs4
cs4 cs3
cpp2 cpp4 cpp5 cpp6
Cs1 cs2
CS1

Figure 5.32 - Huit groupements élémentaires

— Groupements élémentaires par co-circularité.

Les arcs élémentaires de classes C'S; ne sont pas les seules hypotheses
formulées lors de la détection des fragments de courbes. Deux autres

types d’hypotheses sont générées durant cette étape:

1.

Groupements élémentaires entre arcs co-circulaires.

Les points de coupure correspondant au passage d’'un type d’arc a
I'autre le long d’une courbe, les triplets constitués de deux arcs con-
sécutifs et d'un point de coupure constituent des groupements élé-
mentaires, notés G;. En reprenant la nomenclature définie par Gao
et Wong, huit types de groupements sont ainsi définis, chacun asso-
cié¢ a un type de point de coupure cpp; particulier. Les groupements
¢lémentaires sont résumés dans la figure 5.32.

Les hypotheses d’arcs co-circulaires correspondent aux groupements
des points dominants ¢ppy, -+, Cpp4.

Compositions d’arcs co-circulaires

Cette hypothese d’arc étend la précédente a un nombre indéterminé
d’arcs co-circulaires. Des séquences d’arcs telles que cpp; — ¢pps ou
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bien e¢pps — cppz — epp4 constituent autant d’hypotheses de courbes
fermeées.

Ces hypotheses d’arcs particulieres sont ensuite simplifiées a ['aide du
groupement par proximité et similarité décrit précédemment.

Résultats et discussion

Les résultats de la détection et du groupement d’arcs démontrent un comporte-
ment complémentaire du groupement de segments, c¢’est a dire, une détection
des parties courbes satisfaisante et des ambiguités le long des parties recti-
lignes.

Comme le montrent les ellipses de la figure 5.34, les paires d’arcs co-circulaires
sont correctement regroupées, jusqu’a reconstituer, en I’absence de point d’in-
flexion, la courbe d’origine. La courbe de la figure 5.36 donne un autre exemple
de groupement d’arcs en présence d’inflexions. Les fragments de courbes ab-
sents ont ¢té identifiés comme des segments rectilignes.

Les figures des pages 199 a 199 reprennent la scene de téléphone précédemment
utilisée. Dans chaque cas, un exemple de groupement d’arcs élémentaires est
présenté pour deux échelles de lissage. Les arcs détectés y sont représentés en
noir et les fragments rectilignes en gris. Dans les résultats complémentaires
donnés en annexe B, les figures B.9 ,B.11 et B.13 donnent des exemples de
paires d’arcs co-circulaires.

Ces résultats sont représentatifs des effets de la présence de structures de tailles
différentes le long des chaines. En particulier;, des structures d’échelle trop
petite introduisent des inflexions locales qui interrompent des séquence d’arcs
co-circulaires. A l'inverse, des structures d’échelle trop grande admettent des
inflexions trop importantes. Enfin, la détection de fragments rectilignes devient
rapidement ambigueé en cas de prolongement d’'un arc par un segment.

Une méthode pour départager les courbes correspondant a des “coins arrondis”
des courbes correspondant a de véritables arcs consiste a comparer chaque arc
élémentaire avec un modele d’arc circulaire et ne conserver que ceux qui s’ap-
prochent le plus du modele. Les figures B.14 et B.15 donnent des exemples de
détection d’arcs d’ellipses a partir de la figure B.10. La méthode d’approxima-
tion utilisée a cette fin est inspirée de [Roth et Levine, 1993] . A l'aide d'une
procédure de recuit simulé, une série de tirages aléatoires de points le long
d'un arc permet de faire converger un modele d’ellipse vers une représentation
fidele de cet arc. D'une maniere plus générale, 'identification d’ares particu-
liers pourrait étre étendue a d’autre modeles de courbes afin de simplifier la
représentation des hypotheses autant que possible.

Enfin, les résultats obtenus pour la détection des arcs élémentaires imposent
un remarque concernant 'invariance de la détection. Les criteres de classifica-
tion des arcs sont effet liés au choix d'un repere dans 'image, indispensable
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pour les calculs de dérivées. Dans notre cas, le repere choisi correspond aux
directions horizontales et verticales de I'image. Cette remarque est importante
car une meme figure aura une décomposition en arcs différente si elle subit une
rotation.

Les criteres de détection restent cependant cohérents avec le comportement
de la vision humaine. De nombreuses expériences sur des figures relativement
simples, montrent en effet des difficultés d’identification et de perception de
symétries en cas de forte rotation. Il suffit d’essayer d’identifier un visage
présenté la téte en bas pour s’en persuader.

Pourtant, si le découpage en arcs élémentaires est susceptible de varier, le
groupement d’arcs, lui, rétablit I'invariance par rotation. En effet, les proprié-
tés visuelles de co-circularité et d’inflexions restent invariantes par rotation.
Par exemple, quel que soit le repere choisi pour découper en arcs une ellipse
telle que celle de la figure 5.34, la composition des arcs co-circulaires donnera
toujours au final une ellipse complete.

Cependant, la classification d’arcs élémentaires peut jouer un role important
lorsque la différence entre deux images est minime, comme dans le cas de paires
stéréoscopique en vision binoculaire ou bien pour une séquence d’images.
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Figure 5.33 - Arcs élémentaires - a« = 0,125

Figure 5.34 - Paires d’arcs co-circulaires et groupements.
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Figure 5.35 - Arcs élémentaires sur une courbe quelconque - o« = 0,2
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Figure 5.36 - Paires d’arcs co-circulaires
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Figure 5.37 - T¢€léphone - 105 arcs élémentaires - o« = 0,15

ap

Figure 5.38 - T¢léphone - 90 arcs élémentaires - o = 0,07
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5.4 Conclusions et perspectives

Nous avons présenté dans ce chapitre des principes d’extraction d’éléments vi-
suels a partir des groupements résultant d'un réseau de saillance. Ces principes
ont été appliqués a la perception de segments, d’arcs et de jonctions. Dans chaque
cas, un ensemble d’hypotheses élémentaires est d’abord détecté a partir de chaque
groupement individuel. Ces hypotheses sont ensuite mises en commun afin d’étre
groupées de maniere hiérarchique. Le résultat est un ensemble simplifié d’éléments
visuels représentatifs des structures curvilinéaires de la scene.

Le groupement de chaque type d’élément visuel a été illustré a 1’aide d’exemples
de scenes artificielles et d’images réelles. Les résultats obtenus confirment la dé-
tection correcte de la majeure partie des structures d’intéret de la scene, mais ils
présentent encore un grand nombre d’ambiguités qui sont autant d’obstacles a une
application réelle. L'amélioration de cette méthode selon deux axes pourrait appor-
ter a court terme une plus grande stabilité aux résultats obtenus.

— Optimasation de ressources

L'une des caractéristiques de cette méthode de groupement est la manipulation
de grandes quantités d’hypotheses lors de l'organisation des éléments visuels.
Le nombre de segments ou d’arcs peut temporairement atteindre quelques
milliers pour aboutir au final a quelques centaines d’hypotheses optimisées. Les
temps de traitement, de l'ordre d’'une dizaine de minutes pour 1’organisation
de 3000 a 4000 hypotheses, sont essentiellement dus a I'implémentation sous
forme de listes chainées. D’autres types de structures de données pourraient
accélérer les calculs tout en économisant les ressources mémoires.

En particulier, 'utilisation de méthodes d’indexation pourrait accélérer la re-
cherche et la comparaison entre hypotheses lors de la détection d’un nouvel
¢lément. Un exemple d'utilisation d’index pour optimiser un groupement per-
ceptuel peut étre trouvé dans [Havaldar et al., 1996] .

— Deétection multi-échelles

La notion d’échelle est une autre caractéristique importante de cette approche.
Elle est présente tant au niveau de la détection que celui du groupement mais
reste, pour le moment, a la discrétion de I'utilisateur. Un grand nombre d’ambi-
guités pourrait etre levées en généralisant la détection a une étude multi-
échelle. La sélection des segments et des arcs les plus stables selon plusieurs
échelles de détection permettrait ainsi de ne conserver, dans chaque cas, que
les éléments véritablement rectilignes ou courbes.

[Jacot-Descombes et Pun, 1997] donnent un exemple de groupement a partir
d'une détection de contours dans un espace échelle. A l'aide d'un filtre gaus-
sien de lissage et dérivation, les contours sont extraits selon différentes échelles.
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Pour une échelle donnée, ceux-ci sont découpés selon des intervalles pour les-
quels la variation de courbure reste inférieure a un certain seuil. A chaque
intervalle est associé une mesure de saillance, en fonction de sa longueur et
de I’échelle de détection. Cette mesure favorise les intervalles longs pour une
échelle faible et des intervalles de plus en plus courts lorsque 1’échelle croit. Les
intervalles sélectionnés finalement sont ceux présentant la meilleure saillance
sur I'ensemble des échelles.

Ces éléments visuels ne forment en aucun cas une représentation complete de
la scene. Ils doivent etre considérés comme un ensemble d’indicateurs probables
de la structure de I'image, admettant une certaine part d’ambiguités. A plus long
terme, deux prolongements de cette méthode devraient permettre une réduction
significative du nombre hypotheses ambigiies.

— Discrimanation entre hypotheses.

Les problemes d’échelle et de discrétisation se font particulierement sentir
lorsque les chaines ne sont ni franchement rectilignes, ni particulierement
courbes. Il y a alors ambiguité entre plusieurs modeles pour une meéme portion
de chaine, avec éventuellement des recouvrements entre modeles. En appli-
quant le principe de simplicité commun aux regles de groupement, le modele
le plus simple devrait étre choisi en cas d’ambiguité.

La complexité d'un modele peut étre évaluée numériquement par une mesure
de vraisemblance empruntée a la théorie de 'information. Pour simplifier, ce
type d’approche mesure la complexité d'un modele a partir du nombre de
parametres nécessaires a sa description et d’écarts entre le modele et la portion
de chaine d’origine [Lindeberg et Li, 1997] . Plus simplement, il est souvent
suffisant d’appliquer différents modeles, par ordre de complexité croissante, a
une portion de chaine ambigiie et de retenir le modele présentant le meilleur
écart quadratique avec la chaine [Leonardis et Bajcsy, 1992] .

— Intégration d’autres sources de primitives

Le résultat du groupement est un ensemble d’éléments de représentation pro-
bables. 11 est donc possible de rectifier ces éléments de maniere a ce qu'ils re-
présentent les structures rectilignes de la scene aussi fidelement que possible.
Ce type de démarche consiste a lever les ambiguités en utilisant le résultat du
groupement comme centres d’attention.

L’ajustement des hypotheses pourrait étre réalisé selon un procédé de prédic-
tion et vérification, en comparant chaque hypothese de segment, d’arc ou de
point d’intérét soit avec l'image d’origine, soit avec le résultat d’autres mé-
thodes de détection plus directes dans le voisinage immédiat des hypotheses.
La localisation des points d’intérét peut étre ainsi rectifiée en appliquant un
détecteur de coin spécialisé autour de chaque hypothese de point. Ou encore,
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les hypotheses d’ares peuvent étre ajustées de cette maniere a 'aide de modeles
paramétriques déformables [Blaszka et Deriche, 1994b] .

Une derniere caractéristique des groupements intermédiaires, parmi les plus im-
portantes, est de privilégier des criteres qualitatifs de détection et de groupement.
Les techniques quantitatives sont appliquées le plus tard possible dans la chaine de
traitement afin d’éviter I'accumulation d’erreurs de calculs d’une étape a l'autre.
Définir a partir de quel moment les ambiguités deviennent tolérables reste une tache
tres délicate sachant qu'un certain nombre d’entre elles sont impossibles a dépar-
tager sans "apport d’informations contextuelles ou de connaissances liées a 1'envi-
ronnement ou a la tache visuelle recherchée. C’est précisément le role des niveaux
supérieurs de groupements présentés dans le chapitre suivant.



Chapitre 6

Groupements de haut niveau et
mise en correspondance

Les éléments visuels extraits a partir des groupements précédents peuvent étre
comparés a un croquis sommaire des formes saillantes de la scéne. Nous montrons
dans ce chapitre comment établir des relations structurelles plus complexes a partir
de ces éléments visuels afin de mettre en correspondance des structures issues de
deuz scenes. Nous illustrons enfin ce dernier niveau de groupement par une méthode
de mise en correspondance de jonctions.

6.1 Mise en correspondance structurelle

La mise en correspondance, ou probleme d’appariement, est 'une des principales
taches que doit accomplir un systeme visuel. D'une maniere générale, nous entendons
par “correspondance” l'identification d’attributs soumis a une relation commune.
Ces attributs peuvent etre extraits a partir d’'images ou bien de modeles d’objets a
identifier.

Ce probleme, parmi les plus difficiles de la vision par ordinateur, se retrouve sous
différentes formes en fonction de la nature des attributs ( points, segments, régions
ou structures plus élaborées ), de leur origine et des applications envisagées.

— Reconnaissance de formes

Etant donné un ensemble de modeles d’objets connus, le probleme de la recon-
naissance de formes consiste a mettre en correspondance des attributs extraits
d'une image avec ceux des modeles afin de détecter la présence d’objets connus
dans la scéne observée.

Stéréo-vision

La stéréo-vision, ou probleme d’appariement stéréoscopique, consiste a identi-
fier les attributs communs a deux scenes afin de déduire le relief a partir de la
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disparité entre les deux scenes. Selon les systemes, la comparaison des images
fournies par deux ou trois caméras permet de reconstituer la profondeur et
finalement de modéliser la scene observée en trois dimensions.

— Analyse de séquence d’images.

Cette derniere variante est une généralisation de la vision stéréoscopique de par
I"absence d’information sur le mouvement des objets de la scene et des change-
ments de points de vues de la caméra. La mise en correspondance entre images
d’une séquence se heurte aux probléemes posés par la présence d’objets mul-
tiples dont les mouvements peuvent étre différents. Parmi les applications de
ce type de mise en correspondance, on peut citer le suivi automatique d’objets
ou encore la déduction de vues intermédiaires entre deux points d’observation

clefs.

Pour plus de détails sur les variantes de la mise en correspondance et les mé-
thodes utilisées pour résoudre ce probleme, le lecteur pourra se référer aux états de
l'art établis par [Zhang, 1993] et [Jones, 1997] . Il ressort de ces deux études une
classification des méthodes de mise en correspondance selon trois criteres: le choix
des attributs a apparier, le type de contraintes utilisées pour comparer ces attri-
buts et enfin, une méthode d’optimisation pour établir les correspondances entre
attributs.

Une vue d’ensemble des méthodes existantes souleve trois remarques. Il existe
d'une part quelques approches génériques au probleme de la mise en correspon-
dance, comme par exemple, I'isomorphisme de sous graphes, directement issues de
la théorie des graphes. Ces approches sont cependant de complexité exponentielles
et par conséquent difficilement appliquables a tout type d’attributs. D’autre part,
de nombreux algorithmes existent mais restent adaptés a des applications dans des
conditions bien précises. Il en est ainsi, par exemple, de 1'utilisation de contraintes
épipolaires en vision stéréoscopique.

Enfin, ces études soulignent I'importance des méthodes hiérarchiques, reposant
sur la mise en correspondance d’attributs complexes. Ces méthodes sont plus rapides
et plus robustes car des structures complexes sont peu nombreuses par comparaison
avec des primitives tels que des points d'intérét ou des segments. La richesse des
structures hiérarchiques assure également moins d’ambiguités. Enfin, et ¢’est la le
principal avantage de ces méthodes, un appariement entre deux structures complexes
peut etre propagé facilement a chaque élément de celles-ci.

Pour ces raisons, la mise en correspondance structurelle est un prolongement
fréquent des méthodes d’organisation perceptuelle. L’application de regles de grou-
pement complexes permet d’établir des relations hiérarchiques fortes entre éléments
visuels. Nous présentons a présent les principales relations structurelles utilisées par
ces méthodes. Ces relations, ainsi que des exemples significatifs de mise en corres-
pondance a partir de ces groupements, nous permettront de définir une approche
adaptée aux éléments de représentation définis dans le chapitre précédent.
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6.1.1 Relations structurelles

En pratique, le choix des regles de groupement de haut niveau dépend essen-
tiellement du type de scene observée ou de ’application recherchée. Ces regles ont
toutes en commun de produire des structures dont la probabilité d’apparition acci-
dentelle est particulierement faible. Chacune de ces relations peut étre directement
appliquée aux hypotheses de segments, d’arcs et de points d’intéret extraites a partir
du réseau de saillance. Parmi les plus utilisées, on peut citer les relations suivantes.

— Symétrie et parallélisme

Des groupes de segments localement paralleles [Y1&-Jadski et Ade, 1992] ou
constituant des rubans symétriques [Cham et Cipolla, 1995] permettent sou-
vent de prévoir un grand nombre de structures géométriques 2D. Par exemple,
[Mohan et Nevatia, 1992] exploitent les configurations entre rubans pour re-
trouver des axes de symétrie et former des structures convexes telles que des
quadrilateres. Ces résultats ont été étendus ensuite a des groupements courbes.
Selon les mémes principes, [Ip et Wong, 1997] utilisent des groupements de
courbes paralleles afin de faciliter le suivi de routes sur des séquences vidéo.

Convergence et Prorimité

A un niveau local, la relation de convergence et de proximité définit la présence
de jonctions entre extrémités de segments ou de courbes. D'une maniere plus
globale, cette relation est utile pour la détection de points de fuite. Ceux-ci
sont détectés en projetant les segments de la scene dans un espace de para-
metres exprimés en fonction de l'orientation et de 1'équation des droites por-
teuses de chaque segment. Les segments qui convergent vers un meéme point
correspondent & des points similaires dans cet espace [Straforini et al., 1993]
[Tai et al., 1993]

— Conwvexité et cycles

La détection de groupements circulaires entre éléments de représentation est
également une structure hiérarchique importante pour la mise en correspon-
dance. A plus forte raison lorsque ces arrangements circulaires peuvent etre
identifiés & ’aide de modeles tels que des formes cycliques simples ( quadrila-
teres, cercles, ellipses ) ou bien a 'aide de propriétés particulieres telles que la
convexité.

[Jacobs, 1996] propose d’évaluer directement une mesure de convexité et de
fermeture en termes de probabilité d’apparition par accident. Il démontre en
particulier que le choix de bons criteres de groupements permet de réduire la
complexité d’une recherche quasi-exhaustive, précisément parce que les struc-
tures recherchées ont peu de chances de remplir ces criteres par accident.
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Pour chaque exemple, des méthodes spécialisées permettent d’extraire efficace-
ment chaque type de groupement. Il en est ainsi de la détection de points de fuite
ou de la recherche de cycles et d’ensembles convexes par des méthodes de parcours
de graphes.

Il existe également une approche plus générale, qui consiste a prédire des hypo-
theses a partir de configurations locales entre primitives et de vérifier ensuite ces
hypotheses a partir des primitives restantes [Denasi et al., 1992] . Des groupements
de haut niveau sont ainsi déduits de maniere hiérarchique a partir de groupements
plus simples. Par exemple, une succession d’arcs élémentaires co-circulaires constitue
une bonne hypothese pour la présence de cercles ou d’ellipses, qu’il suffit de vérifier
ensuite par application d'un modele.

Cette approche n'utilise pas de connaissance du type de scene observé. La seule
connaissance utilisée porte sur les criteres d’apparition d'une relation structurelle
a partir de groupes plus simples. [Sarkar et Boyer, 1993a] proposent une méthode
générique pour modéliser ce type de connaissance et 'exploiter afin de déduire au-
tomatiquement 'existence de structures plus complexes.

Leur démarche est divisée en trois parties. A partir de portions de contours de
courbure continue, une premiere partie groupe des fragments compatibles en fonc-
tion de regles simples. Pour chaque type de groupement recherché, 'espace des para-
metres est discrétisé de maniere 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” reflétant des propriétés de proximité, continuité, fermeture et région
commune. On pourra se reporter a [Sarkar et Boyer, 1992] pour une comparaison
plus détaillée de cette méthode avec la transformée de Hough.

La deuxieme étape combine les graphes entre eux et utilise des techniques de par-
cours de graphe et recherche de cliques pour établir des hypotheses. Par exemple, les
graphes de “région communes” ET de “proximité” donnent des segments paralleles.
Ou encore, la recherche de cycles sur les graphes de jonctions donne des polygones.

Finalement, des hypotheses plus complexes sont déduites dans une troisieme par-
tie a 'aide d'un réseau d’inférence Bayesien ( PIN - Perceptual Inference Network ).
Ce réseau modélise une connaissance a priori de regles de groupement sous la forme
d'un graphe de probabilité. La probabilité de détection de rubans, cercles ou rec-
tangles dépend alors des probabilités d’apparition de structures génératrices de ces
hypotheses [Sarkar et Boyer, 1994] . Cette démarche constitue 'une des rares ten-
tatives d’approche globale du groupement perceptuel a 'aide d’un seul formalisme.

6.1.2 Organisation perceptuelle et mise en correspondance

Les différentes 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 fine. [Mohan et Nevatia, 1989] démontrent l'intérét de cette ap-
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proche pour l'extraction de structures tridimensionnelles, en particulier pour faciliter
la détection de batiments en imagerie aérienne. Des paires de segments paralleles
sont d’abord extraites a partir de la détection de contours. Des hypotheses intermé-
diaires de structures en U sont ensuite élaborées a partir de ces paires et complétées
sous forme de rectangles. Dans un premier temps, une correspondance sommaire
est établie entre les rectangles correspondant aux toits des batiments. Les aretes de
chaque rectangle sont ensuite appariées de fagon plus précise. Les rectangles donnent
ainsi une contrainte forte sur les candidats possibles pour la mise en correspondance
précise des contours des toits.

D’autre part, la mise en correspondance est souvent considérée comme un grou-
pement perceptuel particulier. On retrouve en effet dans l'opération d’appariement
I'idée d’association entre structures présentant des mouvements similaires. C’est
pourquoi ces deux opérations sont souvent présentées avec le meéme formalisme.
[Horaud et Skordas, 1989] ou encore [Sarkar, 1994] représentent les groupements ef-
fectués au sein d'une meéme image sous la forme de graphes relationnels entre primi-
tives. Les appariements possibles sont présentés de la méme maniere sous la forme de
graphes de correspondances. Ce second graphe représente les appariements possibles
pour chaque segment de 'image de départ. L’appariement revient ainsi a parcourir
ce graphe pour extraire les ensembles de noeuds mutuellement compatibles. Sar-
kar et Boyer poussent plus loin ce paralléle en étudiant des séquences d’images par
superposition de groupements 2D issus d’images consécutives. Cette représentation
composite permet d’utiliser des techniques de groupement perceptuel afin de recons-
tituer les trajectoires des structures de la scene. La mise en correspondance n’est ici
rien d’autre qu'un groupement “temporel” entre structures similaires.

Enfin, les approches hiérarchiques élaborées par [Havaldar et al., 1996] ou bien
[Venkateswar et Chellappa, 1995] sont autant d’exemples de synthese de ces deux
principes. Dans ce dernier cas, par exemple, les primitives 2D sont organisées selon
une hiérarchie de structures de complexité croissante: “segments”, “coins”, “arc-
tes” (groupement de segments colinéaires entre deux coins) et enfin “facettes”
( succession de contours et de coins conséeutifs ). La mise en correspondance de strue-
tures de haut niveau apporte des contraintes de localisation fortes sur les structures
de niveaux inférieurs. Les opérations de groupement et d’appariement sont ici encore
présentées selon le méme formalisme de graphe.

Nous proposons d’utiliser les groupements définis par les chapitres précédents
a la mise en correspondance de jonctions. Dans un premier temps, nous montrons
comment détecter et grouper les jonctions a partir des points d’intéret et des seg-
ments. Ces jonctions sont ensuite appariées a l'aide d'une méthode de relaxation
stochastique reprenant les deux principes que nous venons d’évoquer.
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!

Mise en correspondance

Recherche de modeles précis

Figure 6.1 - Principes des niveaur supérieurs de groupement. Les éléments visuels
extraits par les niveaux inférieurs sont soit manipulés directement sous la forme
de structures plus complexes (‘mise en correspondance structurelle ), soit utilisés
comme centre d’attention pour valider des hypotheéses de manicre plus précise
( prédiction et vérification d’hypothéses ).

6.2 Extraction et groupement de jonctions

Les jonctions entre primitives géométriques correspondent en général a des som-
mets ou des occlusions entre aretes des objets de la scene. Elles peuvent étre envi-
sagées de deux manieres, soit comme une relation entre segments et/ou arcs, soit
comme des entités a part entiere, localisées a 1'aide de détecteurs spécialisés.

Si les jonctions sont considérées comme des primitives particulieres, leur extrac-
tion passe d’abord par une localisation de points d'intéret. En tant qu’intersections
entre extrémités de primitives linéaires, les jonctions correspondent en effet a des
“coins” (deux branches ) ou des “sommets” (trois branches et plus ). Les jonctions
proprement dites peuvent alors étre définies a partir du modele de coin détecté,
ou a laide des extrémités de segments ou courbes présentes dans leur voisinage
[Lindeberg et Li, 1997] .

Si au contraire, elles sont considérées comme des relations entre segments ou
courbes ( relation de connectivité par exemple ), les jonctions peuvent étre extraites a
partir de ’ensemble des intersections possibles entre primitives linéaires, moyennant
une certaine zone de recherche autour des extrémités de ces primitives. L’extraction
de jonctions cohérentes peut alors se rapporter a un probleme d’étiquetage et peut
etre résolu par un procédé de relaxation sur les probabilités de connexions entre
extrémités [Regier, 1991] .

Nous conservons, pour l'extraction des jonctions, des principes comparables a
ceux appliqués pour le groupement de segments et d’arcs. Dans un premier temps,



6.2. Extraction et groupement de jonctions 209

des jonctions élémentaires sont détectées a partir des intersections entre hypotheses
issues des groupements précédents. Elles sont ensuite groupées entre elles afin d’éli-
miner les jonctions redondantes et constituer des jonctions multiples. A la différence
des groupements précédents, les jonctions sont détectées a partir des primitives géo-
métriques et non plus directement a partir des chaines sélectionnées par le réseau
de saillance.

6.2.1 Détection des jonctions élémentaires

Les hypotheses de jonctions élémentaires sont établies a partir de paires de seg-
ments non colinéaires répondant a un certain critére de voisinage. A l'image des
points dominants détectés lors du groupement d’arcs élémentaires, chaque jonction
est associée aux segments qui la génerent afin de former un triplet (I 5,51, .52).

— 1

N
€(s1)

Figure 6.2 - Notations utilisées pour une intersection entre deux segments. Une
marge d’erreur permet de définir des jonctions “réelles” et “virtuelles”. Ici, la
jonction entre Sy et Sy est virtuelle.

Soient 57 et Sy deux segments non colinéaires et I » leur intersection. On note
de plus My et M> les milieux respectifs de chaque segment.

Malgré 'ajustement des extrémités des segments réalisé en fin de groupements,
la détection d’intersections entre segments doit tenir compte d’une marge d’erreur
liée & la longueur de chaque segment. Cette distance autour des extrémités permet
de rattraper la mauvaise localisation des coins lors de 'extraction des contours.

Notons ¢+(S7) la marge d’erreur du segment S;. En pratique, cet écart est défini
par:

_
e (S1) = 035

Cette définition entraine la détection de trois types de jonctions, résumées par
la figure 6.3.
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— Jonctions reelles

Elles sont caractérisées par les relations suivantes:

é ?
A/[lall.Ql < 21\\

et = ([12,51,52) Réelle (6.1)
H
My I, < L2l

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 ol le point d’intersection
n’appartient a aucun des segments.

ﬂ
ATl - S5 | < (s
ot = ([12,51,52) Virtuelle (6.2)
ﬂ
- (./
AL, Tl - 320 < el(sy)

— Jonctions A

Cette derniere classe de jonction correspond au cas intermédiaire ou le point
d’intersection n’appartient qu’a I'un des deux segments.

La recherche des jonctions consiste simplement a comparer les segments deux a

deux. Chaque intersection étant symétrique ( Iy o = I,y ), cette recherche revient
N nln—1 .
a comparer n(%) segments, si n est le nombre de segments.

6.2.2 Groupement en jonctions complexes

Comme pour la détection de segments et d’arcs, les erreurs de localisation des
extrémités de segments entrainent des redondances de jonctions. Les jonctions ainsi
extraites sont superposées ou bien tres proches les unes des autres, et nécessitent
donc une étape de groupement. Le groupement de jonctions consiste done a produire
un ensemble simplifié de n-uplets (If’,, St SJ]) constitués d'un point central et
d'un ensemble de segments ou “branches”.

Simplification des jonctions superposées

Les regles de groupement entre jonctions concernent a la fois leur position et
leurs branches. Deux jonctions (I}, S},---,S1) et (I7,57,---,5}) sont fusion-
nées si leurs centres respectifs sont suffisamment proches. Si, de plus, elles ont
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Jonctions Réelles

Jonctions Virtuelles

Figure 6.3 - Cuatalogue des différentes classes de jonctions élémentaires entre
deux segments.

des branches en commun, celles-ci sont fusionnées a leur tour.

L r? + 1 2
175, I | < € = I = I

(6.3)

_L)’\_2) 9 1 2
3777/ < ]7 an < k’ |S7TL" S7l| < E :> Sm = Sm
Le centre de la jonction issue du groupement est défini par le milieu du segment
I}, IZ. Les branches fusionnées sont, quand & elles, remplacées par un segment
de longueur:

T ouas
L = Maz(||S. 152

| )

et d’orientation : o
@:%+%
2
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 suffit ensuite de les comparer deux a deux et de fu-

sionner les branches présentant un faible écart angulaire ( inférieur a 5 degrés ).

Enfin, les écarts € = 5 pixels et €/ = 10 degrés sont définis empiriquement.
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— Mesure de saillance a partir des points d’intérét

Afin de tenir compte des points d’intérets détectés lors des groupements de
segments et d’arcs, une mesure de saillance définie a partir de ces points est
associée a chaque jonction. Cette mesure récompense les jonctions situées a
proximité de coins ou d’extrema de courbures.

Soit une jonction I;. Onnote { P, - - -, P, } 'ensemble des points d’intéret situés

dans un voisinage de € pixels du centre de I;. La mesure de saillance de la
jonction est simplement définie par:

T

n 7[1_1 [N 6
S(I;) = Ze L avec d; = ||I;, P et ot = Bl (6.4)

i=1

oll 0" est une constante qui permet d’ajuster 1’étendue de I’exponentielle.

Ainsi, la saillance d’une jonction est d’autant plus forte que la localisation du
centre est confirmée par des points d’intérets détectés par ailleurs.

Le résultat de cette opération de groupement est un ensemble simplifié de jonc-
tions, définissant une relation de proximité entre un point d’intérét et un ensemble
de segments. Les branches de ces jonctions sont une liste de segments disjoints.
Leur point central est le barycentre des jonctions élémentaires impliquées dans le
groupement, auquel est associé une mesure de saillance.

6.2.3 Résultats sur les jonctions de segments

Comme dans le cas des groupements de segments et d’arcs, nous commencons
par présenter les résultats du groupement de jonctions dans une scene artificielle
de test. Les figures 6.4 et 6.5 illustrent la stabilité en rotation du groupement de
jonctions. Pour des raisons de clarté, nous ne représentons que les centres et les
directions des branches de chaque jonction. Malgré des irrégularités importantes le
long des arétes des polygones, les jonctions sont correctement groupées. Les jonctions
superflues présentes dans les deux images de la figure 6.5 donnent une idée des
jonctions résiduelles qui échappent au groupement. Ce type de résidu ne remet pas en
cause la détection des autres jonctions, plus stables. En effet, elles seront considérées
par l'algorithme de mise en correspondance comme des éléments incohérents, et
seront alors rejetées du voisinage des jonctions stables.

Les figures des pages 215 a 216 représentent une scene de bureau. La détec-
tion de contours et la sélection des groupements les plus saillants permettent de
passer de 440 chaines de contours a seulement 54 groupements, dont sont extraits
les hypotheses de segments ( Figure 6.7 ). Les figures suivantes montrent successi-
vement la détection de 718 jonctions doubles ( Figure 6.8 ) et la simplification de
ces hypotheses en 229 jonctions groupées ( Figure 6.9 ). Les jonctions virtuelles sont
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représentées ici en noir. Bien qu’elles n’aient, dans la plupart des cas, aucune signi-
fication physique, ces jonctions virtuelles apportent néanmoins des informations sur
les positions relatives de segments importants de la scene.

Notre méthode est une approche structurelle au probleme de la détection de
coins. Par comparaison, les méthodes de détection de coins évoquées dans le sous-
chapitre 2.3.3 (page 59 ), abordent le probleme a partir des propriétés photomé-
triques de 'intensité lumineuse de 'image d’origine. Celle-ci pourraient etre utilisées
en complément au groupement de jonctions afin d’obtenir une localisation précise de
leur centre. En particulier, le groupement de jonctions pourrait servir d’initialisation
au détecteur de coins de [Blaszka et Deriche, 1994b] a 'aide de modeles déformables.

Enfin, les figures des pages 217 et 218 reprennent les scenes utilisées dans le cha-
pitre précédent en présentant, dans chaque cas, la détection et le groupement des
jonctions. Malgré une diminution significative du nombre de jonctions superposées,
on peut cependant remarquer que les regles de groupement entre jonctions sont in-
suffisantes pour simplifier toutes les situations. C'est, pour l'instant, la principale
limitation de cette méthode. L'un des prolongements immeédiats est la définition
de regles plus completes, comme nous 'avons fait avec les groupements de seg-
ments. Ces regles pourraient s’inspirer de méthodes de groupement de jonctions par
relaxation d'un critere de proximité [Matas et Kittler, 1993] ou encore d’'une cons-
truction progressive d'un graphe de voisinage entre segments saillants de la scene
[Jacot-Descombes et Pun, 1997] .
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~

I

Figure 6.4 - Stabilité du groupement de jonctions en rotation - § = 0 et 0 = 3

N

Figure 6.5 - Stabilité du groupement de jonctions en rotation - 6 = % et = %
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Figure 6.6 - Scene de bureau

Figure 6.7 - Scene de bureau - Détection et groupement de segments - 144 seg-
ments extraits a partir de 54 groupements sur 440 chaines (note: les disconti-
nuités des segments en blanc sont dues a un défaut d’impression).
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Détection de 718 jonctions doubles
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Figure 6.9 - Scene de bureau - Groupement de jonctions - restent 229 jonctions
groupées
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Figure 6.10 - T¥€léphone - Détection et groupement de segments - 101 segments
extraits a partir de 22 groupements sur 550 chaines
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Figure 6.11 - T¥€léphone - Détection de 482 jonctions doubles

Figure 6.12 - T¢€léphone - Groupement de jonctions - restent 101 jonctions grou-
pées
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6.3 Mise en correspondance de jonctions

Nous nous inspirons, pour l'appariement de jonctions, d'un algorithme de coopé-
ration entre mise en correspondance et groupement perceptuel proposé par
[Chang et Aggarwal, 1997] . Cette méthode tient compte en particulier des prin-
cipes d’application du groupement perceptuel a la mise en correspondance. Origi-
nellement appliquée a la mise en correspondance de segments, elle suit une approche
suffisamment générique pour étre adaptée simplement a tout type de structure, quel
que soit son niveau de hiérarchie ou de complexité. Elle peut donc étre utilisée pour
guider une mise en correspondance précise a partir d’appariements de structures
complexes. Enfin, elle considere la mise en correspondance comme une étape de
groupement temporel d’'une image vers 'autre, partageant le méme formalisme que
le groupement perceptuel.

J
S~
: Lvi
3 V()
Lv2 ¢

Jvl

Figure 6.13 - Voisinages Temporels et Perceptuels pour une jonction J.

Cet algorithme part de I'hypothese d’'un mouvement rigide des objets d'une
image a 'autre de la scene. Ainsi, les éléments d'un meme groupement perceptuel
¢tabli dans une image doivent avoir le méme mouvement dans 'autre image. Les
relations de structures d’un groupement sont donc utilisées comme contraintes sur
les appariements possibles.

En retour, la mise en correspondance doit également préserver les relations struc-
turelles. Il est donc possible d’utiliser les hypotheses d’appariements de chaque
membre d'un groupement perceptuel afin de rejeter ceux dont le mouvement est
incohérent avec celui du groupe.
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L’algorithme de mise en correspondance suit une procédure de relaxation sto-
chastique afin d’apparier de maniere cohérente chaque élément visuel, tour a tour
avec ses correspondants possibles, et ses voisins immédiats.

Nous ne retenons de cet algorithme que ses principes de coopération entre deux
types de contraintes pour ’appliquer directement a la mise en correspondance de
jonctions. Celles-ci sont en effet moins nombreuses que des segments et surtout,
moins ambigiies lorsqu’il s’agit de les comparer.

6.3.1 Coopération entre appariement et groupement

Le probleme de 'appariement de jonctions consiste donc a établir une correspon-
dance entre un ensemble J; de jonctions détectées dans une image I et un autre
ensemble de jonctions J, extraites d'une image I>.

La coopération entre mise en correspondance et groupement perceptuel suppose
la définition de deux types de voisinages pour chaque jonction .J € J;.

— Un voisinage temporel, noté M(.J), qui représente l'ensemble des candidats
possibles dans 7> pour 'appariement avec J. Chaque élément de ce voisinage
vérifie la relation :

M T o— T2
J — M(J)={Ly, -, Ly}, correspondants possibles pour J
(6.5)

Chaque élément L; de M(J) définit une probabilité d’appariement avec la
jonction J, notée: Sy (J, L;).

— Un voisinage perceptuel, noté V(.J), qui représente une relation structurelle
entre la jonction J et un certain nombre de jonctions de 7.

V. Ji — T
J — V(J)={Jv,---,Ju,}, voisins de J pour la relation V
(6.6)

Le voisinage défini par V peut étre construit, par exemple, a l'aide de 1'une
des relations définies a la section 6.1.1, ou encore la somme de relations de ce
type. Dans le cas présent, le voisinage perceptuel d'une jonction J € J; est
constitué des jonctions de J; dont le centre est aligné avec 1'une des branches
de J, comme le montre la figure 6.14. On définit un voisinage similaire pour
les jonctions appartenant a Js.

Enfin, chaque élément Jv; de V(J) définit également un score de groupement
avec la jonction J, noté: Sg(J, Jv;). Contrairement aux probabilités d’appa-
riement, ce score ne représente pas une probabilité mais plutot un coefficient
de compatibilité entre une jonction et ses voisins.
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Jv4

Jv3

Jv2

Jvl

Figure 6.14 - Le voisinage perceptuel d'une jonction J est constitué des jonctions
dont le centre se trouve aligné avec 'une des branches de J.

Algorithme 6.1 : Coopération entre Groupement Perceptuel et Mise en Correspon-
dance - algorithme principal
début
pour Chague jonction J de J; faire
L Initialiser le voisinage perceptuel V(J)
Initialiser le voisinage temporel M(.J)
pour Chague jonction L de J» faire
L Initialiser le voisinage perceptuel V(L)
répéter
% Relaxation temporelle - deux passes
Mise a jour des probabilites d’appariement
sur les voisinages temporels des jonctions de Jj
%
% Relaxation perceptuelle
Mise a jour des scores de groupement
sur les voisinages perceptuels des jonctions de J;
%
pour Chague jonction J de Ji faire
L Eliminer les voisins de V(J) et M(J) dont le score est trop faible

jusqu’a stabilité des voisinages temporels des jonctions de Ji

fin



222 Chapitre 6 : Groupements de haut niveau et mise en correspondance

L’algorithme proprement dit se décompose en deux étapes. Dans un premier
temps, un processus de relaxation stochastique est appliqué au voisinage temporel
de chaque jonction J afin d’attribuer a chaque hypotheése une probabilité d’apparie-
ment. Cette étape compare les voisinages perceptuels de J et de ses correspondants
afin de renforcer itérativement les hypotheses dont le voisinage est cohérent avec
celui de J.

Les probabilités d’appariements sont ensuite utilisées dans la seconde étape de
relaxation stochastique afin de renforcer, pour chaque jonction .J, les voisins dont
les hypotheses d’appariement sont compatibles avec celles de J.

Cette seconde relaxation permet de ne conserver que les éléments du voisinage
perceptuel de J dont le mouvement est cohérent avec celui de J. Les voisins inco-
hérents correspondent en pratique a des groupements accidentels comme ce peut
etre le cas pour des jonctions redondantes, et sont finalement retirés du voisinage
de la jonction. Ainsi, lors de la phase suivante de relaxation “temporelle” seuls les
voisins dont le mouvement est cohérent contribueront a renforcer les hypotheses
d’appariements, comme le montre la figure 6.15.

Si une jonction d’un objet statique est initialement appariée avec une jonction
d™un objet en mouvement a cause de la ressemblance accidentelle de leurs voisinages
respectifs, cette hypothese sera invalidée lorsqu’il s’agira d’estimer la cohérence des
mouvements des voisins de cette jonction en fonction de cette hypothese.

Cette alternance de deux types de relaxation afin de renforcer mutuellement
chaque étiquetage permet d’accélérer la convergence et rend la mise en correspon-
dance plus robuste en interdisant a des voisins incohérents de renforcer les hypotheses
d’appariement.

N :

Figure 6.15 - Incohérence dans les voisinages perceptuels dune jonction J et
d’un correspondant possible L. Dans cette situation, le déplacement de Lv, par
rapport a L est cohérent avec celui de Jvy et de J. La jonction Lvy se comporte
de maniere incohérente - elle doit donc étre retirée du voisinage de L.
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En pratique, chaque itération est composée de deux mises a jour des probabili-
tés d’appariement pour une mise a jour des scores de groupement. Les voisinages
perceptuels sont en effet jugés plus fiables que les hypotheses d’appariement car ils
proviennent de l’environnement direct de chaque jonction. Enfin, toutes les deux
itérations, les voisinages temporels et perceptuels sont étudiés afin d’éliminer les hy-
potheses dont la probabilité est trop faible. Cette derniere étape permet de réduire
graduellement la complexité algorithmique des comparaisons entre voisinages.

Nous abordons a présent le détail des algorithmes de mise a jour des scores de
groupement et des probabilités d’appariement, en commencant par les différentes
mesures utilisées pour comparer les configurations entre jonctions.

6.3.2 Mesures de distances entre jonctions

Deux types de mesures sont utiles a la mise en correspondance de jonctions. D'une
part, il est nécessaire d’évaluer le déplacement entre une jonction et les éléments
de ses voisinages temporels et perceptuels. D’autre part, une mesure de similarité
doit permettre, dans chaque cas, de comparer les déplacements de deux couples de
jonctions. Enfin, chacune de ces mesures suppose la comparaison préalable d'une
jonction avec une autre.

Y.

(@ (b)

Figure 6.16 - Fzremple de différences de groupement d'une méme jonction dans
deux images différentes. La mesure de similarite doit étre suffisamment tolé-
rante pour accepter ce genre de distorsion.

— Coefficient de similarité entre deux jonctions - d(.Jy, Jo)

Comparer deux jonctions consiste a déterminer dans quelle mesure leurs bran-
ches sont superposables. Le coefficient de similarité doit tenir compte, en par-
ticulier, du nombre de branches communes aux deux jonctions.

Comme le montre la figure 6.16, le résultat du groupement d'une méme jonc-
tion peut etre légerement différent entre deux images. L’apparition, ou la dis-
parition, de branches d'une jonction a 'autre est généralement due a des con-
figurations entre branches a la limite des criteres de groupement. La mesure
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de similarité doit étre suffisamment tolérante pour accepter de légeres varia-
tions entre jonctions. Son principe consiste a évaluer le nombre de branches
consécutives communes aux deux jonctions.

Chacune des branches est un segment caractérisé par sa longueur L et son
orientation A, exprimée par rapport a une direction de référence. Comme le
montre la figure 6.17, cette direction de référence est, initialement, I’axe hori-
zontal du repere de I'image. Afin de pouvoir prétendre a superposer les deux
jonctions, il est nécessaire de les “aligner” de maniere a faciliter la comparai-
son des branches. Une branche de chaque jonction est arbitrairement choisie
comme référence par rapport a laquelle sont calculés les angles des branches
restantes, noté O.

On désigne par “zone de comparaison” l'écart angulaire maximum couvert
entre la branche de référence et les branches restantes. Afin de faciliter la
comparaison, les branches des deux jonctions sont triées par ordre croissant
de leur angle ©.

Soit By = {S},---,St b et By = {S7,---,53%,} les ensembles de branches de
Jy et Jy, triées par rapport a leur angle. Les branches de référence sont ici S|
et S7.

L’algorithme de comparaison des deux jonctions consiste, pour chaque branche
N ') . . . . . . ’

S’il de .J;, a rechercher la branche S 5 de Jy qui maximise la similarité entre les

angles et longueurs de chaque branche.

Zone de
comparaison

Figure 6.17 - Alignement de deux jonctions par rapport a une direction de réfé-
rence commune. Les jonctions sont initialement exprimées par rapport a l'axe
horizontal (repére de l'image). La partie en gris signale la zone de comparaison
entre les deuz jonctions.
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La similarité entre deux branches est déterminée de la maniere suivante :

70(S!,52) + 0,(5!.52)

R J
= 2.0
avec:
1 si OF = 9;)
0e(S;.57) = (6.7)
a1 2 S
fa(©;,03) sinon
et
1 si L = L;)
0r(S5;.85) = (6.8)

(71 T2 o
folL;, LF) sinon
La fonction de similarité f(x,y) utilisée est la suivante :

Min(x, y)
Max(z,y)

(o — o 2

fula,y) = exp(—a-(10 - ?)

Cette fonction permet de ramener D'écart entre deux valeurs x et y a une
mesure qui vaut 1 si x et y sont similaires et qui tend vers e~ sinon. Le choix
de a permet de régler la vitesse de 'atténuation. Sa valeur est fixée en pratique
a o = 2.0 pour les deux similarités.

La comparaison se poursuit ensuite entre la branche S, et les branches res-
tantes { ;)_H, <082, 1 jusqua ce quil ne reste plus de branche & comparer,

On note alors in; » le nombre de branches similaires pour les deux jonctions,
outy le nombre de branches de .J, restées a l'intérieur de la zone de comparaison
et qui n’ont pas trouvé de correspondant dans ./;, et enfin, out; le nombre de
branches de .J; qui n’ont pas pu étre comparées avec celles de Js.

La mesure de similarité finale est la somme normalisée des similarités des
branches communes aux deux jonctions, pondérée par le nombre de branches
délaissées par la comparaison.

S cimilaires Tioi it
O-(le JZ) = M L eouly | p—ouly
iny o

L’idée principale pour cette mesure est d’accepter 'existence de branches su-
perflues entre deux jonctions a comparer tant que ces branches se trouvent
hors de la zone de comparaison. De plus, cette mesure établit une relation
d’ordre entre jonctions en encourageant les comparaisons entre “petites” et
“orandes” jonctions (par rapport au nombre de branches).
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max

J2

in=3, outl=0, out2=0 in=3, outl=0, out2=0

Similarité décroissante
J3

in=3, outl=0, out2=1

J4

e EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

min

in=2, outl=1, out2=0

Figure 6.18 - Similarité entre une jonction J et quatre candidats J; a Jy. Les
directions de référence sont les branches marquées d'une fleche. Dans chaque
cas, la zone de comparaison est signalée en gris. Les jonctions sont classées par
ordre décroissant de similarité.

—ouly

Les exemples de la figure 6.18 montrent l'influence des coefficients e et
e " Les similarités o(J, Jy) et o(.J, J2) sont ici identiques. La branche sup-

plémentaire de .Jy ne gene en rien la superposition de Jo par J. Elle n’est donc
pas prise en compte dans le calcul de similarité.

Par contre, la jonction J3 pourrait etre superposable avec J mais sa branche
superflue se trouve dans la zone de comparaison et gene donc la superposition.
La mesure de similarité o(.J, J3) est ainsi plus faible.

Enfin, la jonction .J4 n’a pas assez de branches pour étre correctement comparée
a J. La mesure de similarité o(.J, J;) est ici inférieure a o(.Jy, .J). Cet exemple
illustre la notion d’ordre imposée sur la comparaison de jonctions.

Cette mesure de similarité n’est définie qu’en fonction d’une direction de réfé-
rence pour chaque jonction. L’algorithme complet de comparaison consiste fi-
nalement a prendre successivement comme référence chaque branche de chaque
jonction et de conserver la configuration pour laquelle la similarité est maxi-
male.

Déplacement entre une jonction et un voisin perceptuel - de(J, Jv)

Cette mesure permet, lors de la relaxation, de comparer les configurations de
couples de jonctions. Une configuration entre deux jonctions est définie selon
les meme principes que la comparaison de jonctions.
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Figure 6.19 - Configuration entre deux jonctions J, et Jo. Chaque jonction est
alignée avec le vecteur J, — Jy. Les zones de comparaison sont ici encore
signalées en gris.

Soient deux jonctions J € J; et Jv € J;. La relation de groupement qui lie
ces deux jonctions est notée dg(J, Jv). Cette relation est associée au score de
groupement Sg(.J, Jv).

Comme le montre la figure 6.19, les angles des branches de chaque jonction

— —
sont exprimés par rapport au vecteur V. = J, Jv. Afin de tenir compte des
proportions de la configuration, les longueurs des branches de chaque jonction

. —
sont rapportées a la distance L = ||.J, Jv]|.

Exprimés ainsi, les angles et les longueurs des branches sont autant de para-
metres propres au couple de jonctions. Les valeurs de ces parametres sont de
plus invariants par transformation du couple de jonctions en rotation, trans-
lation et changement d’échelle.

Soient (Jy, Juy) et (Ja, Jug) deux couples de jonctions. La similarité entre ces
deux couples est alors simplement définie par le produit des similarités des
jonctions prises deux a deux.

oc((Ji, Jur), (Jo, Jua)) = o(Jr,Ja) - o(Jur, Jug)

Ce produit est comparable a une probabilité conditionnelle. I représente la
compatibilité entre la jonction J; et Jo en supposant que Jv; correspond a
Jvy. Sa valeur est maximale lorsque les jonctions sont effectivement similaires
deux a deux.
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— Déplacement entre une jonction et un voisin temporel - dy(J, L)

On désigne par dy(J, L) la transformation d'une jonction J € J; en son cor-
respondant L € J5. Cette relation est associée a la probabilité d’appariement

Su(J, L).

La complexité de la transformation dy(-,-) est liée au choix d’hypotheses sur
les conditions de mise en correspondance.

Le cas le plus simple correspond a une vision stéréoscopique, avec un faible
écart angulaire entre les points de vues et des objets relativement éloignés
de I'observateur. La seule transformation envisageable est alors réduite a une
simple translation.

Dans un cas plus général ou la scene est toujours éloignée de 'observateur mais
ol les objets peuvent éventuellement bouger librement, la transformation d,;
est la composition d'une translation, d’une rotation et éventuellement d’un
changement d’échelle. Il faudrait alors rechercher les parametres de la plus
petite transformation permettant de changer les branches de .J en branches de

L.

Enfin, le cas le plus général est celui d'une transformation projective. Dans ce
dernier cas, les angles ne sont plus garantis et la mesure de similarité entre
jonctions devrait étre redéfinie.

Dans le cadre de notre application, nous nous placons dans 'hypothese d'une
paire d'images stéréoscopiques sans mouvement de rotation. Dans ces condi-
tions, résumées par la figure 6.20, la comparaison entre deux appariements
possibles est définie de la maniere suivante.

H H—
Soit V', 1(¢v,Oy) la translation qui transforme J en L, et Uy, 14, ((r, Or)
qui transforme Jv; en Lv;. La compatibilité entre les deux appariements est
donnée par:

1 ,
ou((J. L), (Jur,Lvy)) = g(frs:(fvv'&f) + fo(Ov,0p) + a6((J, Ju), (L, Lvy)))

Comme dans le cas précédent, cette mesure est comparable a la probabilité
conditionnelle que .J soit apparié avec L en supposant que Juv; le soit avec Lvy.
On retrouve ici le méme formalisme entre groupement perceptuel ( mesure de
similarité o ) et mise en correspondance ( mesure de similarité oy ).
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6.3.3 Relaxation “temporelle”

Le principe de la relaxation “temporelle” consiste a renforcer la probabilité d'un
appariement entre deux jonctions J € Jp et L € Js si celui-ci est cohérent avec
les appariements des voisins de J. La probabilité d’appariement entre J et L est
renforcée par les probabilités d’appariement des voisins de J dont le déplacement
est similaire a dy(J, L).

Soient Jv; € V(.J) un élément du voisinage perceptuel de J et L; € M(Jv;) 'un
des correspondants de Juv;.

La mise a jour des probabilités d’appariement est effectuée de la maniere sui-
vante :

531’<J7L) = SM(],L)(l()—i— E {SM’(']?«"%LJ') / (Ilw(.LL)E(]M(.]’IV,,j,LJ')}>
(']vivLJ>

Ainsi, chaque voisin Jv; de J apporte une contribution a la probabilité de 1'ap-
pariement entre .J et L si et seulement si il existe un appariement semblable parmi
les voisins temporels de Ju;.

Le voisinage temporel de chaque jonction J € J; contient initialement toutes
les jonctions de Jo. Les appariements initiaux entre jonctions sont initialisés par la
mesure de similarité entre jonctions notée dy(.J, L).

VIeT, VLeTJ, — LeV(]) et Sy(J L) = d(J L)

Apres avoir recu les contributions des voisinages des jonctions, les scores d’ap-
pariement sont normalisés de maniere a ce que leur somme soit égale a 1 pour une
jonction donnée.

Le résultat de cet algorithme est, pour chaque jonction J € [J;, un ensemble de
correspondants les plus probables et une probabilité d’appariement pour chacun de
ces correspondants.
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Figure

6.20 - Comparaison entre hypothéses d’appariements. En supposant que

Lvy est apparié avec Juvy, dans quelle mesure peut on considérer que J est
associé a L ¥

Algorithme 6.2 : Relaxation temporelle

début

pour Chaque jonction J € J; faire

pour Chague hypothése d’appariement L € M(J) faire

Contributions «— 0

pour Chaque voisin Jv; € V(J) faire

pour Chagque hypothése d’appariement L; € M(Jv;) faire
si le déplacement dyy (J, L) similaire au déplacement dy (Jv;, L;) alors
L Contributions <« Contributions + Sy (Jv;, Lj)

si Contributions # 0 alors
% Renforcement de la probabilité Sys(.J, L)
| Smu(J, L) = Su(J, L) (1.0 4+ Contributions)
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6.3.4 Relaxation “perceptuelle”

Cette relaxation sur le voisinage des jonctions est semblable a la phase de relaxa-
tion “temporelle”. Pour chaque jonction J € Ji, elle consiste a rechercher parmi les
voisins de J ceux dont les correspondants dans Jo sont les plus cohérents avec les
correspondants de .J.

Les mécanismes de comparaison des configurations entre jonctions et de mise a
jour des scores de groupement sont identiques a ceux de la relaxation “temporelle”.
La différence majeure vient du choix des jonctions utiles au renforcement de chaque
hypothese. Pour la relaxation temporelle, il s’agissait des jonctions Lv; € V(L),
éléments du voisinage perceptuel des jonctions L. Dans le cas de la relaxation spa-
tiale, ces jonctions sont L, € M(Jvy), appariements possibles pour les voisins des
jonctions J.

Le voisinage perceptuel de chaque jonction est défini par une relation de co-
linéarité avec les branches de chaque jonction. Les groupements sont ici supposés
équiprobables. Ils sont donc initialisés par la quantité (3—1) 'n’ étant le nombre de
voisins du voisinage initial.

Le renforcement du score de groupement est, quant a lui, différent de celui utilisé
pour la relaxation temporelle.

Sa(J, Ju)) = Sa(J,Jui) - (0.1+2.0- > {Sa(L,L;) [ da(J, Jv;) = de(L,L;)})

(L5 15)

Un coefficient inférieur a 1 permet ici d’atténuer les scores des groupements qui
n’ont recu aucun soutien des jonctions de leur voisinage temporel. Ces scores ne
sont pas normalisés de maniere a éviter d’éliminer trop vite des voisins dont la
contribution serait faible.

La figure 6.14 montre un exemple d’initialisation de ce type de voisinage. Dans
cet exemple, le centre de la jonction Jz est aligné 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 présent dans une autre vue de la méme sceéne ( méme en
conservant un écart faible entre les points de vue ), la relaxation perceptuelle aura
pour conséquence d’éliminer Jg du voisinage de J.

Le résultat de cette phase de relaxation est done, pour chaque jonction J, un
ensemble de voisins perceptuels appartenant probablement au méme objet que J
( jonctions cohérentes avee un déplacement rigide ). On retrouve ici le principe
Gestaltiste de groupement perceptuel par “comportement commun” (common fate).
Les scores de groupement traduisent la qualité de chaque association.
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.
Figure 6.21 - Comparaison entre hypothéses de groupements. En supposant que
L est groupée avec Ly, dans quelle mesure peut on considérer que J est groupée
a Ju ¢

Algorithme 6.3 : Relaxation perceptuelle

fin

début

pour Chaque jonction J € J; faire
pour Chague voisin Jv; € V(J) faire
Contributions «— 0
pour Chaque hypothése d’appariement L € M(.J) faire
pour Chaque voisin Lj € V(L) faire
si la configuration dg(J, Jv;) similaire a la configuration dg(L, Lj)

alors
\_Cont’ributions — Contributions + Sq(L.L;)

si Contributions # 0 alors
% Renforcement du score de groupement Si(J, Jv;)

L Sa(J, Jv;)) = Sa(J, Ju;) - (0.1 4 2.0 x Contributions)
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6.3.5 Résultats de mise en correspondance

Comme c’était le cas pour les précédentes étapes de groupement, nous avons
d’abord appliqué cet algorithme de mise en correspondance de jonctions sur des
scenes artificielles puis sur des images réelles. Dans chaque cas, la limite du nombre
d’itérations a été fixé a dix cycles de relaxation temporelle et spatiale. Chang et
Aggarwal ont montré en effet que la conjugaison des deux relaxations et I’élimination
progressive des appariements les plus mauvais renforcent la convergence. En plus de
cette condition limite, I'analyse des appariements permet d’arreter les cycles de
relaxation lorsque les voisinages temporels des jonctions sont réduits a un voisin
dominant.

Afin d’éliminer une grande partie des ambiguités d’appariements, 1’algorithme
est appliqué successivement de I'image I vers l'image I», puis de I, vers I;. Seules
les jonctions pour lesquelles il existe un appariement réversible entre les deux images
sont conservées. Les meilleures hypotheses d’appariements sont enfin extraites selon
leur score.

Les figures de la page 234 visualisent les résultats d’appariement pour une scene
simple. Les deux rectangles ont ici des déplacement tres différents d’'une image a
I"autre, illustrés par la figure 6.24 des vecteurs de disparité entre les deux ensembles
de jonctions. Cet algorithme permet done de s’affranchir d’une contrainte de dépla-
cement cohérent pour l'ensemble des jonctions grace au groupement perceptuel des
jonctions présentant des déplacements semblables.

Les images des pages 235 et 236 illustrent bien la robustesse de appariement
malgré des variations importantes dans l'orientation des branches des jonctions. En
effet, la reconstitution des aretes a partir de l'image de contours subit des perturba-
tions importantes dues essentiellement a la discrétisation des contours. C'est le cas,
en particulier, pour les arétes des fenétres (jonctions 13, 14 et 15).

Cet exemple illustre également 1'utilité des jonctions virtuelles. Meme si elles
sont issues de groupements accidentels, des jonctions apparaissant sur des points de
vues différents constituent des points de reperes utiles a la mise en correspondance.
Les jonctions 9 et 11 sont ainsi appariées bien qu’elles n’aient pas de signification
physique particuliere.

Les figures des pages 237 et 238 représentent un exemple d’appariement dans des
conditions réelles. Malgré 'apparente simplicité de la scene, les différences de con-
traste et le bruit de chaque image introduisent des différences importantes entre les
contours des deux scenes. Come le montre la figure 6.31, le groupement de segments
permet de compenser une majeure partie des discontinuités le long des contours. La
principale difficulté de appariement dans le cas de scenes réelles vient des jonctions
sans correspondant, comme la jonction 3 dans cet exemple. La souplesse de 1'al-
gorithme d’appariement attribue tout de meme un correspondant a cette jonction.
Ce résultat est toutefois intéressant dans la mesure ou les jonctions correctement
appariées présentent des différences importantes de localisation ( représentées par la
figure 6.33 ) et d’orientation de leurs branches.
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Figure 6.22 - Appariement simple - rectangles

Figure 6.23 - Appariement simple - rectangles - appariements

Figure 6.24 - Appariement simple - rectangles - vecteurs de déplacement
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Figure 6.25 - Appariement complere - maison

Figure 6.26 - Appariement complexe - maison - détection de contours



36 Chapitre 6 : Groupements de haut niveau et mise en correspondance

Figure 6.27 - Appariement compleze - maison. On peut noter l'appariement cor-
rect de la jonction 13 dans les deuz images, malgré les différences d’orientation

des branches. Les jonctions virtuelles 9 et 11 sont superposées dans l'image de
droite.

Figure 6.28 - Appariement complexe - maison - vecteurs de déplacement
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Figure 6.31 - Appariement de jonctions - cube - hypothéses de segments aprés
groupement
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correct de la jonction 10 malgré le passage de 3 a 2 branches d’une scéne a
l'autre. Les jonctions 1 et 3 sont superposées dans l'image de droite. La jonction
6 est une jonction virtuelle.
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Figure 6.33 - Appariement de jonctions - cube - vecteurs de déplacement
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6.4 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre comment utiliser les éléments de repré-
sentations extraits a partir des chaines saillantes d'une image pour constituer des
structures plus globales et les manipuler. En particulier, nous avons présenté une
méthode de groupement de segments et de points d’intéret selon un ensemble de
jonctions. L'utilité de ce type de groupement de haut niveau est finalement illustré
a 'aide d'un algorithme de mise en correspondance de jonctions.

Le principal avantage de cette approche est sa flexibilité et sa robustesse face au
bruit grace a la généricité des méthodes de groupement. Il serait intéressant de la
développer selon deux axes privilégiés.

D'une part, la construction d’hypotheses de groupement selon des regles plus
complexes. Des propriétés telles que la symétrie ou le parallélisme apportent en
effet des contraintes plus fortes pour la mise en correspondance de structures d’in-
téret. Leur complexité élevée assure un faible nombre de structures et une recherche
d’autant plus rapide.

D’autre part, la mise en correspondance pourrait bénéficier de la hiérarchie de
groupements. En effet, 'appariement de jonctions ne peut qu’étre le début d’une
mise en correspondance hiérarchique. En servant de centre d’intéret, les jonctions
appariées peuvent etre utilisées pour mettre en correspondance les jonctions de leur
voisinage. Ces appariements seraient ensuite propagés a chaque branche, jusqu’aux
pixels de l'image correspondant a ces branches si 'application exige une grande
précision. Cette démarche, semblable & celle de [Venkateswar et Chellappa, 1995] |
consiste en une succession de prédictions et vérifications d’appariements entre struc-
tures, les appariements de haut niveau servant de centre d’attention pour niveaux
inférieurs.

Enfin, une amélioration plus matérielle est nécessaire a court terme. En tant
que structures complexes, les jonctions sont moins nombreuses que de pixels ou
des segments, mais leur représentation en termes de mémoire est beaucoup plus
volumineuse. Comine pour la manipulation de grands nombres d’hypotheses évoquée
en fin du chapitre précédent, il serait utile ici aussi d’adopter des représentations
internes plus adaptées a 1'utilisation de structures complexes.
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Chapitre 7

Conclusion

Au cours de cette these, nous avons abordé le probleme de la perception de
structures régulieres a partir d’une détection de contours dans des images d’intensité
lumineuse.

A partir d'une étude bibliographique de la perception visuelle, nous avons sou-
ligné les différentes sources d’ambiguités qui font de la vision par ordinateur un
probleme d'une extraordinaire complexité. En particulier, nous nous sommes in-
téressés aux problemes que pose interprétation de scenes de contours ainsi qu’a
différentes approches proposées en vision artificielle pour traiter ce type de scenes.

Le choix des contours comie support de notre travail est délibéré. Le propos
n’est pas de réduire 'analyse d’images aux seuls contours. Ce choix doit etre placé
dans un contexte plus général d'un systeme de vision par ordinateur qui mettrait
en commun les résultats d’analyse d’images selon divers indices visuels, dont les
contours.

Enfin, nous avons étudié le role du groupement perceptuel pour réduire la com-
plexité de cette tache et nous avons conclu par la proposition d'une méthodologie
de structuration progressive des contours. Afin de faire face aux nombreuses sources
d’ambiguité posées par la détection de contours avec un minimum d’hypotheses sur
le type de sceéne observée, nous proposons une analyse qualitative des contours de
I'image. L utilisation de principes de groupement perceptuel permet de repousser le
plus loin possible dans la chaine de traitements l'intervention de méthodes d’analyse
précises, plus sensibles aux erreurs de détection.

Une premiere phase détecte les structures curvilignes les plus régulieres a 1'aide
de réseaux de saillances. Il s’agit de définir des criteres de régularité pour des grou-
pements possibles entre éléments de contour, de mettre en valeur les structures les
plus régulieres afin d’en extraire les principaux groupements. En plus d’apporter une
approche générique pour ce type d’optimisation, notre contribution a ce niveau de
traitement inclus un nouveau formalisme pour évaluer la régularité d’un groupement,
un algorithme différent pour assurer la convergence du réseau vers des structures
stables et un ensemble d’heuristiques pour l'extraction des meilleurs groupements
apres optimisation.



Chapitre 7 : Conclusion

Image d'intensité

Détection de contours

Image de contours SO .
Segmentation

et

Groupements élémentaires ;
Extraction de chaines "brutes” eeemeteaeteasneasaeanpearasarasarasanasaen

Groupements élémentaires
par Continuité, Régularité

Mesure de saillance

Chaines saillantes

Groupement par

Groupement par

Similarité d’orientation Similarité de courbure
Coins Extrema de
courbure
Segments élémentaires Arcs élémentaires
Points d'intéret

Groupements
Intermédi

Points Points de
d'intersection jonction

Groupement d’Arcs

par Proximité et
Co-circularité

Groupement de segments

par Colinéarité, Parallélisme
Proximité

Groupement de points
par Proximité

Hypoteses de Hypothéses de Hypotheéses
SEGMENTS POINTS d’ARCS
l l Analyse des arcs particuliers

Groupement par Proximité entre
extrémités et points d'intersection

Hypotheses
d’ELLIPSES

Groupements de
Haut Niveau

Hypotheses de
JONCTIONS Recherche de modeéles précis

|

Mise en correspondance

Figure 7.1 - Récapitulatif des trois niveaus d’organisation perceptuelle.



Counclusion 243

Les groupements saillants ainsi détectés jouent un role de centre d’attention pour
I'extraction d’éléments visuels représentatifs des contours de I'image. Ils permettent
ainsi de réduire la complexité en ne conservant que les hypotheses les plus régulieres.
Notre approche est hiérarchique et modulaire. Les éléments visuels sont extraits
progressivement, sous forme d’hypotheses de groupements de plus en plus complexes.

Chaque niveau est ouvert aux contributions d’autres détections. Par exemple, le
groupement par réseau de saillance peut étre enrichi par la détection de frontieres
entre régions, dans la définition de la fonction de qualité ou encore lors de I'extraction
des meilleurs groupements. De méme, les hypotheses de points d'intéréts peuvent
etre complétées par une détection directe de coins si I'application le demande.

Le résultat de cette méthodologie est un ensemble d’éléments visuels représen-
tatifs des structures curvilignes de I'image. L'utilisation de groupements selon des
hypotheses de plus en plus complexes offre de nombreux avantages. En tolérant
une certaine part de redondance, les hypotheses permettent U'interprétation de con-
tours selon des échelles différentes. Elles apportent a la méthode une plus grande
robustesse devant les discontinuités et les fausses détections. Elles peuvent étre enfin
utilisées directement au sein de structures plus complexes, comme nous l'avons mon-
tré avec la mise en correspondance de jonctions, ou bien servir de point de départ a
une analyse plus précise par 'application de modeles déformables.

Nous avons enfin implanté chaque niveau de groupement en insistant sur 1’ap-
plication de notre méthode a de nombreuses images complexes ( scenes artificielles,
urbaines et naturelles ), sur des plateformes usuelles'. Par comparaison, la majorité
des travaux antérieurs portent sur des types d’'images particuliers ou bien nécessi-
tent une mise en ocuvre sur des machines paralleles. En ce sens, notre approche
est comparable, par sa généricité, aux démarches de [Mohan et Nevatia, 1992] et de
[Sarkar et Boyer, 1994] .

Malgré la qualité des résultats obtenus, un certain nombre de problemes per-
sistent. Un grand nombre de parametres, propres a chaque phase de détection et
de groupement, restent encore définis de maniere empirique. En pratique, ces para-
metres sont réutilisables pour une méme classe d’'images en produisant des résultats
similaires. Nous avons privilégié I'étude qualitative d’ensemble du systeme a une
étude quantitative en profondeur de chacune de ses composantes. Bien qu’il soit
envisageable de confronter les résultats de maniere automatisée avec des images de
référence, ce dernier aspect pose en particulier le délicat probleme d’une estimation
quantitative de la qualité visuelle d'un groupement.

La sélection semi-automatique des structures saillantes offre un meilleur confort
d’utilisation, en évitant a l'utilisateur de choisir manuellement les points de départ
des chaines saillantes. Elle suppose cependant une recherche manuelle des seuils de
sélection. L’analyse des groupes saillants ne tient compte que d’'un seul parametre
d’échelle, fixé par 'utilisateur. Il serait utile d’automatiser 'analyse a différentes

1. Les résultats d’analyse sont de I’ordre de 5 a 20 minutes, tous traitements compris, sur stations
de travail SUN Sparc-10 et PC, pour des images de tailles inférieures a 800 x 600 pixels.



244

¢échelles, en recherchant les structures les plus stables et en définissant des criteres
de qualité pour les hypotheses.

Les ambiguités de la mise en correspondance de jonctions, encore trop nom-
breuses, pourraient etre réduites en validant les hypotheses finales d’appariement a
’aide des voisinages de chaque jonction.

Enfin, la limitation la plus récurrente vient de I'implantation elle-méme. Le grand
nombre d’hypotheses entraine des besoins en ressources mémoires encore trop im-
portantes et limite les performances en temps de calculs. Une implantation plus
efficace a 1'aide de techniques adaptées a de grands nombres d’hypotheses, comme
des méthodes d’indexation par exemple, pourrait résoudre ce probleme.

Ces observations permettent de dégager deux axes de recherche principaux pour
prolonger notre travail. Les hypotheses d’éléments visuels peuvent étre validées et
ajustées précisément en servant de point de départ a des méthodes précises selon un
cycle de prédiction-vérification. A I'inverse, elles peuvent étre directement groupées
selon des regles plus complexes ( parallélisme, symétrie, similarité, convexité) et
formuler ainsi des hypotheses de plus en plus structurées.

A plus long terme, 'objectif d'un tel systeme est bien entendu une coopération
avec d’autres processus d’analyse au sein d’'une application plus vaste. Citons, a
titre d’exemple, 'aide a l'indexation automatique de modeles. Les hypotheses géo-
métriques produites par ce type d’approche pourrait s’insérer naturellement dans la
construction de “modeles d’apparance” tels que les ont définis A. Pope et D. Lowe?.

2. Cf. [Pope et Lowe, 1993] , page 74.
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Annexe A

Réseaux de saillance de Shashua
et Ullman

Malgré des définitions tres différentes, les mesures de saillance proposées dans la
littérature ont en commun 'application des principes Gestaltistes de continuité et
de “bonne forme”. Elles tiennent compte, selon les cas, de mesures de courbure, de
proximité, d’orientations ou encore de co-circularité. Elles se distinguent surtout par
leur mécanisme de calcul, qui peut aller de optimisation combinatoire sous toutes
ses formes a 'application directe d’un filtre adapté par convolution.

A.1 Mesures de saillance structurelle

On pourra également trouver dans [Williams et Thornber, 1997] une étude com-
parée de différentes mesures de saillance. Notons qu'une conséquence intéressante
des mesures de saillance est la fermeture des discontinuités. Elles sont souvent ap-
pliquées a ’élaboration d’hypotheses sur la perception de contours fictifs.

A.1.1 Optimisation combinatoire

En théorie, une fois définie une fonction de qualité entre éléments de contours
a grouper, toute méthode d’optimisation combinatoire adaptée aux problemes NP-
complets peut ¢tre envisagée.

— Recuit simulé et variantes - [Hérault, 1991]

Cette démarche constitue un exemple significatif de ce type d’approche. Le
probleme posé est le suivant :

“Etant donnés 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 done de mesurer la saillance de points de contours sous forme d'une
classification binaire entre les points des structures linéaires et les points de
perturbations. Deux criteres de sélection sont choisis pour évaluer 'apparte-
nance possible de deux points de contours a une structure courbe.

— La co-circularité qui mesure la probabilité pour quun cercle passe
par deux points et leurs tangentes associées. Ce critere tient compte de
I'erreur de quantification sur la localisation des points et l'orientation des
tangentes.

Formellement, deux points de contours i et j avec leurs tangentes asso-
ciées T; et T}, sont sur un meme cercle, si et seulement si:

ou A; et \; désignent respectivement les angles formés par le segment Sj;

et les tangentes T; et 1. Si on note: A;; = [N+ A; — 7|, le coeflicient
de co-circularité est donné par:

: AZ AZ
G = (1= =) eop(—=2)

Le parametre k est choisi de facon a ce que le coefficient de co-circularité
décroisse rapidement pour des configurations non co-circulaires.
La proximité qui permet de favoriser les interactions locales entre élé-

ments de contours. En notant d;; la distance entre les deux points, ce
coefficient donne:

2.
pror ij
A = erp(—575)

205

ol 0y est 'écart type de la distribution des distances entre les tangentes.

Ces deux criteres permettent de définir une énergie de co-circularité de la
maniere suivante. A chaque point ¢ est associée une variable binaire x;, qui
vaut 1 sile point fait partie d'une structure courbe, et 0 s’il s’agit d'un point
de bruit. Une structure aura une forte co-circularité globale si elle maximise
sur les variables x; la valeur suivante :
N N N '
Eooeire = Z S, = Z(Z i ({’j"” xj)

i=1 i=1 j=1

Le terme s; mesure le degré de saillance de la tangente en .
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Afin d’éviter une solution triviale pour laquelle tous les x; seraient égaux a 1,
cette énergie est associée a une énergie de contrainte sur la taille de I'ensemble
de points recherché:

N

Ema:L’ = (in>2

=1

Le probleme d’optimisation revient donc a minimiser, pour les variables z; la
quantité: E = —(Eepeire + A * Fuae), A étant un parametre positif ajusté
expérimentalement.
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Figure A.1 - Fzemple de groupement perceptuel par recuit simulé. Sur les 1000
segments de départ, 352 ont €té sélectionnés parmi les plus saillants. Exemple
tiré de [Hérault et Horaud, 1992].

Ce probleme est finalement codé sous la forme d’un réseau de neurones de Hop-
field, puis optimisé en comparant différentes méthodes telles que 'approxima-
tion du champ moyen (1inspirée d'un modele physique de ferromagnétisme ), le
recuit simulé simple (inspiré d'un modele thermique ), et du recuit en champ
moyen [Hérault et Horaud, 1992] .

Cette approche est bien représentative de la construction d’une mesure de
qualité, puis du codage et de 'optimisation de cette mesure. Elle donne des
résultats intéressants sur images synthétiques et a été appliquée a des images
réelles simples. Les structures saillantes sont bien conservées et une certaine
quantité de bruit est éliminée. Le temps de calceul est, quand a lui, relativement
long !

1. De ordre de 30 minutes & 3 heures sur un Cray pour un traitement sur 1000 segments, selon
les méthodes d’optimisation.



Enfin, cette méthode se concentre uniquement sur une classification des élé-
ments de contour en 'bruit’ et forme’, sans reconstituer les structures apres
détection. Hérault propose d'utiliser des processus de classification pour sépa-
rer les structures entre elles.

Relaxation - [Parent et Zucker, 1989

Par une méthode en deux étape, Parent et Zucker soulignent 'importance
d’une séparation entre des mesures locales nécessairement erronées et une dé-
tection des courbes par optimisation globale de criteres visuels.

Un premier niveau de traitement établit une estimation grossiere des tangentes
présentes dans 'image. Cette estimation est réalisée a l'aide d'une convolution
de l'image avec un ensemble de filtres linéaires selon des orientations pré-
définies. Ces opérateurs, semblables a des détecteurs de contours, mettent en
valeur la présence de tangentes dans l'image.

Ces mesures étant dépendantes de mesures limitées a un voisinage relative-
ment réduit, elles sont sensibles au bruit présent dans 'image de contours.
Une seconde étape d’optimisation est donc nécessaire pour éliminer les fausses
détections de tangentes et renforcer les orientations appartenant a courbes
communes. Cette étape optimise, a ['aide d'un processus de relaxation, une
mesure de saillance des tangente.

Comme pour l'exemple précédent, cette mesure integre des contraintes de
proximité, de co-circularité et continuité de courbure. Ces contraintes sont
définies dans un voisinage de chaque point de contour. Pour des raisons d’éf-
ficacité, ce voisinage décrit sept classes de courbures, correspondant a une
discrétisation d’arcs de cercles tangents au contour.

Cette méthode ne se contente pas de séparer les points de bruit de ceux des
courbes. En plus de mettre en valeur les structures courbes de 'image, elle
produit un champ de tangentes et de courbures optimisées. Afin d’extraire les
structures courbes de ces champs de tangentes, une méthode de chainage est
également proposée par les memes auteurs. En définissant un champ de po-
tentiels a partir des tangentes, ce groupement de plus haut niveau procede par
optimisation de contours actifs. Ces contours, initialisés le long des tangentes,
convergent dans le champ de potentiel vers un ensemble de courbes saillantes.
[Zucker et al., 1989

Les résultats sur des images artificielles et réelles sont nombreux et démontrent
une robustesse en s’appliquant a différentes situations (images satellitaires,
médicales et empreintes digitales ). L’algorithme de détection des courbes est

5N N . . \ 2
entierement parallele mais présente des temps de calculs tres longs~.

2. Jusqu'a 12 heures sur un DEC VAX 11/780



A.1.2 Mesures ’directes’

L'un des principaux reproches faits aux méthodes précédentes est leur incompa-
tibilité avec U'expérience biologique de la perception visuelle. En effet, la convergence
itérative vers une solution approchée est un modele peu satisfaisant pour un mé-
canisme aussi immédiat que la perception de contours saillants dont les temps de
répounse sont de l'ordre de la centaine de milli-secondes. Ces observations suggerent
des méthodes plus directes dont les exemples suivants sont représentatifs.

Champs d’extensions - [Guy et Medioni, 1996]

Cette mesure de saillance est définie comme la somme de compromis entre les
réponses de filtres directionnels appliqués aux éléments de contours de I'image.
Ces filtres, qu'ils nomment “champs d’extensions” ( extension fields ) représen-
tent la probabilité de relier 'extrémité d’une courbe incomplete 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 définissant la contribution de
ce point pour ses voisins en termes de longueur et d’orientation.

Element de contour

(a) ' (b)

Figure A.2 - Aspect d’un champ d’extension. La figure (a) représente la distribu-
tion des orientations autour d’un élément de contour. La figure (b) représente la
variation de 'amplitude du champ en fonction de la distance et de ['orientation.
Exemple tiré de [Guy et Medioni, 1996].

Une forme analytique de ce type de champ peut étre définie par:

_ e~ A (1,0)T oy =0

EF(r,y) = , ) .
(6(—A:E + ]:?-arctan(|y\,|1‘\)“)(%7 % . 1)1 Y ?é 0

avec !
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Le parametre A controle Iatténuation due a la distance et B controle 'atté-
nuation due au changement de courbure. Ces parametres permettent d’influer
sur la forme du champ. Celle-ci est donc une fonction qui décroit exponen-
tiellement selon la distance et le rayon de l'arc circulaire défini a partir de
l'origine. Le choix de la forme du champ permet de détecter différents types
de structures (jonctions ou courbes ). Par construction, les champs d’exten-
sion integrent des contraintes de co-circularité, de continuité de courbure, et
de proximité.

L’optimisation sur 1’ensemble des points de contours de l'image est mise en
oeuvre par une technique semblable a la transformée de Hough. Chaque point
de contour p recoit des votes de la part de tous les autres points dont le champ
d’extension traverse p. Chaque vote est un vecteur, défini par une intensité et
une orientation. Appliqué a tous les autres points, ce processus est comparable
a une convolution entre les points de I'image et un masque défini par le champs
d’extension. A la seule différence que le résultat de la convolution n’est pas un
scalaire mais un vecteur.

Apres application de tous les votes, chaque point de contour est le site d'une
accumulation de vecteurs dont il suffit d’extraire les directions privilégiées.
L’analyse statistique des moments de ce systeme de vecteurs permet de définir
en chaque point une ellipse dont les axes correspondent aux directions des
moments principaux. Si on note A,,;, et \,,q. les valeurs propres de la matrice
de co-variance correspondant a ces moments, une mesure de la saillance d'un
point de contour peut étre définie par la simple différence ( Age — Anin ) -
Sans entrer dans les détails, A4 est fonction croissante du nombre de votes
accumulés sur un site et A,,;, est d’autant plus faible que les vecteurs accumulés
sur ce site ont une direction proche.

Le résultat de cette méthode est a la fois une carte d’éléments orientés, et une
mesure de la saillance des points de contours. Cette approche permet ainsi de
définir une mesure de saillance globale, chaque point recevant une contribution
de la part de tous les autres. Par opposition, les méthodes d’optimisation
combinatoire cherchent a optimiser globalement des mesures locales.

Les résultats sur des images synthétiques et quelques images réelles montrent
une bonne mise en valeur des structures globales ainsi que des applications
possibles pour la détection de jonctions et la fermeture de contours fictifs. Les
auteurs suggerent une extraction possible des structures saillantes en suivant
les cretes de la carte de saillance et ses vecteurs associés. Ils restent cependant
peu clairs sur le traitement des intersections entre courbes ainsi que sur les
zones de saillance homogene.

Champs stochastiques de fermeture - [Williams et Jacobs, 1994]

Cet autre exemple de mesure directe de saillance peut étre vu comine une
approche rigoureuse, d'un point de vue statistique, des idées avancées par
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Figure A.3 - Fzemple de

carte de saillance obtenue a 'arde de champs d’ex-

tension. Lintensité est d’autant plus faible que la saillance des points est plus
grande. (a) Image d’origine. (b) Carte de saillance. Exzemple tiré de [Guy et

Medioni, 1996].

Guy et Medioni. Tout comme la mesure précédente, celle-ci définit un champ

de vecteurs autour de

chaque point de contour.

Désigné par “Champ stochastique de fermeture” ou Stochastic Completion
Fields, ce champ représente une distribution de tous les chemins possibles
partant d’un point selon une direction initiale. Cette distribution est modé-
lisée par un mouvement de particules selon certaines contraintes de position,

d’orientation et vitess

e ( mouvements Browniens ).

Figure A.4 - Exemple de
représente le mouvement

champ stochastique de fermeture. La figure de droite
aléatoire d’une particule. La figure de gauche montre

la distribution des trajectoires d’un ensemble de particules. Exemple tiré de

[Williams et Jacobs, 1994].

Dans ce cas, la saillance d’un élément de contour p est la probabilité qu'une
particule passe par p en suivant un mouvement stochastique reliant deux autres
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¢léments de contours.

La généralisation de cette mesure sur I’ensemble des éléments de contours est
ici aussi un produit de convolution entre champs de vecteurs. Elle revient a
chercher les courbes d’énergie minimale parmi les distributions stochastiques
de tous les chemins possibles. Pour des raisons d’éfficacité, ces distributions
sont pré-calculées sur un ensemble de positions et orientations.

[Thornber et Williams, 1997] ont proposé depuis une variante de cette mesure
en considérant une somme de mouvements stochastiques sur des chemins re-
liant plusieurs éléments de contours entre eux. Par comparaison, la mesure
précédente se concentre sur un seul mouvement de particule entre deux élé-
ments de contours. La saillance est définie alors par la fraction de chemins
stochastiques fermés passant par un élément de contours donné.

Dans les deux cas, I'application privilégiée est la fermeture de contours, et la
perception de contours illusoires. Les résultats sont particulierement intéres-
sants sur les contours illusoires, de part leur similarité avec les observations
psycho-visuelles sur ces memes contours. Ils restent cependant limités a des
images artificielles.

CE

Figure A.5 - Résultat de fermeture de contours fictifs par application de champs
stochastiques. Exemple tiré de [Williams et Jacobs, 1994).

A.2 Réseaux de Saillance de Shashua et Ullman

Les réseaux de saillances, tels que définis par [Shashua et Ullman, 1988] offrent
un formalisme original pour 'optimisation globale d’une mesure de saillance a partir
de calculs locaux. Afin de faciliter la comparaison avec notre propre approche, nous
présentons les réseaux de saillance de Shashua avec un formalisme semblable a celui
du chapitre 4.



A.2.1 Définitions et notations

Comme la plupart des autres mesures de saillance, celle-ci concerne le grou-
pement de pixels de contours selon des courbes visuellement importantes tout en
éliminant les pixels de bruit. Elle s’applique done a une image de détection de con-
tours.

Soit un pixel P de cette image. Son intensité vaut 1 s’il s’agit d'un point de
contour et 0 sinon.

L'image est considérée comme un réseau de pixels inter-connectés. Chaque pixel
P est relié & k voisins notés N;, ¢ € [0,k]. Ce voisinage, noté V(P?), définit ainsi
k éléments d’orientations v;. Ces éléments sont dits “réels” si le voisin relié est un
point de contours, et “virtuels” sinon. Ce réseau peut étre vu comme un graphe
pour lequel les pixels sont les noeuds et les éléments d’orientation les arcs.

Soit I'y(P,v,7) une courbe de 2N éléments traversant P. Cette courbe ar-
rive en P par la direction d’un élément 7 et en repart dans la direction de v #
7. On note yy(P,v) la branche de cette courbe composée des éléments de con-

nexion {er, ey, -+, en}, et yx(P,7) la branche composée des éléments de connexion
{6_] ,€_9,° -, €—N}-
e ¢ O O e O O O "

O O O e—0 O O
v P1 P2
O O} O O O O O

pP-2
&3 | O  Pixel irtuel"
(@) O O O [ ) O O @ el el
e-4/ P-3 . Pixels de la courbe traversant P.
O Voisins de P.
@ O O O O O o o
P-4
Onnote: v=el et v=e-l
@ (b)

Figure A.6 - (a) Notations pour une courbe traversant un pizel P - (b) Exemple
de voisinage en 8 connexité. Dans cet exemple, e = vy et e_) = vg.
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Comie le montre la figure A.6, les éléments ey et e | sont définis par: ey = v et
€ 1 =7.
On parlera par la suite indifféremment de groupements et de courbes.

A.2.2 Mesure de saillance

Shashua et Ullman définissent une mesure de saillance qui doit favoriser la forma-
tion de courbes longues et uniformes, répondant a des criteres visuels. Cette mesure
doit de plus se conformer a 1’algorithme d’optimisation choisi.

Dans un premier temps, ils dérivent une fonction de qualité a partir de criteres
de courbures et de longueurs. Ces criteres doivent récompenser les courbes lisses,
présentant peu de discontinuités. Cette fonction de qualité est ensuite exprimée sous
une forme adaptée a la méthode d’optimisation.

Ils distinguent de plus deux types de saillances. D'une part, la saillance d’un élé-
ment d’orientation v est définie comme la valeur maximale des qualités 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 noté 6™ (v). On peut remarquer que §*(v),
noté 6(v), correspond aux éléments voisins du pixel P,, a I'exception de 1'élément v.

D’autre part, la saillance d’un pixel est définie comme la valeur maximale des
saillances des courbes traversant ce pixel. C’est cette valeur qui est utilisée pour
constituer une carte de saillance de I'image.

A.2.2.1 Fonction de qualité
Cette fonction étant définie pour une courbe I'y (P, v,7), chaque terme de sail-
lance est exprimé pour un seul des deux brins, Yy (P, v).
Longueur

Le terme de longueur représente la contribution des éléments e;, j € [1, V]
a la saillance de la courbe. Cette contribution est d’autant plus faible que le
nombre d’éléments virtuels entre le départ de la courbe et e; est grand. Soit
p1,; la contribution individuelle de chaque e;.

pij = pM,  avec p<1

Le nombre d’éléments virtuels entre e; et e; est noté g ;.

Le terme de longueur est défini par la somme::

N

Z 5Pl
j=1

avec ;



1, si e; est réel
0, sie; est virtuel

Le facteur o; assure que seuls les éléments réels apportent une contribution a

la saillance de la courbe.

Courbure
Le terme de courbure accumule les contributions de courbure locale entre élé-
ments consécutifs depuis le début de la courbe. Dans sa forme continue, ce
terme est défini par:

g = ot

ou k(s) = (%) est la courbure a l'abscisse curviligne s le long de la courbe.
Cette mesure est bornée, et inversement liée a la courbure de la courbe. Elle
vaut en effet 1 pour une ligne droite et décroit vers 0 lorsque la courbure

globale tend vers l'infini.

As A's= jlek ||+ flek+1]

Pk+1

Figure A.7 - FEstimation de la courbure entre deux éléments de connexion con-
sécutifs ey et epyq.

La courbure peut etre évaluée de maniere discrete entre deux éléments consé-
cutifs e, et egqy

26’“(171%

Kipp = s

On note 8, = e, e la différence d’orientation entre les deux éléments et
As la longueur totale des deux éléments.



L approximation de la courbure totale le long des éléments ey, e, -+, e est
donnée par:

j-1
j—1 —Z K k+1

C]_,j = Hf(ekﬂek_H) = exp k=1 (r\]_)
k=1
avec !
fler,eppr) = e Koo

La fonction f(eg,ery1) est, par construction, un ensemble de constantes d’ap-
pariement entre deux éléments d’orientation consécutifs. Ces constantes peu-
vent étre évaluées au préalable a partir des combinaisons possibles entre élé-
ments d’orientation.

La fonction de qualité de vy (P, v) est définie par la somme des contributions
locales g de chaque élément, pondérées par la saillance de chaque élément en termes
de longueur et de courbure:

N

JT(‘//N(P, 1,?)) = Z O'j . Pl,j . Cl,j (AAZ)

J=1

Cette définition assure a la fonction de qualité une croissance monotone en fonc-
tion de la longueur des groupements et une décroissance monotone en fonction de son
énergie (terme de courbure ). Elle pénalise la présence de discontinuités ( éléments
virtuels ) ainsi que les courbes trop sinueuses.

A.2.2.2 Forme récursive et fonctions extensibles

L’originalité de la méthode de Shashua et Ullman est d’exprimer la mesure de
saillance sous une forme récursive. Ainsi, pour des courbes de longueur N partant
dans la direction de 1'élément v, la saillance ¢y de cet élément est fonction de la
qualité des courbes de longueur (N — 1) partant de chacun de ses éléments voisins

(figure A.8).

en(v) = Max F(P, v, oy 1(e))
er€6(v)

La fonction F' est définie a partir de ¢y 1 et de constantes représentant la sail-
lance propre des pixels P et P,. On peut considérer que ¢y_j(eg) représente la
contribution de 1’élément e, pour la saillance du pixel P.

Afin de calculer cette valeur maximale sans avoir a parcourir exhaustivement
I’ensemble des courbes possibles partant de P dans la direction de v, Shashua et
Ullman définissent une certaine classe de fonctions, dites fonctions extensibles, par
la propriété suivante.



Figure A.8 - L'élément d’orientation relie les pizels P et P,. La saillance du
meilleur chemin de longueur N partant du pizel P dans la direction de v, est
une fonction de la saillance du meilleur chemin de longueur N — 1 partant du
pizel P, dans la direction de e, € 6(v).

Définition : Une fonction ¢y(-), définie sur N valeurs e;,e; 41, -, €;pn est dite
extensible si elle vérifie la relation :

Max (e, eit1, -, eion) = Max 1/’1(61'-/ Max ﬁ’z\f—l(eiﬂv T -/€z'+1\f)> (A3)
6N (ei) (ei) dN=1(eit1)

Cette définition, empruntée a la programmation dynamique [Montanari, 1971] ,
permet de réduire 'espace de recherche pour une courbe de longueur N partant de
v A (k—1).N possibilités au lieu de (k — 1)Y. Rappelons que (k — 1) est le nombre
d’orientations possibles autour de 1'élément v a partir d'un pixel P. Ce type de
fonction assure une construction récursive de courbes optimales autour de chaque
pixel.

La fonction F' est définie sous la forme suivante:

F(Pv,on_i(er) = oy + po-Cir-on-iler)

Ce qui donne, par récursivité:

on(v) = o, + p, Max{f(v.er)on_1(er)}

er€6(v)
Définie ainsi, @y (v) représente bien la meilleure saillance parmi les courbes pos-
sibles partant de P dans la direction de v.
On peut définir de méme la saillance ¢ (7) du brin opposé. La mesure de sail-
lance a optimiser est donc la somme de ces deux mesures latérales.

PN(v,7) = pn(v) + on(7)
Cette forme récursive 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.



260

A.2.3 Optimisation récursive

N - . S /’ /’ ’ S Y . ’ .”- . ’ ’ . ass 2 3
Soit un pixel P et les éléments d’orientation qui en dépendent. On associe a
chaque élément v une variable d’état S, Cette variable représente la saillance de
la meilleure courbe de longueur n partant de P dans la direction v.
La variable d’état est initialisée par la saillance locale de 1'élément o :
0 _
Si. ) = o,
R . , . . n
En reprenant l'expression récursive de la mesure de saillance, la valeur de Sf )

est mise a jour, pour chaque nouvelle itération. Cette mise a jour revient a établir
la paire d’éléments ( v, e ), e € 6(v) qui maximise I'état de v

S = o, + p.- Néfl(x){f(v,e”S‘é?} (A.4)
epcolv

L’élément e, choisi est celui qui contribue le plus a I'état de v pour une itération
donnée.

Enfin, une courbe traversant P par les directions v et ¥, donne a ce pixel la
saillance :

(i (P)) = ST 4 T

Au long de l'optimisation, les éléments présents le long d'une structure courbe
recoivent des contributions fortes dans la direction des tangentes a la courbe. A
I'inverse, les éléments isolés recoivent des contributions d’autant plus faibles que le
nombre d’éléments virtuels de leur voisinage est important.

En fin d’optimisation, la saillance de chaque pixel P est la valeur maximale des
mesures de saillance des courbes traversant P, soit :

S(P) = Max ®(T(P,v;,7;)) (A.5)
v EV(P)

Shashua et Ullman apportent la preuve de la convergence de ce type de fonction
par un raisonnement sur une courbe fermée. En pratique, le nombre d’itérations
dépend de la longueur maximale de discontinuités a remplir. Il faut n itérations pour
que deux éléments séparés par n autres puissent contribuer a leurs états mutuels.

A.2.4 Extraction des structures saillantes

De la méme maniere que pour la mesure directe de Guy et Medioni, cette méthode
offre la propriété intéressante d’établir, en plus d’une carte de saillance, une carte de
connectivité entre pixels. Les groupements optimaux peuvent étre reconstitués en
suivant, de proche en proche, les paires d’éléments définies au cours de 'optimisation.

Un pixel, servant de point de départ pour un groupement, définit deux directions
privilégiées selon la paire d’éléments de son voisinage qui présente la plus forte
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saillance. Le suivi des paires d’éléments, dans chaque direction, permet ainsi de
combler les discontinuités. Plusieurs conditions d’arrét au suivi sont envisageables,
comme par exemple la présence d’un cycle ou bien la sortie des limites de I'image.

L’optimisation assure I'existence d’une courbe optimale passant par chaque pixel
de I'image. L’ensemble des groupements possibles dans l'image est donc réduit a
une seule courbe par pixel. En pratique, les pixels de contours présentant une forte
saillance constituent des points de départ suffisants pour la reconstitution des grou-
pements.

Malgré une réduction considérable de l'espace de recherche, 'optimisation par
réseau de saillance ne résout pas le probleme de l'extraction de groupements signi-
ficatifs a partir de leur réseau de saillance. En effet, les pixels situés le long d'une
structure courbe sont autant de points de départs pour des groupements de saillance
semblable. Il en est de meéme pour tout point de bruit immédiatement voisin d’'un
contour saillant.

Dans [Shashua et Ullman, 1991] | les auteurs apportent un début de solution
en recherchant des groupements optimaux sous la forme d’un ensemble de parcours
disjoints dans le réseau d’éléments connectés. Ils démontrent en particulier comment
obtenir cette partition en choisissant soigneusement les paires de voisins définies
autour de chaque pixel.

En optimisant la saillance sur toutes les courbes possibles traversant chaque
point, 'étape précédente définit des paires d’éléments pour des courbes non né-
cessairement disjointes. Un second niveau d’optimisation est donc nécessaire pour
ajuster ces paires de maniere a former des groupes disjoints. Ce niveau reprend le
meéme mécanisme d’optimisation en ne changeant que le choix des paires d’éléments
et la formule de mise a jour de 1'état des éléments.

Une variable d’état Fl(,'(]) est initialisée pour chaque élément d’orientation :

F = g,

v

La valeur de cet état est mise a jour en définissant, localement a chaque pixel,
une partition de % paires d’éléments dans son voisinage. Les paires sont constituées
par ordre décroissant sur les saillances déja calculées a 'étape n.

Notons 6*(v) 'ensemble des voisins de I'élément v qui n’ont pas été appariés. On
choisi alors I'élément e, € 6%(v) tel que:

flo,en)F) = Max {f(v,e;)FM}

e;€6%(v)

La contribution pour la mise & jour est alors:
(n+1) _ £ e (n)
F; = 0y + po-{flv,ep)F}

avec (v, eg) paire disjointe au voisinage de P.
Ce mécanisme est reproduit jusqu’a ce que les nouvelles saillances F,v<"‘) soient
suffisamment proches des saillances optimales S{" calculées préalablement.
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Figure A.9 - Fxemple de carte de saillance et d’extraction du meilleur groupement
a partir d’'un cercle bruité. Exemple tiré de [Alter et Basri, 1990].

Cette méthode simple permet de construire dynamiquement les groupes opti-
maux de 'image. Elle permet également de propager les décisions d’appariement le
long de courbes de saillance optimale et d’'influencer les décisions d’appariement a
I'itération suivante. Si elle donne des résultats satisfaisants en pratique, Shashua et
Ullman admettent toutefois qu’elle ne garantit pas une convergence vers une solution
optimale.

A.2.5 Discussion

La méthode proposée par Shashua et Ullman est intéressante et originale a plu-
sieurs points de vues.

Le réseau de saillance réduit la complexité du probleme de groupement a une
optimisation rapide de mesures locales propagées globalement. Sa complexité algo-
rithmique ne dépend que du nombre d’arcs et de sommets constituant le réseau.
Dans le cas présent, pour une image de n X m pixels et un voisinage de k éléments
autour de chaque pixel, cette complexité est de I'ordre de O(n-m - k?) par itération.

L’optimisation d'une mesure de saillance dense sur 'image, a la fois sur les élé-
ments de contours et les éléments virtuels, permet de fermer les discontinuités des
contours. Une conséquence intéressante de cette optimisation est la détection, en
chaque point de l'image, de directions privilégiées issues de contributions globales
des éléments environnants. Ces directions permettent de guider la reconstitution de
groupements par simple suivi de proche en proche.

Il est intéressant de remarquer ici que le résultat de cette optimisation est tres
proche de celui obtenu avec la mesure globale de Guy et Medioni. En plus d’'une
valeur de saillance structurelle, chaque point de I'image se retrouve associé a un en-
semble de vecteurs, correspondant aux influences des points environnants. La princi-
pale différence entre les deux méthodes réside dans la discrétisation des orientations
d’influence et le mode de calcul de celles-ci. L’approche de Guy et Medioni demande
un vote de la part de tous les pixels, alors que 'optimisation de Shashua et Ullman
ne tient compte que de calculs locaux propagés globalement.
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A.2.5.1 Applications des réseaux de saillance

Les réseaux de saillance ont fait 1’objet de plusieurs extensions et applications, a
commencer par Shashua et Ullman. Ceux-ci suggerent en effet l'extension de la mé-
thode a d’autres fonctions de qualité, en particulier une mesure de saillance reposant
sur une différence de courbure.

o = o, + p,- Max {{(v,e;.e;)H "}

er€6(v)

La fonction (v, ey, e;) est similaire a f(v,e,) a ceci prés que 'angle 6, est ici
une différence sur trois orientations successives. La comparaison des deux mesures
donne des résultats similaires.

Ils proposent également de lisser les groupements en cours d’optimisation en
ajustant la position des sommets du réseau. On pourra se reporter a [Shashua, 1988]
pour plus de détails sur la méthode et ses applications.

Parmi les applications des réseaux de saillance a d’autres types de problemes,
on peut citer [Subirana-Vilanova et Sung, 1992] avec une extension de la méthode
a la définition de squelettes de régions saillantes et [Merlet et Zerubia, 1996] avec
une approche semblable adaptée a la recherche de structures courbes sur des images
satellites.

A.2.5.2 Problemes non résolus et remarques

La robustesse des réseaux de saillance et leur simplicité font de cette méthode une
bonne approche pour notre premier niveau de groupements. Malgré leurs nombreux
avantages, les réseaux de saillance présentent un certain nombre de problemes qui
peuvent en limiter 'utilisation. On pourra trouver dans [Alter et Basri, 1996] une
étude quantitative et qualitative des réseaux de saillance. Cette étude concerne en
particulier leur stabilité et complexité.

C’est en apportant une réponse a chacun de ces problemes que nous avons abouti
a la méthodologie de groupement par réseau de saillance qui fait l’'objet du chapitre
4. Notre contribution a ce type de groupement porte en particulier sur un nouveau
formalisme pour la fonction de qualité, une différente procédure d’optimisation et
enfin, une heuristique pour l'extraction des groupes les plus importants apres opti-
misation.

Choix du voisinage

Les réseaux de saillance sont définis, a l'origine, a partir de pixels inter-
connectés. Le choix de la forme du voisinage de ces pixels et le nombre d’élé-
ments d’orientation par voisinage est déterminant pour assurer des groupe-
ments suffisamment précis. Ainsi, un voisinage trop petit ne pourra pas garan-
tir une reconstruction fidele des courbes de I'image. A 'inverse, un voisinage
trop grand pese lourdement sur la complexité de l'optimisation. Chaque pixel
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doit en effet garder en mémoire 1'état des k éléments d’orientations de son
voisinage. Un voisinage trop important entraine des besoins de mémoire tels
qu’il rend la méthode inapplicable pour des images de taille importante.

Ces problemes de complexité peuvent étre réduits de manieére significative en
généralisant cette méthode d’optimisation a un réseau de chaines de pixels
connectées par leurs extrémités et dotées d'un voisinage dynamique afin de ne
conserver que les connexions utiles au groupement.

Mesure de saillance structurelle

La mesure de saillance dépend uniquement de termes de longueur et de cour-
bure, criteres géométriques qui se montrent insuffisants dans de nombreuses
situations. De nombreuses ambiguités apparaissent en particulier lorsque les
éléments de contours sont répartis uniformément, ou bien forment des zones
de bruit relativement denses par rapport aux structures saillantes. L’ajout de
criteres de co-circularité ou d’orientation des tangentes permet un controle
plus important sur le type de courbes détectées.

De plus, la conjugaison des termes de courbure et de longueur au sein d'une
meme contribution rend difficile I’évaluation de l'influence de chacun de ces
termes sur la fonction de qualité. L'un des effets indésirables de ce type de fonc-
tion est d’accélérer la convergence sur des structures localement saillantes et de
la ralentir de maniere trop importante sur des structures plus globales. D’autre
part, la multiplication des contributions par le facteur o; dans la fonction de
qualité interdit toute distinction entre éléments de contours lorsque ceux-ci
sont virtuels. Ainsi, deux éléments de connexion virtuels auront la meme con-
tribution, nulle, quel que soit leur courbure locale. Multiplier le terme de cour-
bure par o; revient a ignorer la courbure des éléments virtuels et accorde une
saillance forte a des groupements irréguliers ( figure A.10 ).

L'utilisation d'une fonction de qualité additive, inspirée du formalisme des
contours actifs, nous permet de mieux controler U'influence de chaque terme
de saillance sur la mesure finale.

Reconstitution des groupements

La méthode originale de Shashua et Ullman donne des résultats intéressants
dans le cas d’'une seule structure saillante dans un environnement bruité. Les
auteurs présentent peu de résultats sur le groupement apres optimisation, en
particulier sur des images réelles.

De nombreux problemes apparaissent lorsque cette méthode est appliquée a
des scenes contenant plusieurs structures d’intérét. Le suivi des meilleures
connexions n’est pas suffisant pour extraire des structures cohérentes depuis
les contours de la scene. En particulier, le suivi d'un groupement optimisé peut
aisément "sauter” d'une structure a l'autre en cas de jonctions, d’occlusions
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ou bien de structures saillantes paralleles (figure A.11). Cette méthode est
donc plus adaptée a la détection de “la” meilleure structure.

-
e 0 o O O O O O e

L

Figure A.10 - En cas d’éléments de connexion virtuels, la courbure locale ne doit
pas étre ignorée. En multipliant les termes de saillance, les éléments virtuels e,
et ey apportent ici une contribution nulle (o1 = 09 =0 ) en P alors que pour
', 'y est d’évidence un meilleur groupement que I'y.

L’application d'un second niveau d’optimisation pour extraire un ensemble
de groupements disjoints ne répond qu’en partie aux problemes de suivi. La
méthode proposée impose des contraintes trop fortes sur les groupements,
surtout autour d’intersections entre courbes. Une sélection automatique des
groupes les plus représentatifs tenant compte de ces nombreux problemes reste
encore a définir.

Enfin, cette méthode présente un certain nombre d’incohérences avec des expé-
riences psycho-visuelles qu’il serait bon de rectifier. La mesure de saillance est,
par exemple, trop sensible a la taille et la répartition des discontinuités sur une
courbe. Un cercle fragmenté régulierement peut obtenir une saillance inférieure
a un incomplet mais continu. Un autre exemple est donné par I'importance
trop grande des contributions de voisinage. Des pixels de bruit proches d'un
contour peuvent obtenir une saillance importante du fait de la proximité d’'une
structure linéaire.

Nous proposons enfin des criteres de sélection des meilleurs groupements en
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Figure A.11 - Des structures lin€aires rendent difficile le groupement par simple
suivi des meilleurs €léments de connexion. Comme le montre cet exemple sur
une image d’empreinte digitale, le parcours du graphe de connexions bascule
indifféremment d’une structure a ['autre.

fonction de leur qualité globale et de leur point de départ. Ces criteres permet-
tent une plus grande discrimination entre les structures réellement saillantes
et les groupements bénéficiant de ces effets indésirables.

Chacun de ces aspects est exposé d'une maniere plus détaillée dans le chapitre
4, consacré a la définition d'un formalisme générique pour les réseaux de saillance
et son application au groupement de pixels et de chaines de pixels.



Annexe B

Résultats complémentaires

Figure B.1 - Piéece industrielle - Cette sceéne est intéressante car elle présente
des structures rectilignes et courbes a différentes tailles. La texture de la piece et
l'atténuation de l'arriere plan introduisent de plus de nombreuses perturbations
- Photographie © Projet Syntim, INRIA.
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Figure B.2 - D¢tection de contours par filtre de Deriche - « = 1 - 1408 chaines

élementaires.

Figure B.3 - 351 chaines sélectionnées automatiquement aprés optimisation du

dent a 34
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Figure B.4 - Détection de segments avant groupement - 489 segments - Seuil de
découpage récursif eV =3

Figure B.5 - Aprés groupement - 239 segments



270

Figure B.6 - Détection de segments avant groupement - 282 segments - Seuil de

découpage récursif eV =11

Figure B.7 - Aprés groupement - 161 segments
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Figure B.9 - Groupement de 80 paires
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Figure B.10 - Dctection d’arcs - 220 arcs €lémentaires - Echelle de lissage o =
0,125

Figure B.11 - Groupement de 95 paires d’arcs co-circulaires



273

- Echelle de lissage «

wtaires

élémer

- 175 arcs

Figure B.12 - Dc¢tection d’arcs

0,07

d’arcs co-c

went de 97 paires

Figure B.13 - Groupen



274

m&&
S35
O/

-

T
\\‘:,‘

-2

o

——TT

Figure B.14 - Analyse des arcs élémentaires - détection de 87 arcs d’ellipse -

Echelle de lissage o = 0,5

Figure B.15 - Les arcs les plus longs forment 7 hypotheses d’ellipses.
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Figure B.16 - Préliminaire a la construction des hypothéses de jonctions. Détec-
tion et groupement de segments - 169 segments extraits a partir de 29 groupe-
ments sur 351 chaines - Seuil de découpage récursif eV = 5.
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Figure B.17 - Détection de 744 jonctions élémentaires a partir de 169 segments.

Figure B.18 -
groupement.

Simplification des hypotheses de jonctions - 224 jonctions aprés
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Exemple de systeme visuel - tiré de “3D Mosaic Scene Understanding
System” - Herman M. et Kanade, T. - 1986

Deux exemples de surfaces extraites a partir de I'illumination de la
scene (shape from shading).

Déduction de la profondeur a partir de la disparité entre une paire
stéréoscopique - ici, un stéréogramime.

Les contours permettent souvent d’interpréter les objets d'une scene
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Les (4) désignent des arétes convexes les (-) des arétes concaves. Les
aretes étiquetées par un — signalent la présence de matiere derriere la

facette. Les fleches transversales désignent le cas particulier d’ombres.

Exemple de détection de contours C

Ambiguités de projection (a) et d’occlusion (b). ..
Exemples classiques de contours d'intensité 1D - (a) marche, (b)
rampe, (¢) porte, (d) créte. La courbe en pointillés représente 1'al-
lure d’un contour réel, bruité.

Détection de contours par application du ﬁltle de Cdnny

Détection de contours par application du filtre de Deriche.
Détection précise de coins - convergence d'un modele de coin vers une
position optimale (a droite) - Méthode de Blaszka et Deriche.
Détection de réseaux fins sur une image satellitaire. Un parametre
d’échelle o permet de définir la largeur maximale des structures dé-
tectées. Ici, 0 = 1. - Méthode de Armande, Monga et Montesinos.
Comparaison entre une détection de contours avec filtre de Deriche
(image de gauche) et lextraction des frontieres entre régions (image
de droite).

Figures de Kanizsa - les “formes” fictives apparaissent d'une intensité
plus grande que le fond.

Structuration de contours apres détection - deux niveaux d’ apphca—
tiom.

Ambiguités entre segments et arcs en géométrie discrete
Modélisation de scene par représentation en fil de fer et par fronticres.
Le modele “fil de fer” présente trop d’ambiguités pour représenter
correctement la profondeur.

Graphes de caractéristiques visuelles construits 1015 de lapplentls—
sage du modele - (a) segments et arcs, (b) jonctions, (¢) groupes de
segments, (d) segments paralleles.

Reconnaissance de 'objet malgré d'importantes occlusions - Méthode
de Pope et Lowe, 1993

Séparation entre “figure” et “fond”. La figure de gauche représente-
t-elle un disque blanc sur un trla,ngle noir? ou bien un triangle percé
d'un cercle? La figure de droite représente-t-elle un vase noir ou bien
deux visages blancs?

Les motifs de Marroquin 1(‘\/(‘1(‘11‘( l(‘ coté dynamique et continu des

processus de groupements perceptuels.

Groupement par proximité - Toute chose égale par ailleurs, les élé-
ments visuels de cette figure sont groupés par lignes ou par colonnes
selon leurs distances respectives.
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Groupement par continuité - Les figures distinctes de I'exemple (a)
s’effacent au profit de figures plus continues dans U'exemple (b). 11 est
ainsi difficile de voir dans (b) autre chose qu'un cercle complet et un
carré complet qui se superposent.

Groupement par symétrie - L'exemple (a) montre 'importance de la
symétrie dans apparition de formes saillantes. L'exemple (b) montre
comment 'importance de la proximité est atténuée par l'existence de
symétries.

Groupement par fermeture

Groupement par contexte et par familiarité - Selon le sens de lec-
ture, les éléments visuels “17 et “3” sont groupés pour former une
lettre ou bien séparés pour former un nombre. L’autre figure repré-
sente une ambiguité entre un groupe de personnes et un visage. Le
visage est d’autant mieux per¢u que son modele, un buste célebre de
Voltaire, est connu des observateurs.

Le sens du mot “SYMETRIE” disparait devant llnﬂuence du grou-
pement par continuité et par symétrie.

Principe de simplicité - En ’absence d’autres indices, la figure de
gauche apparait comme la projection 2D d’un cube 3D alors que celle
de droite apparait comme un motif uniquement 2D.

Triangle de Penrose. L'impression d'un “Tout” cohérent apparait bien
avant de remarquer que cette figure est physiquement impossible. La
structure de chaque sommet, observée indépendamment des autres,
est cohérente localement. L.’agencement de chaque sommet est cohé-
rent deux a deux, ce qui renforce l'illusion. L’instabilité de la figure
est pourtant secondaire devant l'illusion d’un objet unique, et n’in-
tervient que lorsqu’on interprete la figure plus en détail. .
Extraction d’éléments de représentation par groupement perceptuel
hiérarchique. Comparaison avec l’approche classique de structuration
de contours.

Exemple de groupement saillant de segments dans une scene bruitée.
Une mesure de saillance structurelle doit attribuer un score important
aux segments placés sur le tracé du cercle.

Principes du premier niveau de groupements. Le but est d’obtenir un
nombre réduit de groupements de contours saillants, par rapport au
nombre initial d’éléments de contours.

Exemple de groupement de primitives compatibles dans un réseau
localement connecté. Le groupement traverse P selon les “directions”
des éléments v = ey et T = e_;. La mesure de saillance pour P est la
qualité maximale des groupements possibles traversant P selon deux
de ses voisins.
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4.6

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

Exemple d'une primitive P et de 5 éléments de connexion. La largeur
des connexions correspond a la saillance de la courbe partant de P
dans la direction de 1’élément. Ici, vs est 1’élément le plus saillant, et
vy le moins saillant.

Exemple d’évolution de la carte de saillance - L'image de départ, a
gauche, est une image de 80 x 80 pixels. Le réseau de saillance est défini
a 'aide d'un voisinage a 16 ¢éléments tel que défini dans l'application
au groupement de pixels. La figure de droite montre I'état initial du
réseau (n = 0).

Exemple d’évolution de la carte de saillance pour 5 et 10 itérations du
réseau. L’'intensité minimale correspond a un maximum de saillance.
Exemple d’évolution de la carte de saillance pour 15 et 20 itérations.
Seuls les points situés dans le voisinage direct de structures linéaires
conservent une saillance élevée. Les autres pixels, plus isolés, sont
atténués.

Exemples de groupements individuels - Image d’intensité et détection
de contours.

Exemples de groupements individuels a partir de chaines. Le grou-
pement obtenu apres suivi des éléments de connexion est en noir.
La chaine blanche représente le point de départ du groupement. Ces
deux groupements délimitent les contours d’objets bien distincts. Ils
illustrent bien l'intérét d’organiser les contours selon des criteres de
régularité.

Allure de la fonction de “crébilité” pour les éléments d'un groupement
de longueur n.

Exemples de groupements individuels. Ces deux exemples illustrent
des situations de groupements incomplets. Dans la figure de droite, le
suivi des éléments du réseau de saillance est interrompu par le critere
de distance. Passé une certaine distance de la chaine de départ, ajou-
ter de nouveaux éléments a un parcours n’est plus utile. La figure de
droite illustre un groupement interrompu par manque de connexions
valides entre chaines.

Exemple de carte saillance locale pour des chaines de pixels. Les
chalnes les plus saillantes sont en noir. La valeur de saillance locale
d™une chaine dépend de la répartition du gradient de 'intensité lumi-
neuse le long de cette chaine. Dans le cas de chaines, ce critere permet
de privilégier les départs de suivi depuis les chaines les plus longues.
Exemple de carte de saillance globale pour des chaines de pixels.
Ce critere met en valeur les chaines appartenant a des structures
régulieres, mais attribue également une forte saillance aux chaines
voisines de chaines saillantes.
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4.14

4.16

4.17

4.18

4.19

4.20

4.21

4.22

4.23

4.24

4.26

4.27

4.28

4.29

4.31

Exemple de carte d’accumulation pour des chaines de pixels. Ce der-
nier critere élimine bien effet de voisinage de la mesure de saillance
mais ignore également certaines chaines longues pour lesquelles peu
de groupements ont apporté leurs votes. C
Sélection finale des chaines servant de point d@ d@part au suivi deq
éléments de connexion ( & gauche ) et superposition des groupements
(& droite ). A partir des 560 chaines de contours, 90 groupements ont
été sélectionnés. e e e
Voisinage de pixel a 16 elements d onentatlon Ce voisinage permet
a la fois des connexions rapprochées ( voisins 1 a 8 ) et plus distantes
(voisins 9 a 16 ). : : :
Notations pour l'estimation de 1(1 co- urculaute entle tl"Olb elements
de connexions ej_1, e et epiq. . o
Notations pour le terme d’ orlentatlon entre deux elements € et €jtl-
Paires interdites pour les trois types d’éléments v du voisinage d'un
pixel. Les éléments e; interdits correspondent dans chaque cas a une
valeur f(v, ()~)<000 C i ) .
Détection des lignes de créte d'un fI agment d image sa‘((‘lhf(\ 11111 arouge.
Exemples de “boucles” indésirables en fin de suivi, apres groupement
des pixels de lignes de crete. :
Ellipse 80 x 80 pixels avec 5% de blult Image d IHTG‘HSltE‘ et evaluatlon
des orientations locales. :
Optimisation du réseau de saillance et selectlon manuelle du mellleul
groupement. A gauche: Terme d’intensité seul a, = 0.9. A droite:
Terme d’orientation seul a, = 0.9. La saillance maximale est en noir.
Optimisation du réseau de saillance et sélection manuelle du meilleur
groupement (gauche). A gauche: Terme de courbure seul o, = 0.9. A
droite: Terme de cocircularité seul o = 0.9. )
Optmnsdtlon du réseau avec les termes de courbure et d 111tenslte
e = 0.6, ap =0, oy = 0.9, o, = 0. ..
()phnusafl()n du réseau avec les termes de (()ulbul(‘ d 111T(‘11%1t(‘ (‘T d(‘
co-circularité : o, = 0.6, o, = 0.2, oy = 0.9, a, = 0. .
Optimisation du réseau avec tous les termes: . = 0.6, «p = 0.2,
a, = 0.9, a, = 0.2.
Ellipse 80 x 80 pixels avec ”7@ d@ blult 30 itérations (30 sec /
itération ) . .
Ellipse 80 x 80 plxelq avec 10“(\ de brmt - 25 1terat10n< (30 sec /
itération ) :
Ellipse 80 x 80 p1\els avec 20% de brult - 20 1terat1ons ( )0 sec / 1te—
ration ). Le nombre d’itérations inférieur au cas précédent s’explique
par la présence de pixels de bruit plus nombreux, qui renforcent ac-
cidentellement le parcours de la forme saillante.
Cercle et ellipse 256 x 256 pixels, avec bruit gaussien
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4.36
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4.38
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4.44

Détection de contours - Cercle (RSB = 5.8db) et Ellipse (RSB = 7.6db)

136

Groupement - 10 itérations (1 min / itération )

Cercle avec bruit directionnel. Les segments orientés aleatmrement
perturbent la forme finale du groupement. Malgré ce défaut, celui-ci
peut néanmoins servir de centre d’attention pour la recherche d’une
forme plus précise. C e . C
Courbe et bruit structuré. IC1 encore, le gr oupement est ChOlSl manuel—
lement pour montrer 'existence de parcours corrects dans ’ensemble
de groupements possibles sur I'image.

Image SPOT 256 x 256 pixels - Détection de réseau ﬁn

Détection de routes - Extraction de 16 groupements saillants - 18
itérations (40 sec / itération ) : :
Angiographie du cerveau 400 x 400 pmels - Detectlon de réseau ﬁn
Extraction d'un résean de 50 groupements - 30 itérations (2 min /
itération ) . S
Exemple de voisinage de chaines avec d(\u\ gmup( ments, représentés
par les séquences (C, v, Cy, eq,Cy, -+, Cy,e5) et (C,7, C,l, e o).
Cone de recherche pour la construction du voisinage de la chaine C'.
La chaine (5 se trouve en dehors des zones de recherche successives,
elle n’est pas incluse dans le voisinage de C'. Les autres chaines sont
des candidats possibles et doivent passer le test de compatibilité afin
d’étre admises dans V(C). o .
Test de compatibilité entre une chaine CO et un voisin p0851b1e C]
Ici, le test est négatif car Aj g > Aeuir- .. )
Elément de connexion entre deux chaines - une courbe pol\ nomlale
définie par les extrémités Xy, X5 et les tangentes Tg, T} .
Le découpage de chaines dans la direction des extrémités des chaines
voisines est indispensable pour permettre d’éventuelles jonctions en
“T7. La chaine C; est ainsi remplacée par trois sous chaines a cause
de la proximité des chaines C et Cs. e
Estimation de la co-circularité de deux chaines. Dans le cas ou les
deux angles Ao et Aj o sont de signe opposé, la connexion entre les
deux chaines ne forme pas d’inflexion. La co-circularité est estimée
par le rapport entre les rayons des cercles “porteurs”. C
Mesures de longuems et d’orientation entre deux chaines et leur con-
nexion. :

Chaines de depalt C
Graphe de connexions et Selectlon automathue des J_f mellleuls groupes
154

Cercle avec bruit directionnel - segments orientés aléatoirement
Superposition de 11 groupements, aprés seuillage selon les trois cri-
teres de sélection.
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Image SPOT 256 x 256 pixels - Détection de réseau fin - 344 chaines

Détection de routes - Extraction de 9 groupements saillants - 50 ité-
rations (0,3 sec / itération) . . . . Ce e

Cathédrale 360 x 460 pixels - Detectlon de COIltOLll"b . .
165 chaines saillantes sur 2397 chaines - 50 itérations ( 0,8 sec / 1t(‘
ration ) : C

Téléphone 500 x 328 plXE‘lS - Detectlon de contours

310 chaines saillantes sur 2780 chaines - 50 itérations (0,8 sec / 1te—
ration )

Principes du niveau intermédiaire de groupements. Le but est d’ana-
lyser les chalnes saillantes afin d’en extraire des hypotheses élémen-
taires de segments, d’arcs et de points d’intéret. Ces hypotheses sont
ensuite simplifiées par groupement. . :
Initialisation du découpage récursif d'une Chame de pmels ~\pres de—
tection du point le plus éloigné de la droite A, I'opération est répétée
a gauche et a droite du point de coupure jusqu’a ce l'écart maximal
entre la chaine et chaque segment soit inféricur a un seuil donné..
Scene de test et détection de contours. : C
Détection de segments pour les écarts eV = 1 et 6\/ = 11 Les seg-
ments ont été extraits de la seule chaine saillante issue du groupement
élémentaire. C

Critere de cohneamte et d dhgnement entre deu‘{ segments

Critere de proximité entre deux segments. S
L’approximation des segments au sens des moindres carrés, et le grou-
pement de segments par proximité introduisent des erreurs de locali-
sation pour les extrémités des segments. .
Energies d’intersection entre deux segments. Elles (1(‘T(‘1nun(‘nt si la
rectification de I'un ou autre segment doit avoir lieu, et si oui, dans
quelle proportion. Ce

Groupement de segments pour les ecalts e\/ = 1 et 6‘/ = 4
Groupement de segments pour les écarts eV = 8 et ¢V = 11

Piece en bois
Détection de contours et qel@ctlon des m@lllems groupes - 402 Chames
- 14 groupes .

Groupement - 36 be()"ments - 6\/ 1

Groupement - 34 segments - ¢V = 3

Groupement - 27 segments - ¢V = 11

Téléphone C
Détection de contours et 5(‘1(‘( Tl()n d( S m(‘lll(‘lus groupes - 560 (h(un( S
- 23 groupes o Ce :

Avant groupement - 179 seﬂments - E‘/ 3

Aprés groupement - 102 segments
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6.3

6.4

Avant groupement - 132 segments - ¢V =6

Aprés groupement - 92 segments . C.
Téléphone “bruité” - Détection de contours - 2180 Chameq
Sélection des meilleurs groupes - Chaines couvertes par 29 groupes
Approximation polygonale a partir des contours - 1311 segments -
130 segments aprés detectlon et gloupement - 6\/ = 3 Cet exemple
permet de comparer le résultat d'une détection de segments classique
( par approximation polygonale des contours ) avec les hypotheses de
segments issues des structures saillantes.

Huit arcs élémentaires e e e o
La figure de droite représente I’ (‘STHlldTl()Il d(‘ lac ()1111)111(\ d une (h(nn(‘
(figure de gauche) pour les échelles v = 0.2 (en gris) et « = 0.09 (en
noir). ) )
Segmentation de cercles - rayons J_,() et 100 pmels - = O 17u
Segmentation d’ellipse inclinées - «« = 0, 125. Le point supplementaire

sur l'ellipse de gauche vient du point de départ de la chaine de contour.

Ellipses droites de tailles variables - o = 0, 125. Comme pour la figure
précédente, les erreurs de localisation des points de la partie gauche
des ellipses viennent du choix de point de départ sur chaque chaine
de contour. S C
Courbe quelconque -a = () 2 Les arcs en “gris” ont été classifiés en
tant que segments rectilignes ( classe LS ).

Huit groupements élémentaires

Arcs élémentaires - a = 0,125 ..

Paires d’arcs co-circulaires et groupements.

Arcs élémentaires sur une courbe quelconque - o« = 0,2

Paires d’arcs co-circulaires S

Téléphone - 105 arcs élémentaires - av = O lu

Téléphone - 90 arcs élémentaires - o = 0,07

Principes des niveaux supérieurs de groupement. Les éléments visuels
extraits par les niveaux inférieurs sont soit manipulés directement
sous la forme de structures plus complexes ( mise en correspondance
structurelle ), soit utilisés comme centre d’attention pour valider des
hypotheses de maniere plus précise ( prédiction et vérification d’hy-
potheses ). . e :
Notations utilisées pour une 1nterbect10n entre deu‘{ be()"ments Une
marge d’erreur permet de définir des jonctions “réelles” et “virtuel-
les”. Ici, la jonction entre S et Sy est virtuelle. e
Catalogue des différentes classes de jonctions élémentaires entre d@ux
segments.

Stabilité du gloupement de JOHCthllS en rotatlon - 0 = O et 0 = b
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Stabilité du groupement de jonctions en rotation - § = % et § = %

Scene de bureau

Scene de bureau - Détection et groupement de segments - 144 seg-
ments extraits a partir de 54 groupements sur 440 chaines (note: les
discontinuités des segments en blanc sont dues a un défaut d'impres-
sion).

Scene de bureau - Détection de 718 jonctions doubles

Scene de bureau - Groupement de jonctions - restent 229 Jonctlons
groupées

Téléphone - Detectlon et groupement de segments - 101 segments
extraits a partir de 22 groupements sur 550 chaines

Téléphone - Détection de 482 jonctions doubles

Téléphone - Groupement de jonctions - restent 101 jonctions groupées
Voisinages Temporels et Perceptuels pour une jonction J.

Le voisinage perceptuel d'une jonction J est constitué des jonctions
dont le centre se trouve aligné avec l'une des branches de J.
Incohérence dans les voisinages perceptuels d'une jonction J et d'un
correspondant possible L. Dans cette situation, le déplacement de Loy
par rapport a L est cohérent avec celui de Joy et de J. La jonction
Lvy se comporte de maniere incohérente - elle doit donc étre retirée
du voisinage de L.

Exemple de différences de groupement d’'une meme jonction dans
deux images différentes. La mesure de similarité doit étre suffisam-
ment tolérante pour accepter ce genre de distorsion.

Alignement de deux jonctions par rapport a une direction de 1eference
commune. Les jonctions sont initialement exprimées par rapport a
I'axe horizontal (repere de U'image). La partie en gris signale la zone
de comparaison entre les deux jonctions.

Similarité entre une jonction J et quatre candidats J; a J,. Les di-
rections de référence sont les branches marquées d’une fleche. Dans
chaque cas, la zone de comparaison est signalée en gris. Les jonctions
sont classées par ordre décroissant de similarité.

Configuration entre deux jonctions .J; et .J,. Chaque jonction est ali-
gnée avec le vecteur .J; — Jy. Les zones de comparaison sont ici encore
signalées en gris.

Comparaison entre hypotheses d appariements. En supposant que Lo,
est apparié avec Joy, dans quelle mesure peut on considérer que .J est
associé a L7

Comparaison entre hypotheses de groupements. En supposant que L
est groupée avec Ly, dans quelle mesure peut on considérer que J est
groupée a Juvy ?

Appariement simple - rectanO"leb

. 214
. 215

. 215
. 216

. 216

217
. 218

218

. 219

. 221

. 222

. 223

. 226

. 230

. 232
. 234
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6.23
6.24
6.25
6.26
6.27

6.28
6.29
6.30
6.31

6.33

7.1

Appariement simple - rectangles - appariements . . . . . . ... L. 234
Appariement simple - rectangles - vecteurs de déplacement . . . . . . 234
Appariement complexe - maison . . . . . . ... ... 235
Appariement complexe - maison - détection de contours . . . . . .. 235
Appariement complexe - maison. On peut noter ’appariement correct
de la jonction 13 dans les deux images, malgré les différences d’orien-
tation des branches. Les jonctions virtuelles 9 et 11 sont superposées
dans I'image de droite. . . . . .. . ... L 236
Appariement complexe - maison - vecteurs de déplacement . . . . . . 236
Appariement de jonctions - cube . . .. ..o 237
Appariement de jonctions - cube - détection de contours . . . . . .. 237
Appariement de jonctions - cube - hypotheses de segments aprés grou-
pement ... e 237
Appariement de jonctions - cube. On peut noter I'appariement correct
de la jonction 10 malgré le passage de 3 a 2 branches d'une scene a
I'autre. Les jonctions 1 et 3 sont superposées dans l'image de droite.
La jonction 6 est une jonction virtuelle. . . . . . . . .. ... .. .. 238
Appariement de jonctions - cube - vecteurs de déplacement . . . . . 238
Récapitulatif des trois niveaux d’organisation perceptuelle. . . . . . . 242
Exemple de groupement perceptuel par recuit simulé. Sur les 1000
segments de départ, 352 ont ét¢é sélectionnés parmi les plus saillants.
Exemple tiré de [Hérault et Horaud, 1992]. . . . ... ... ... .. 249
Aspect d'un champ d’extension. La figure (a) représente la distribu-
tion des orientations autour d'un élément de contour. La figure (b)
représente la variation de 'amplitude du champ en fonction de la
distance et de l'orientation. Exemple tiré de [Guy et Medioni, 1996]. . 251
Exemple de carte de saillance obtenue a I’aide de champs d’extension.
L’intensité est d’autant plus faible que la saillance des points est plus
grande. (a) Image d’origine. (b) Carte de saillance. Exemple tiré de
[Guy et Medioni, 1996]. . . . . . . . . ... . 253
Exemple de champ stochastique de fermeture. La figure de droite
représente le mouvement aléatoire d'une particule. La figure de gauche
montre la distribution des trajectoires d’'un ensemble de particules.
Exemple tiré de [Williams et Jacobs, 1994]. . . . . . . . . ... .. .. 253
Résultat de fermeture de contours fictifs par application de champs
stochastiques. Exemple tiré de [Williams et Jacobs, 1994]. . . . . .. 254
(a) Notations pour une courbe traversant un pixel P - (b) Exemple
de voisinage en 8 connexité. Dans cet exemple, e; = v; et e_1 = vg. 255

Estimation de la courbure entre deux éléments de connexion consé-

cutifs ep et eppr. . oo :
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A8

A9

L’¢lément d’orientation relie les pixels P et P,. La saillance du meil-
leur chemin de longueur N partant du pixel P dans la direction de v,
est une fonction de la saillance du meilleur chemin de longueur N —1
partant du pixel P, dans la direction de e € 6(v). .
Exemple de carte de saillance et d’extraction du meilleur groupement
a partir d'un cercle bruité. Exemple tiré de [Alter et Basri, 1996].

A.10 En cas d’éléments de connexion virtuels, la courbure locale ne doit

pas etre ignorée. En multipliant les termes de saillance, les éléments
virtuels e; et ey apportent ici une contribution nulle (o) = 02 = 0)

en P alors que pour I' , I's est d’évidence un meilleur groupement que
Iy

A.11 Des structures hneanes 1endent dlfﬁule le gloupement par sunple

B.1

B.7
B.8
B.9

suivi des meilleurs éléments de connexion. Comme le montre cet
exemple sur une image d’empreinte digitale, le parcours du graphe
de connexions bascule indifféremment d’une structure a l'autre.

Piece industrielle - Cette scene est intéressante car elle présente des
structures rectilignes et courbes a différentes tailles. La texture de la
piece et l'atténuation de l'arriere plan introduisent de plus de nom-
breuses perturbations - Photographie (©) Projet Syntim, INRTA.
Détection de contours par filtre de Deriche - a = 1 - 1408 chaines
élémentaires. .
351 chaines sélectionnées automatiquement aprés optimisation du ré-
seau de saillance sur les chaines de contours. Ces chaines correspon-
dent a 34 groupes saillants. : .
Détection de segments avant groupement - —189 bec)"ments - Seull de
découpage récursif eV = 3

Aprés groupement - 239 segments .
Détection de segments avant groupement - 287 seﬂments - Seull de
découpage récursif eV = 11

Aprés groupement - 161 segments . C
Détection d’arcs - 281 arcs élémentaires - Echelle de hssage a=0,5
Groupement de 80 paires d’arcs co-circulaires

B.10 Détection d’arcs - 220 arcs élémentaires - Echelle de lissage a = 0,12
B.11 Groupement de 95 paires d’arcs co-circulaires C

B.12 Détection d’arcs - 175 arcs élémentaires - Echelle de lissage o = 0,07
B.13 Groupement de 97 paires d’arcs co-circulaires

B.14 Analyse des arcs élémentaires - détection de 87 arcs d’ elhpbe Echelle

de lissage a = 0,5

B.15 Les arcs les plus longs founent ( thoth@%es d elhpseq

B.16 Préliminaire a la construction des hypotheses de jonctions. Detectlon

et groupement de segments - 169 segments extraits a partir de 29
groupements sur 351 chaines - Seuil de découpage récursif eV = 5.

. 265

. 266

. 268

. 269
. 269
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B.17 Détection de 744 jonctions élémentaires a partir de 169 segments. . . 276
B.18 Simplification des hypotheses de jonctions - 224 jonctions aprés grou-
pement. . ... ... ..o L2006
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Résumé

Une définition possible pour la vision par ordinateur est ’élaboration automatique de
raisonnements a partir d’images a 1’aide d’ordinateurs. Dans ce contexte, établir une ou
plusieurs représentations a partir de I'image d’une scene joue un roéle fondamental.

Le systeme visuel humain présente de nombreux mécanismes dont le role est de guider
en permanence la perception dans un flot continu d’informations visuelles. A un niveau
psychologique le groupement perceptuel désigne la faculté, démontrée par la vision hu-
maine, a organiser certains éléments visuels en groupes perceptuellement significatifs.

Notre travail se place dans le contexte d'une utilisation de groupement perceptuel
en vision artificielle afin de rendre compte de la structure d’une image a partir de ses
contours. Nous proposons une approche récursive pour extraire les éléments visuels les
plus importants et fournir une base de représentation pour des processus de haut niveau
d’interprétation.

Nous montrons finalement comment ces éléments perceptuels de représentation per-
mettent de définir des candidats & la mise en correspondance de deux images. Des résultats
sur des images synthétiques et sur des scénes réelles illustrent 1'intérét de notre approche.

Mots-Clés : Vision par ordinateur, groupement perceptuel, analyse de scénes, détection
de courbes, représentation hiérarchique, mise en correspondance, optimisation combina-
toire, programmation dynamique, saillance structurelle.

Abstract

A possible definition 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 flow of visual information. At a psy-
chological level, more difficult 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 significant 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 finally 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 confirm 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.



