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INTRODUCTION ET
OBJECTIFS

Le monde réel est composé essentiellement d’objets tridimensionnels. Une des
tâches principales d’un système de vision artificielle est de pouvoir identifier et
localiser ces objets à partir d’informations reçues de l’environnement.
La reconnaissance d’objets a pour but d’extraire automatiquement et effi-

cacement le contenu intéressant, pertinent et utile de la scène c’est-à-dire de
déterminer l’identité des objets formant la scène et leur disposition spatiale dans
le contexte d’une tâche ou d’un processus à réaliser.
Il s’agit d’un point très important en vision par ordinateur puisqu’il est indis-

pensable pour toutes sortes d’applications. On peut citer par exemple :

1. la robotique et l’automatisation des procédés industriels (inspection, assem-
blage, tri),

2. L’analyse d’images aériennes ou satellites (télédétection),
3. L’analyse d’images médicales (aide au diagnostic).
4. . . .

Il est toutefois complexe et les approches pour le résoudre sont très différentes
suivant la connaissance a priori de l’objet ou non, le type et le nombre de capteurs
utilisés (une ou plusieurs caméras 2D, caméras 3D, Télémétre, etc.), et le type
d’objet à détecter (2D, 3D, Polyédrique, forme libre, ..).
Cependant il existe deux grandes familles de méthodes pour construire un

système de reconnaissance de formes :

• les méthodes structurelles,
• les méthodes statistiques.

Les méthodes structurelles sont ainsi dénommées parce que l’on suppose
que l’on est capable de définir des composants élémentaires de la forme de l’objet
à reconnaître, qui constituent des primitives structurelles, et de caractériser, pour
chaque classe, la structure de l’objet selon ces primitives. On parle aussi dans
ce cas de primitives de haut niveau (par opposition au bas niveau, plus près du
signal brut délivré par les capteurs). Les primitives ainsi définies sont donc, le

1
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plus souvent, de nature discrète, définies par exemple à partir de prédicats. Elles
seront pertinentes, c’est-à-dire qu’elles seront définies en fonction de la forme
à reconnaître plutôt que des caractéristiques des informations fournies par le
capteur. En conséquence, leur extraction ne sera pas immédiate et nécessitera la
mise en œuvre d’algorithmes d’extraction souvent sophistiqués.
Les algorithmes à mettre en œuvre pour effectuer une classification à partir des

primitives structurelles relèvent le plus souvent de l’algorithmique géomètrique.
On trouve ainsi typiquement :

• Exploration d’arbres de décision : c’est la forme la plus générale (la moins
structurée) de vérification de prédicats.

• Mise en correspondance de graphes ou sous-graphes, ou encore recherche de
cliques maximales dans des graphes : l’accent est ici mis non seulement sur
la présence de primitives, mais sur les relations qui les lient. Une forme est
décrite par un graphe encodant ces relations, et la reconnaissance s’effectue
en cherchant un appariement entre le graphe décrivant une classe et celui
construit à partir des primitives décrivant une forme à reconnaître.

Les méthodes statistiques de reconnaissance de formes reposent sur une
description extensive, plutôt que compréhensive, des classes. Bien entendu, il
est assez rare que l’on puisse prévoir a priori toutes les occurrences possibles
de formes observées pour les différentes classes. On considère plus précisément
qu’une classe est décrite par un ensemble représentatif d’exemplaires de formes
appartenant à cette classe.
Les primitives statistiques, qu’on appelle souvent aussi des paramètres, sont

de natures variées, mais par essence simple : valeurs réelles, ou représentation
quantifiées de valeurs réelles (par exemple des niveaux de gris de pixels dans une
image). L’approche statistique comprend les étapes suivantes :

• choix des paramètres,
• construction d’une description statistique des classes à partir d’un ensemble
d’apprentissage,

• calcul de la distance d’une forme à chacune des classes à partir de la de-
scription statistique précédemment élaborée,

• choix de la classe la plus proche.

Dans le travail de recherche que nous présentons, il s’agit de reconnaître des
objets 3D rigides relativement complexes, à l’aide d’une caméra 2D fixe. Peu
de systèmes peuvent prétendre à la résolution du problème de reconnaissance
d’objets 3D à partir de séquences d’images monoculaires. Nous avons apporté des
contributions à ce problème en proposant, en premier lieu, une méthode efficace
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et robuste de reconnaissance d’objets 2D/2D par des méthodes statistiques. En
second lieu, nous avons proposé une méthode originale de reconnaissance d’objets
3D de formes libres à base de squelettes. Deux applications différentes ont servi
de support pour valider nos apports:

La première application liée à notre sujet est l’aide au diagnostic dans la
surveillance de machines à usinage rapide de type Urane 20 ou Urane 25. En effet
la société Renault Automation-Comau a demandé au LSC d’étudier la faisabilité
d’un système orienté vision permettant de répondre aux questions suivantes :
Est-ce le bon objet ?
Est-il correctement placé ?
Présente-t-il des défauts ?
En raison des informations dont on dispose a priori, comme le type et la

position de la pièce à usiner, nous avons opté pour une méthode de reconnaissance
statistique 2D/2D.
Dans un environnement tel que l’enceinte de travail d’une machine-outil, les

conditions de vision sont dégradées. Il est donc nécessaire de faire subir à l’image
des traitements préliminaires de restauration et de rehaussement avant d’extraire
les informations intéressantes.
Après restauration de l’image, nous commençons par l’extraction de primi-

tives structurelles (points singuliers, segments) sur une image qui nous servira de
référence. Ensuite pour chaque nouvelle image nous appliquons la même procé-
dure d’extraction de primitives, et par une simple comparaison de leurs attributs
géométriques nous déterminons deux coefficients de corrélation qui seront uti-
lisés comme paramètres de classification. En plus de ces deux paramètres nous
avons défini d’autres paramètres à partir des niveaux de gris des deux images.
Ce travail a été complété par une analyse en composante principale permettant
d’évaluer la pertinence et l’indépendance de ces paramètres.
Afin d’obtenir une classification automatique et robuste, nous avons opté pour

trois approches. La première est une approche bayésienne, la seconde est fondée
sur la définition d’un réseau de neurones et la combinaison de ces deux tech-
niques, nous a permis de créer une troisième voie améliorant les résultats de la
classification. Cette classification a été validée par une série de tests menés dans
des conditions réelles.

La deuxième application pratique est le guidage par vision indirecte au
moyen d’une caméra d’un bras manipulateur à six degrés de libertés via inter-
net. L’opérateur, devant son poste de travail, commande le bras manipulateur à
travers une liaison internet. L’opérateur éprouve des difficultés à guider le bras
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manipulateur vers un objet 3D de forme libre. À l’aide d’une caméra 2D obser-
vant la scène, l’algorithme proposé permet de reconnaître les objets présents ainsi
que leurs positions. Dans ce contexte, nous supposons que les modèles 3D des
objets sont connus.

De ce fait, nous avons à résoudre un problème de reconnaissance 2D/3D à
l’aide d’une méthode structurelle.

Depuis longtemps, les chercheurs en vision par ordinateur traitent le problème
de la reconnaissance de formes à base de modèles. Il n’est donc pas étonnant de
trouver une littérature abondante à ce sujet. Les méthodes employées visent à
connaître quel objet est présent dans l’image et à le localiser. Le système suit
une phase d’apprentissage dans laquelle les formes de références sont décrites en
termes de paramètres discriminants. Vient ensuite la phase proprement dite de
classification, où les données du capteur sont traitées pour en tirer une série de
paramètres de même nature, afin de les comparer aux attributs des formes de
références. Une décision finale permet de désigner la forme reconnue et de la
localiser. Pour les objets de formes libres le problème réside dans l’extraction de
primitives structurelles qui devront être mises en correspondance.

Ces deux dernières décennies, nous trouvons dans la littérature plusieurs
travaux qui portent sur la reconnaissance d’objet 3D de forme libre. Les tests
effectués sont réalisés soit avec des images de synthèse, soit dans des conditions
contrôlées où des problèmes omniprésents dans les scènes 3D réelles (comme les
occlusions, les ombrages ..) sont rarement pris en compte. Afin de prendre en
compte ces problèmes, une approche originale qui utilise le squelette des objets
comme descripteur de formes a été développée.

Il existe plusieurs applications pour les squelettes d’objets 2D et 3D dans le
traitement d’images (codage, compression,..) et dans la vision en général. En
effet, nous retrouvons dans le squelette de l’objet sa structure topologique et
surtout, la plupart des informations contenues dans la silhouette de la forme se
retrouvent dans le squelette. Un autre avantage qu’il faut signaler, c’est le fait
que de nature les squelettes ont une structure de graphe.

A partir du processus de squelettisation nous obtenons deux squelettes. Le
premier représente l’objet dans la scène "Squelette 2D on-line" et le second
représente le modèle de l’objet dans la base de données "Squelette 3D curviligne
off-line". Cette méthode code les informations géométriques et topologiques sous
la forme d’un graphe de squelette, ensuite elle utilise les techniques d’isomorphisme
de graphes (de sous-graphes) pour effectuer un appariement entre les différents
nœuds de chaque graphe. Cette correspondance un-à-un des nœuds nous permet
de reconnaître l’objet et de le localiser.
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Ce document est composé de deux parties

• La Partie 1 constituée des 3 premiers chapitres, est dédiée à la présenta-
tion de la première approche de reconnaissance 2D/2D. Dans le premier
chapitre, nous présentons un tour d’horizon des méthodes d’inspection au-
tomatiques existantes. Nous introduisons par la suite notre approche de re-
connaissance 2D/2D. Dans le chapitre 2, nous commençons par une analyse
bibliographique et une discussion générale des différents outils développés
(outils de restauration d’images et d’extraction d’amers géométriques) pour
mettre en œuvre notre méthode. Dans le chapitre 3, nous détaillons le choix
des primitives de classifications utilisées et l’analyse en composante prin-
cipale qui a suivi. Ensuite nous présentons le second aspect concernant
les approches de classification qui nous permettent d’effectuer un diagnos-
tic. Nous développons plus particulièrement la théorie bayesienne et neu-
ronale et une troisième qui est une combinaison des deux. En dernier, nous
présentons des résultats expérimentaux qui permettent alors d’évaluer cette
méthode.

• La Partie 2 constituée des chapitres 4 à 7, est consacrée à la présenta-
tion de notre méthode de reconnaissance d’objet 2D/3D de forme libre qui
utilise la transformation en squelettes des objets. Cette technique nous
permet de contourner le problème lié aux formes libres d’une manière élé-
gante. Dans le chapitre 4, un état de l’art sur la reconnaissance d’objets de
forme libre est présenté ainsi que le principe général de notre système de
reconnaissance. Ensuite, dans le chapitre 5, nous exposons les méthodes de
squelettisation 2D et 3D existantes et les améliorations apportées à l’une
d’elles. Le sixième chapitre concerne la mise en correspondance de la scène
avec le modèle (squelette 2D avec le squelette 3D). Après avoir étudié les
méthodes d’isomorphisme de graphes existantes, nous avons mis en œuvre
une méthode basée sur la signature topologique. Cette technique nous per-
met d’apparier l’objet de la scène avec un modèle de la base de données.
Finalement dans le chapitre 7, nous développons la méthode de vérification
utilisée pour valider l’étape de reconnaissance et nous présentons les résul-
tats expérimentaux obtenus sur des images réelles et son application pour
le suivi d’objets 3D de forme libre.
Dans la conclusion générale, le bilan de ces travaux ainsi que les perspectives
envisagées seront présentés.
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Chapitre 1

PROBLEMATIQUE ET ETAT
DE L’ART SUR L’INSPECTION
AUTOMATIQUE

1.1 Introduction

Ces dernières décennies sont caractérisées par la nécessité de mettre sur le marché
des produits de qualité et ce, rapidement. La fabrication d’objets manufacturés
n’échappe pas à cette tendance et de nombreux outils informatiques facilitent la
conception des pièces (CAO : conception assistée par ordinateur) de même que,
de plus en plus, leur fabrication (FAO : fabrication assistée par ordinateur). Ce
foisonnement d’outils informatiques a permis de diminuer considérablement les
temps de conception et de fabrication de pièces en série.

Bien que plusieurs de ces activités soient aujourd’hui assistées par ordinateur,
le domaine de l’inspection automatisée, indispensable pour assurer la qualité de
la production, demeure une des tâches de l’activité manufacturière à être la moins
automatisée.

Ceci est dû au fait que celle-ci demande un minimum de capacité de raison-
nement, puisqu’il s’agit de rejeter ou d’accepter une pièce (inspection qualitative)
ou de classer un type de défaut constaté (inspection quantitative).

L’inspection visuelle automatisée comble en partie les défauts d’un évaluateur
humain, dont la constance (aptitude à résister à la lassitude due à la répétitivité)
et l’efficacité ne sont pas optimales. Par ailleurs, certains défauts ne sont pas dé-
tectables par l’œil humain et certains environnements sont hostiles à l’intervention
humaine. L’inspection visuelle automatique coûte globalement moins cher, elle
est plus rapide, et procure une inspection de bonne qualité sans contact, donc
sans endommagement de la production.

7
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Pour ces raisons la société Renault Automation a voulu étudier la possibi-
lité d’intégrer un tel module dans les machines à usinage rapide URANE 20 et
URANE 25.
Dans ce chapitre nous commencerons par définir le contexte de l’approche que

nous proposons. Nous allons d’abord décrire la machine à laquelle elle est dédiée
ainsi que les problèmes qui lui sont liés. Nous présenterons ensuite un état de l’art
sur l’inspection automatique et finalement nous exposerons l’architecture générale
de notre système, en soulignant les problèmes relatifs à l’approche utilisée.

1.2 Présentation de les machines à usinage rapide
URANE 25

Les machines à usinage rapide URANE 25 figure 1.1, qui allient productivité et
flexibilité, sont destinées prioritairement à l’usinage "en moyenne et grande ca-
dence" des composants et organes mécaniques de l’industrie automobile. Avec ses
moteurs linéaires et ses deux magasins d’outils, elles autorisent des changements
d’outils en temps masqués, supprimant ainsi les temps morts. De cette façon, ces
machines permettent d’usiner des pièces rapidement et avec une grande précision.
Les machines URANE 25 ont deux types de configurations de fonctionnement,

soit "à poste fixe" pour un type d’opérations sur une pièce particulière (culasse
par exemple) réalisées par une seule machine, soit "en ligne" où la même pièce
sera usinée par deux ou plusieurs machines. Les travaux réalisés sont, de manière
non exhaustive, alésage, tournage, perçage, taraudage. . .
Le volume de travail de la colonne est de 500× 500× 200 (mm). Les vitesses

de rotation de la broche sont de plusieurs milliers de tours par minute et les
accélérations lors des déplacements ou des changements d’outils peuvent aller
jusqu’à 3.5 g.
La pièce à usiner est montée sur un support permettant sa mise en place. Le

tout est ensuite bridé à un plateau rotatif permettant de présenter la pièce sous
l’angle adéquat pour l’usinage.
Durant les phases d’usinage, trois cas peuvent être observés :

1. Dans le cas d’une rectification de surface, le travail est réalisé "à sec" sans
ajout de lubrifiant.

2. Dans le cas d’une opération de perçage ou de taraudage, l’outil est vecteur
d’un lubrifiant qui est projeté avant et pendant l’usinage.

3. Lorsque l’outil n’est pas équipé du système précédent, une "douche" permet
d’assurer cette opération de lubrification.
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L’ensemble est confiné dans une ou deux enceintes successives permettant
d’assurer la protection du voisinage (casse d’un outil, projection de lubrifiant,
projection de copeaux . . . ).

Porte-outils

Automate

Espace de travail

Caméra

Porte-pièces

-

Porte-outils

Automate

Espace de travail

Caméra

Porte-pièces

-

Figure 1.1: Machine URANE 25

Lors des opérations de changement d’outil, une roue située dans le plan de
déplacement de la colonne permet de recevoir jusqu’à vingt outils. Dans le cas
d’opérations plus complexes, une seconde roue peut être ajoutée de l’autre côté
de la broche et un mouvement de rotation autour d’un axe vertical permet de
présenter les outils à la broche.

La mise au point des phases automatisées d’usinage est faite via un système
de CFAO. A l’issue de cette phase de mise au point "virtuelle", les informations
sont téléchargées dans l’automate de la machine. La phase d’usinage peut alors
commencer moyennant une éventuelle procédure de mise en correspondance.

Ces machines sont équipées d’une caméra intérieure. Les images sont trans-
mises à l’opérateur sur un moniteur au-dessus du pupitre de commande permet-
tant une observation globale du volume de travail. Durant la phase d’usinage,
l’opérateur pourrait observer le déroulement des opérations grâce à des vitres
aménagées autour de l’enceinte de travail, mais hormis le cas d’usinage sans lu-
brifiant, l’espace de travail est difficilement observable.
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1.3 Problématique

Etant donné les vitesses de déplacement importantes et l’ambiance de travail
lors des phases d’usinage, une surveillance directe (par l’opérateur) ou indirecte
(par caméra), bien que rassurante pour l’opérateur, ne lui accorde pas un temps
de réaction suffisant en cas d’un mauvais positionnement de la pièce. De plus,
des défauts peuvent passer inaperçus au moment de la mise en route du centre
d’usinage engendrant des conséquences fâcheuses pour la machine et pour la pièce.
Les figures ci-dessous illustrent les différents défauts qui peuvent se retrouver

durant le processus de fabrication.

Figure 1.2: Pièce sans et avec défaut

Figure 1.3: Pièces présentant une forte similitude

Le premier cas (figure 1.2), se présente lorsque la pièce est initialement en-
dommagée et les opérations d’usinage ne permettront pas de la rectifier. Le
deuxième cas (figure 1.3), se produit lorsque l’opérateur se trompe complètement
de pièce. En effet, dans un atelier de fabrication, nous pouvons trouver facilement
des pièces qui présentent une grande similitude avec d’autres pièces, comme par
exemple entre une culasse d’une Renault 25 et une culasse d’une Renault Safrane.
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Le troisième cas correspond à un mauvais positionnement de la pièce sur le porte-
pièce. Bien que des brides permettent de fixer convenablement la pièce à usiner,
pour des raisons diverses, il arrive que celle-ci soit mal calée et une erreur de
quelques millimètres peut provoquer des dommages importants pour la pièce et
parfois même pour la machine.
La société Renault Automation-Comau a demandé au Laboratoire des Sys-

tèmes Complexes d’étudier la faisabilité d’un système permettant d’offrir une
aide au diagnostic à l’opérateur lors de la mise en fonction de la machine. Ce
système lui permettra d’assurer que la réalité est bien en accord avec les données
du modèle transmis à l’automate, c’est-à-dire, vérifier que la pièce à usiner est
bien celle attendue, qu’elle est placée convenablement et qu’elle ne présente pas
de défauts.
Pour solutionner ce problème, nous avons commencé à étudier les systèmes

d’inspection automatique existants. Un ensemble non exhaustif de ces techniques
est présenté dans le paragraphe suivant.

1.4 Etat de l’art

Historiquement, la plupart des tâches d’inspection automatique sont accomplies
à l’aide de systèmes d’inspection à contact, qui exigent que le dispositif soit
minutieusement placé. Cependant, la constante amélioration des technologies de
production à grande vitesse a créé le besoin de nouvelles techniques d’inspection
rapide. Dans ce contexte qui correspond à notre problématique, l’inspection
visuelle convient parfaitement, car elle permet de réaliser des contrôles précis en
suivant les cadences de fabrication.
Les techniques d’inspection automatique visuelles peuvent se classer en deux

catégories :

• Extraction des caractéristiques de l’objet scanné et comparaison à une de-
scription ou à une liste de règles qui décrivent le modèle idéal. Si toutes les
règles sont satisfaites, alors l’objet est considéré sans défaut

• Mise en correspondance de parties d’une image modèle (image de synthèses
ou image stockée) avec l’image fournie par le capteur.

Nous présentons rapidement quelques-uns des ces travaux.
Edinbarough et al [EDI 95] présentent des modèles mathématiques et des

algorithmes pour une synthèse visuelle d’inspection de tolérances géométriques
d’objets circulaires. La détermination de l’erreur de circularité est basée sur
l’approche de minimisation de zone. Le système utilise une caméra CCD noir
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et blanc. Après la numérisation de l’objet à contrôler, l’erreur de circularité
est calculée à partir du contour de l’objet en la comparant avec le modèle de
circularité.
Chen et Su [CHE 96] présentent un système d’inspection qui mesure les di-

mensions et la concentricité d’assemblage. Des images 2D sont prises avec une
caméra CCD. Après quelques traitements, des algorithmes pour la reconnaissance
de la forme des trous intérieurs sont utilisés. Dans le processus d’inspection les
dimensions et la concentricité trouvées sont comparées aux valeurs de référence
dans une base de données.
Moron [MOR 96] a présenté un travail qui porte sur l’inspection automatique

d’objets comportant des surfaces complexes à partir de leur modèle CAO et de
données 3D provenant d’un capteur télémétrique. La particularité de ce travail et
l’utilisation d’un modèle triangulé simple pour représenter des objets complexes.
Afin de comparer le modèle géométrique et les données 3D, il utilise une méthode
classique de mise en correspondance qui minimise la distance globale entre les
points 3D et les points du modèle.
Modayur et al [MOD 92] ont développé un système d’inspection basé sur une

théorie de tolérancement cohérente pour vérifier des pièces manufacturées 3D à
partir des images 2D. Les images 2D sont comparées aux modèles CAO des pièces.
Les points importants de leur travail sont : 1. L’utilisation de définitions pré-
cises des tolérances géométriques appropriées pour leur usage dans le traitement
d’image. 2. Le développement des algorithmes de mesure correspondant directe-
ment à ces définitions. 3. L’utilisation d’incertitudes dans la tâche de mesure.
4. L’utilisation de cette information d’incertitude dans le processus décisionnel.
Les résultats expérimentaux vérifient les valeurs d’incertitude obtenues statis-
tiquement et montrent que les probabilités d’erreur obtenues avec la propagation
d’incertitude sont inférieures à celles obtenues sans la propagation d’incertitude.
Trucco et al [TRU 97] présentent un système complet d’inspection impli-

quant : le positionnement de l’objet 3D, la planification optimale de la posi-
tion d’inspection et la mesure de certaines caractéristiques géométriques pour
lesquelles le modèle géométrique (CAO) est connu. Le recalage 3D est résolu par
une technique qui combine l’utilisation des invariants algébriques avec les modèles
approximatifs de visibilité. Le bruit est modélisé par une distribution gaussienne,
et les points aberrants sont séparés en utilisant une adaptation de l’algorithme
LMS (Least Median of Squares). L’inspection se concentre sur des mesures de
forme telles que la planéité d’une surface, l’angle entre surfaces et les diamètres
des trous, en utilisant le vecteur normal des surfaces.
Prieto [PRI 99] a travaillé sur l’inspection automatique de pièces industrielles

à partir du modèle CAO de la pièce et de son image 3D obtenue à l’aide d’un
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capteur laser de haute précision. Tout d’abord il détermine et modélise les dif-
férents paramètres qui influencent la précision du capteur laser lors du processus
de numérisation d’une pièce. Ce modèle est utilisé pour générer automatique-
ment une stratégie d’acquisition pour la numérisation complète et précise d’une
pièce. Le nuage de points issu de la numérisation est recalé avec son modèle CAO
postérieurement segmenté. En utilisant un modèle de bruit, il a introduit une
valeur de dispersion sur chacun des points 3D acquis par le capteur. Cette valeur
de dispersion est présentée comme un facteur de pondération dans les résultats
de l’inspection.
Nous pouvons aussi citer les travaux de Moganti et al qui présentent dans

[MOG 96] une bonne revue des méthodes d’inspection de PCB (Printed Card
Board).
Pour cette problématique des travaux ont été déjà menés dans notre labo-

ratoire. Triboulet et Shaheen [TRI 01] ont proposé un algorithme de vision par
ordinateur pour cette application d’inspection. Cette méthode permet de localiser
un objet en 3D à l’aide d’une caméra, connaissant le modèle géométrique de cette
caméra ainsi que le modèle 3D de l’objet. Ensuite, une méthode de superposition
du modèle filaire de l’objet est réalisée en utilisant les plans d’interprétation four-
nis par la caméra. Une procédure ultime permet de recaler le modèle et d’affiner
la localisation 3D de l’objet par rapport à un repère fixe. Les méthodes de lo-
calisation 3D ainsi que la procédure de recalage proposée sont issues des travaux
de thèse de Shaheen [SHA 99]. Cet algorithme permet de bien localiser la pièce,
en revanche il ne détecte pas les éventuels défauts que la pièce est susceptible de
contenir. A ceci s’ajoute le problème de temps de calcul qui n’est pas compatible
à la tâche pour laquelle il est dédié.
Pour ces raisons, nous proposons une méthode de reconnaissance 2D/2D effi-

cace et rapide, qui nous permet de détecter les défauts, d’une part, et d’optimiser
le temps de calcul, d’autre part.

1.5 Méthode d’inspection proposée

L’objectif de cette étude est la détection d’éventuelles anomalies des pièces à
usiner. Cela revient à vérifier que la pièce souhaitée est au bon endroit par
rapport à un ensemble de spécifications données et qu’elle ne possède pas de
dégradations.
Ayant connaissance du type de pièces qui seront usinées et de leurs emplace-

ments optimaux pour l’usinage, la méthode d’inspection mise en œuvre consiste
à comparer les images de chaque pièce placée pour l’usinage avec une image de
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référence. Cette image de référence est préalablement créée pour chaque modèle
de pièce. Cela revient à saisir une image d’une bonne pièce placée au bon endroit.
Elle est par la suite sauvegardée puis transmise à l’automate avec les données du
système. Le schéma global de notre système d’inspection est illustré sur la figure
1.4.
Dans notre contexte, l’utilisation des images 2D est suffisante car les objets

industriels traités sont assez complexes, et par conséquent, les informations con-
tenues dans leurs silhouettes sont riches. Cela nous permet de nous affranchir
des méthodes 3D comme celles présentées précedement, qui sont gourmandes en
temps de calcul. Pour ces mêmes raisons, nous avons aussi voulu insister sur
l’apport de l’information géométrique de bas niveau, et nous différencier des mé-
thodes plus classiques basées sur une analyse de plus haut niveau où l’agrégation
de l’information géométrique joue un rôle principal. Rappelons que notre système
d’inspection est dédié à une machine à usinage rapide, elle nécessite une grande
vitesse d’exécution ainsi qu’une grande précision.
Dans l’environnement industriel tel que l’enceinte de travail, la présence de

poussières et d’éclairage défavorable, exigent la restauration des images. Nous
avons alors choisi de commencer par des traitements d’images dits de bas niveau
pour améliorer la qualité des images traitées et ensuite nous avons procédé à
l’extraction de segments après approximation polygonale des contours et de points
de fortes courbures. L’intérêt d’utiliser ces primitives provient du fait qu’ils con-
stituent une représentation intrinsèque de l’objet. En effet, ceux-ci contiennent
une description mathématique de la forme qui sera utilisée pour quantifier le
degré de ressemblance de deux formes. L’extraction de ces primitives, leur com-
paraison avec celles de l’image de référence, nous a permis de construire plusieurs
coefficients de corrélations.
Par la suite, nous nous sommes consacrés à l’analyse de ces paramètres et

nous avons mis au point une règle de décision empirique. Afin d’obtenir une
classification plus robuste, nous avons opté pour deux autres approches. La
première est une approche bayésienne et la seconde est fondée sur la définition
d’un réseau de neurones. Cette démarche nous a offert la perspective d’intégrer les
informations issues des deux classifieurs afin d’obtenir un diagnostic plus fiable.
Les details de cette partie feront l’objet du chapitre 3.

1.6 Conclusion

Le travail qui nous a été demandé par Renault-Automation est de mettre en
oeuvre un système d’inspection automatique par vision monoculaire. Ce système



1.6. Conclusion 15

devra être capable de reconnaître et de localiser des pièces et aussi de détecter
d’éventuels défauts présents sur ces pièces.
Comme nous l’avons vu dans l’état de l’art, il n’existe pas de méthode d’inspec-

tion standard. Nous avons alors développé une méthode qui prend en compte les
informations a priori dont on dispose.
Notre système d’inspection est composé essentiellement de deux parties, une

partie traitement d’images et une partie classification. Dans le chapitre suivant
nous présenterons en détail la première partie, nous allons alors justifier le choix
des méthodes de traitement d’images utilisées ainsi que les résultats de leurs
implémentations.
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Figure 1.4: Méthode d’inspection automatique proposée
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Chapitre 2

PRETRAITEMENT DE
L’IMAGE

2.1 Introduction

La stratégie d’inspection que nous proposons est constituée principalement de
deux étapes. La première étape consiste à extraire des informations géométriques
de la forme par des méthodes de traitement d’image. Ces informations seront
utilisées comme paramètres de classification dans la seconde étape. Celle-ci a
pour but de déterminer si l’objet présent sur l’image est identique à l’objet de
référence et ainsi établir un diagnostic.
Dans ce chapitre, nous nous intéressons principalement aux méthodes de

traitement d’images utilisées. Nous regroupons sous ce terme le prétraitement de
l’image qui consiste à améliorer et à restaurer les images bruitées et l’extraction
d’amers géométriques. Dans les paragraphes suivants, nous présenterons une
étude sommaire des méthodes existantes et nous exposerons en détail celles que
nous avons implémentées.

2.2 Restauration d’images

Dans un environnement tel que l’enceinte de travail d’une machine-outil, les con-
ditions de vision sont dégradées. Il semble donc nécessaire de faire subir à l’image
des traitements préliminaires de restauration afin d’améliorer la qualité des im-
ages et par conséquent de parfaire la détection des primitives. Pour restaurer les
images, il existe de nombreuses méthodes. Les méthodes classiques, qui utilisent
des masques de convolution, fournissent des résultats présentants des oscillations
près des discontinuités. Pour contourner cette difficulté, de nouvelles approches
ont été proposées.

17
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2.2.1 Les méthodes Markoviennes

L’utilisation des champs de Markov dans la restauration des images s’est dévelop-
pée depuis quelques années [BLA 87], [GEM 84], [ZER 90]. Elles présentent les
problèmes classiques de vision et de traitement d’images d’une manière très élé-
gante. Le principal avantage des champs de Markov est de fournir un modèle
mathématique simple permettant de prendre en compte les interactions locales
au niveau du pixel. Un inconvénient majeur est le coût de calcul relatif à certains
algorithmes obtenus à partir de telles modélisations. Les temps de calcul sont
aussi liés à la forme de l’énergie utilisée pour prendre en compte les contours.
Les recherches effectuées ces dernières années sont plus orientées vers les méth-

odes d’optimisation pour calculer les estimateurs de processus que sur l’approche
stochastique elle même.

2.2.2 Les méthodes variationnelles

L’approche variationnelle fait appel à des outils mathématiques liés au calcul des
variations ainsi qu’à l’analyse fonctionnelle. Le principe consiste à trouver la
solution d’un problème par la minimisation d’une fonctionnelle. Cette fonction-
nelle joue le rôle d’énergie par analogie avec la physique, et contient différents
termes qui doivent traduire les contraintes que l’on souhaite imposer sur la so-
lution cherchée. Pour le problème de restauration d’images la fonctionnelle peut
être, par exemple, sous la forme (2.1). Nous présentons le cas monodimentionnel
pour alléger les notations :

J (h) =

Z
Ω

(h (x)− I(x))2 dx+

Z
|∇h(x)|2 dx (2.1)

La minimisation de la fonctionelle J doit conduire à une solution h proche des
données I et dont les discontinuités, associées à de grandes valeurs du gradient
|∇h(x)|2 sont minimisées. Cette contrainte régularisante est connue sous le nom
de régularisation de Tikhonov [TIK 77].
L’existence et l’unicité de la solution de minimisation fait appel à des théorèmes

d’optimisation des fonctionnelles.
Si h est solution de la minimisation de (2.1), et compte tenu des conditions

choisies, alors h vérifie nécessairement l’équation d’Euler-Lagrange.

∇J = ∂L(h,∇h, x)
∂h

− div

µ
∂L(h,∇h, x)

∂∇h

¶
= 0 (2.2)

L’equation d’Euler-Lagrange est une condition nécessaire d’optimalité, et dans
le cas (2.1) elle donne :
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(h(x)− I(x))−∆h = 0 (2.3)

La minimisation de (2.1) se ramène donc à la résolution de l’équation aux
dérivées partielles (EDP ) (2.3) par le biais de l’équation d’Euler-Lagrange [DER 95].
Le lien entre minimisation de fonctionnelle et approche par EDP n’est pas tou-
jours aussi évident. De nombreux travaux consistent à définir directement une
EDP à résoudre, sans que celle-ci ne résulte forcément de la minimisation d’une
fonctionnelle. C’est ce qui caractérise les approches par EDP .

2.2.3 Les méthodes par Equations aux Dérivées Partielles

Ces nouvelles approches posent le problème de la restauration d’images comme
un problème de régularisation avec l’introduction des EDP où l’image restaurée
peut s’écrire comme produit de convolution de l’image bruitée avec un opérateur
de lissage [DER 95] :

I(x, y, t) =

Z
Ω

G(x− ν, y − υ, t)I0(ν, υ)dΩ, (ν, υ) ∈ Ω (2.4)

où nous notons que I0(x, y), est une fonction de R2 qui représente l’image
originale bruitée, I(x, y, t) représente l’image restaurée et t un paramètre qui
contôle l’importance du lissage de l’opérateur G(x, y, t).

2.2.3.1 Diffusion linéaire

Koenderink [KOE 84] est le premier à remarquer que si G de l’équation (2.4) est
gaussien et d’une variance σ2 = 2t, alors elle peut se mettre sous la forme d’une
équation aux dérivées partielles de type parabolique linéaire (2.5), qui n’est autre
que l’équation de la chaleur, connue dans la communauté scientifique (mécanique
des fluides). ⎧⎨⎩

∂I

∂t
(x, y, t) = Ixx (x, y, t) + Iyy (x, y, t)

I(x, y, 0) = I0(x, y)
(2.5)

Koenderink a mis en évidence le lien étroit entre un processus de restauration
d’images et un processus de diffusion modélisé par des équations aux dérivées
partielles. Cette EDP permet une diffusion isotrope, ce qui présente des incon-
vénients notamment au niveau de la qualité visuelle de l’image, en effet, il ne lisse
pas uniquement le bruit mais il gomme aussi les contours, les rendant difficilement
identifiables. L’analyse linéaire élimine le bruit mais introduit le flou.
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2.2.3.2 Diffusion non linéaire : Modèle de Malik et Perona

Pour résoudre les problèmes issus de la diffusion isotrope, Perona et Malik dans
[PER 90], [PER 94] ont proposé un modèle de diffusion anisotrope (2.6). La
motivation essentielle de l’utilisation de ce genre de modèles est la construction
d’un opérateur de diffusion dépendant des propriétés locales de l’image. Malik et
Perona ont proposé un filtre adaptatif, permettant d’atténuer la diffusion dans
les régions à fort gradient et de la maintenir dans les zones à faible gradient.⎧⎨⎩

∂I

∂t
(x, y, t) = div (g (|∇I (x, y, t)|)∇I (x, y, t))

I (x, y, t = 0) = I0(x, y)
(2.6)

où div et ∇ indiquent les opérateurs de divergence et de gradient par rapport
aux variables spatiales respectivement et où g(s) est une fonction décroissante
par rapport à s.
Pour des tâches de restauration d’images bruitées, ce modèle présente claire-

ment un avantage. Dans les régions d’intensité homogène, ce processus permettra
de réduire effectivement le bruit. Et dans les régions présentant des discontinui-
tés au niveau de l’intensité en niveau de gris, celles-ci ne seront pas lissées et le
contraste visuel de ces parties sera meilleur. Il a été prouvé toutefois que cette
méthode possède plusieurs inconvénients dont le premier est l’inefficacité dans
les zones où le bruit présente de grosses discontinuités. Le second est d’ordre
théorique, en effet, la résolution de cette EDP est un problème mal posé au sens
de Hadamar. Pour une bonne analyse numérique des problèmes issus de la mise
en œuvre de la méthode de Perona Malik, nous pouvons se référer à [NIE 94].
Une amélioration de cette idée de diffusion anisotrope, qui prend en compte ces
problémes, a été ainsi proposée par Alvarez et al dans [ALV 92].

2.2.4 Méthode implémentée

Les régions formant l’image sont caractérisées par leur intensité moyenne. Les
fluctuations autour de cette intensité moyenne, qui correspondent au bruit, peu-
vent provenir du dispositif d’acquisition (camera, quantification . . . ) et aussi de
l’environnement du travail (vibrations, rajout de copeaux, lubrifiant . . . ).
Pour restaurer nos images, nous avons utilisé un filtrage adaptatif. Le modèle

choisi est un modèle très proche de celui utilisé par Malik et Perona [PER 94].
C’est un cas particulier du modèle général qu’Alvarez a mis au point dans sa
théorie unificatrice des processus de diffusion dans le cadre de l’analyse multi-
echelle [ALV 92], [ALV 94], [ALV 96]. Il a ainsi démontré la relation étroite qui
existe entre une analyse multi-échelles et les EDP .
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L’analyse multi-échelles d’une image I0 (x, y) consiste à générer une séquence
d’images I (x, y, t) , où chaque image de la séquence apparaît comme une ver-
sion lissée, à l’échelle référencée par le paramètre t, de l’image initiale I0 (x, y).
En d’autres termes, un ensemble d’opérateurs Tt appliqués à une image initiale
I0 (x, y) conduit à une séquence d’images I (x, y, t) et l’axiomatisation de l’analyse
multi-échelles permet d’obtenir l’unicité de cet opérateur.

Nous avons choisi d’utiliser la diffusion euclidienne représentée par l’EDP

(2.7) car elle n’introduit pas de flou, rehausse les contours et parait la plus adap-
tée pour la segmentation [SCH 00]. Alvarez a démontré que (2.7) est la solution
de l’analyse multi-echelle I (x, y, t) = Tt (I) (x, y) si Tt (I) satisfait aux axiomes
d’invariances euclidienne et morphologique, de structure pyramidale et de com-
paraison locale de régularité.

⎧⎨⎩
∂I

∂t
(x, y, t) = |∇I (x, y, t)|G

µ
div

µ
∇I (x, y, t)
|∇I (x, y, t)|

¶
, t

¶
I (x, y, t = 0) = I0(x, y)

(2.7)

Où div
³
∇I
|∇I|

´
désigne la courbure en chaque point (x, y, t) de la ligne de niveau

défini par I (x, y, t) = C, G est une fonction avec G(s, t) non décroissante par
rapport à s.

Le cas particulier où la fonctionG est constante et égale à +1 ou —1 correspond
aux opérations élémentaires de morphologie mathématique que sont la dilatation
et l’érosion [SCH 00].

Dans notre implémentation nous avons utilisé la fonction G(s, t) = s.t ce qui
conduit à l’équation (2.8).

⎧⎨⎩
∂I (x, y, t)

∂t
= t |∇I (x, y, t)| div

µ
∇I (x, y, t)
|∇I (x, y, t)|

¶
I (x, y, t = 0) = I0(x, y)

(2.8)

Elle correspond à une diffusion anisotrope dans la direction des lignes de
niveaux de l’image. Nous avons opté pour cette fonction à cause de son schéma
de résolution, qui est simple à mettre en œuvre et qui n’est pas gourmand en
temps de calcul. Les détails de cette approche ainsi que le schéma de résolution
sont présentés en annexe A.

Les figures 2.1 et 2.2 illustrent le résultat de l’application de la diffusion eucli-
dienne et de la diffusion linéaire (lissage gaussien) sur des images représentant
une portion d’une pièce industrielle où n représente le nombre d’itération et σ2

la variance du filtre Gaussien.
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Image bruitée Image restaurée     
= 0.5

Image restaurée 
= 2σ σ

Image bruitée Image restaurée     
= 0.5
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= 2σ σ

Figure 2.2: Restauration par diffusion linéaire - filtre Gaussien -

Image bruitée Image restaurée 
n=5

Image restaurée 
n=10

Image bruitée Image restaurée 
n=5

Image restaurée 
n=10

Figure 2.1: Restauration par diffusion non linéaire - Alvarez -

Nous remarquons clairement que, contrairement au filtrage gaussien, la diffu-
sion euclidienne n’introduit pas de flou, rehausse les contours et, par conséquent,
elle augmente la qualité visuelle de l’image. Cependant nous constatons qu’à
partir de 10 itérations, nous perdons des détails qui peuvent être significatifs, ce
qui nous présage l’utilisation de cet opérateur avec un petit nombre d’itération.

Nous allons maintenant présenter l’extraction des amers géométriques retenus
comme caractéristiques de l’image. Nous détaillerons d’abord l’extraction des
segments obtenu à partir des contours puis le calcul des points de forte courbure.
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2.3 Extraction des segments de contours

Dans notre système d’inspection automatique, le diagnostic se fait en mettant en
correspondance des primitives robustes issues de deux images différentes.
Les contours représentent la principale entité structurelle qui peut être ex-

traite des deux images. En effet, Ils constituent des indices riches au même titre
que les points d’intérêts, pour toute interprétation ultérieure de l’image, et sont
caractérisés par la discontinuité de la fonction d’intensité dans les images. Pour
détecter les contours, de nombreuses méthodes ont été proposées, parmi lesquelles
:

• les méthodes dérivatives.
• les méthodes variationnelles, qui à l’inverse des méthodes dérivatives, pren-
nent en compte l’information globale sur le contour.

• les méthodes stochastiques qui utilisent les champs de Markov.
• les méthodes issues de la morphologie mathématique.

Le choix d’une méthode de détection de contours dépend du type d’images
à analyser et des objets que l’on désire extraire. Le choix doit tenir compte égale-
ment des méthodes que l’on va utiliser par la suite, et de la stratégie d’interprétation.
Il n’y a donc pas de méthodes meilleures que d’autres, mais des méthodes plus
ou moins bien adaptées aux buts poursuivis. Néanmoins la nécessité de récupérer
rapidement des contours fins et précis, élimine les méthodes de morphologie ma-
thématique qui sont trop imprécises et les méthodes stochastiques et variation-
nelles qui sont coûteuses en temps de calcul.
Pour notre application dont la précision et la vitesse sont de fortes contraintes,

les approches dérivatives semblent être les plus adéquates car elles présentent un
bon compromis entre performance et temps de calcul.

2.3.1 Méthodes dérivatives

Les différentes approches existantes se classent suivant la manière d’estimer les
dérivées de la fonction d’intensité, parmi elles citons les méthodes par différences
finies et les méthodes par filtrage optimal [COC 95], [DER 96], [HOR 95].

2.3.1.1 Dérivation par différences finies

Une image est discrète par nature. Les premières approches ont donc consisté à
approximer les dérivées par différence (2.9), (2.10).

∇xI (x, y) = I (x, y)− I (x− n, y) (2.9)
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Ou

∇yI (x, y) = I (x+ n, y)− I (x− n, y) (2.10)

Avec en général n = 1.
Ces dérivées sont calculées par convolution de l’image avec un masque de

différences. Nous trouvons dans la littérature plusieurs types de masque plus ou
moins célèbres parmi lesquels :

Opérateurs de Roberts Roberts approxime les derivées directionelles suivant
les axes orientés à 45 degrés à l’aide d’une convolution de l’image I(x, y) avec les
masques 2× 2 suivant :

h0 =

∙
0 −1
1 0

¸
h1 =

∙
−1 0

0 1

¸
Soient Ix = I ∗h0 et Iy = I ∗h1 les images obtenues par convolution de l’image

originale I avec les deux masques h0 et h1.
la norme du gradient est donnée par

°°°−→∇I°°° = p
I2x + I2y et la direction du

contour par θ = Π
4
+ arctan( Iy

Ix
).

Opérateurs de Prewitt et Sobel Prewitt et Sobel approximent les derivées
directionelles suivant les axes Ox et Oy à l’aide d’une covolution de l’image I(x, y)
avec les masques 3× 3 suivant :

hx =

⎡⎣ 1 0 −1
c 0 −c
1 0 −1

⎤⎦ hy =

⎡⎣ −1 −c −10 0 0

1 c 1

⎤⎦
Pour c = 1, nous avons les masques de Prewitt et pour c = 2 les masques de

Sobel.
La direction du contour est donnée par θ = arctan( Iy

Ix
).

Dans cette même catégorie nous trouvons les opérateurs de Kirsh et Robinson.
Ces approches sont très populaires mais elles ont l’inconvénient d’être très

sensibles aux bruits et leurs performances dépendent de la taille des objets traités.
Un exemple de ces méthodes est illustré dans la figure 2.3. Sur cette image
représentant une partie d’une culasse, nous constatons que les contours détectés
sont mal localisés et mal fermés (ils possèdent de nombreux trous).
Un autre type d’approches repose sur la définition de critères d’optimalité de

la détection de contours ; ces critères conduisent à des filtres de lissage optimaux
qui sont plus performants que les précédents.



2.3. Extraction des segments de contours 25

Image originale Contours par filtre de 
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Contours par filtre de 
Prewitt

Figure 2.3: Méthodes derivatives par différences finies

2.3.1.2 Dérivation par filtrage optimal

Filtre Gaussien Ce filtre a été initialement introduit par Marr et Hildreth
[MAR 80] dans le cadre du calcul du laplacien. Cette approche consiste en
une opération de filtrage préalable de l’image par l’opérateur isotrope Gaussien
G(x, y) suivi par une localisation des passages par zéro du laplacien ∇2Î(x, y) où
Î(x, y) représente l’image filtrée par l’opérateur Gaussien G(x, y):

G(x, y) =
1

σ
√
2π

e
−(x2+y2)

2σ2 (2.11)

L’opérateur Gaussien est le filtre optimal au regard de la minimisation du
produit d’incertitude, défini comme le produit de la variance spectrale par la
variance spatiale et c’est la raison essentielle de son utilisation.

Filtre de Shen-Castan Le filtre de Shen et Castan [SHE 86] est obtenu par
optimisation d’un critère incluant la détection et la localisation. Le formalisme
mathématique developpé s’inspire fortement de celui de Canny qui sera présenté
juste aprés. La formule (2.12) représente la solution obtenue, qui est le filtre
exponentiel symétrique.

h (x) = ce−α|x| (2.12)

où

c =
1− e−α

1 + e+α
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est choisi de façon à normaliser le filtre.
Le filtre de dérivation est de la forme (2.13).

h0 (x) =

½
de−α|x| si x ≥ 0
−de−α|x| sinon

(2.13)

avec d = 1− e−α choisi également de façon à normaliser le filtre.
Le paramètre α détermine la largeur, plus α est petit plus le lissage est im-

portant (perte en localisation). Il est aussi performant que le filtre de Canny avec
la possibilité de l’implémenter d’une manière récursive

Filtre de Canny Parmi les approches par optimisation, celle developpée par
Canny [CAN 86] semble être la plus intéressante et mérite une présentation plus
en détail.
Nous nous plaçons dans le cas monodimensionnel. Soit I(x) un signal représen-

tant un saut d’amplitude A, noyé dans un bruit Gaussien de variance n0. Nous
supposons que la détection est effectuée en convoluant le signal I(x) par un filtre
impulsionnel h(x), les contours étant caractérisés par les extrema de la sortie
du filtre. Les contours envisagés sont des contours type marche et le bruit est
supposé blanc (de moyenne nulle). Les critères d’optimalités sont :
Détection : Ce critère revient à chercher h(x) antisymétrique et tel que le

rapport signal sur Σ soit maximum.

Σ =
A
R 0
−∞ h (x) dx

n0

qR +∞
−∞ h2 (x) dx

(2.14)

Localisation : Ce critère correspond à la minimisation de la variance σ2de la
position des passages par zéro et revient à maximiser la localisation Λ définie
comme l’inverse de σ.

Λ =
A |h (0)|

n0

qR +∞
−∞ h02 (x) dx

(2.15)

Réponse unique : Ce critère correspond à la limitation du nombre de maxima
locaux détectés en réponse à un seul contour. La distance moyenne entre les
maxima locaux, notée xmax est alors contrainte à l’égalité suivante :

xmax = 2π

vuutR +∞
−∞ h02 (x) dxR +∞
−∞ h002 (x) dx

(2.16)
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Contours par filtre de 
Canny

Contours par filtre 
Gaussien

Image originale Contours par filtre de 
Canny

Contours par filtre 
Gaussien

Image originale

Figure 2.4: Méthodes dérivatives par filtrage optimal

La minimisation de ces critères dans le contexte du modèle proposé débouche
sur une équation différentielle dont la solution est de la forme (2.17) :

h(x) = a1e
αx sin (ωx)+ a2e

αx cos (ωx)+ a3e
−αx sin (ωx)+ a4e

−αx cos (ωx) (2.17)

Cherchant l’opérateur h(x) sous forme de filtre à réponse impulsionnelle finie
définie sur [−W,+W ] et présentant une pente S à l’origine, Canny a imposé les
conditions aux limites suivantes :

h(0) = 0 h(W ) = 0 h0(0) = S h0(W ) = 0 (2.18)

Ces 4 conditions aux limites permettent alors de determiner les coefficients a1 à
a4. L’opérateur trouvé n’étant pas simple à mettre en oeuvre, Canny l’approxima
au vu de sa forme par la dérivée 1ere d’une gaussienne. Dans la figure 2.4,
nous pouvons voir la différence entre les contours obtenus par le filtre Gaussien
classique et les contours obtenus par le filtre de Canny.
Nous voyons clairement que pour ce type d’images, les contours détectés par

le filtre de Canny sont bien meilleurs que ceux obtenus par le filtre Gaussien. Par
le filtre de Canny, on obtient des contours plus longs et connexes par rapport à
ceux obtenus par le filtre Gaussien.

Filtre de Deriche Contrairement à l’approche de Canny celle développée par
Deriche [DER 87], a consisté en la recherche de l’opérateur optimal sous forme
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de filtre à réponse impulsionnelle infinie (RII). Il en résulte la même équation
différentielle à resoudre avec cependant de nouvelles conditions aux limites.

h(0) = 0 h(+∞) = 0 h0(0) = S h0(+∞) = 0 (2.19)

Appliquées à la solution générale, ces conditions donnent avec α, ω et S réels
positifs comme solution l’opérateur (2.20).

h(x) =
S

ω
e−α|x| sin (ωx) (2.20)

Le meilleur indice de performance correspond à la limite de l’opérateur pour
ω tendant vers 0.
Cette limite correspond à l’opérateur g(x) donné par (2.21).

g (x) = Sxe−α|x| (2.21)

La constante S peut être fixée par la contrainte de normalisation suivante :

+∞X
n=0

h(n) = −
0X

n=−∞
h(n) = 1

ce qui donne :

S =
(1− e−α)2

e−α
(2.22)

L’opérateur g(x) présente des indices de performance bien meilleurs que celui
donné par Canny. Il a l’avantage de ne présenter qu’un seul paramètre à régler
correspondant à la résolution α adoptée pour détecter les contours. Ses indices
de localisation et de détection sont très simplement exprimés en fonction de cette
résolution. Diminuer α permet de favoriser la détection au détriment de la local-
isation et vice-versa.
Un autre avantage de cet opérateur est sa possibilité de mise en œuvre de

manière récursive. Ce qui nous permet d’avoir un nombre d’opérations extrême-
ment faible et surtout indépendant de la valeur de la résolution à laquelle les
contours sont détectés. En effet la forme du filtre déterminé par le paramètre α
peut varier mais le nombre d’opérations reste le même. Il présente aussi l’avantage
de ne pas introduire le bruit de troncature qu’on retrouve dans la plupart des
méthodes dérivatives.
Pour ces raisons, nous avons choisi d’utiliser le filtre de Deriche dans notre

application pour la détection de contours. Celle-ci sera suivie par une opération
de segmentation qui consiste à subdiviser les contours en un ensemble de courbes
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analytiques. Cette étape permet donc d’engendrer une description synthétique
de l’image plus exploitable qu’un ensemble de pixels.

2.3.2 Segmentation des contours

L’estimation du gradient par le filtre de Deriche, bien que constituant la par-
tie essentielle de la détection de contours, ne fournit pas directement les points
de contour et des étapes supplémentaires sont nécessaires pour aboutir à une
représentation des images par des segments de droite. Par conséquent, nous avons
utilisé les méthodes décrites ci-après en post-traitement du calcul du gradient.

2.3.2.1 Extraction des maxima locaux de la norme du gradient

L’algorithme d’extraction des maxima locaux consiste à comparer la norme du
gradient m(i, j) à celle de ses deux voisins m1 et m2 situés dans la direction du
gradient à une distance unité de part et d’autre de m. Pour plus d’efficacité, nous
avons utilisé l’algorithme implémenté à l’INRIA.

2.3.2.2 Seuillage par hystérésis

Les fluctuations provenant du bruit et apparaissant en sortie de l’opérateur de
détection de contours font que, quand un seuil unique est utilisé sur l’image des
maxima locaux pour obtenir les contours, il y a risque de création de contours
discontinus. Nous avons limité ce défaut en employant un seuillage par hystérésis
avec deux valeurs de seuil Sh et Sb (Sh > Sb). Ce seuillage a été présenté pour
la première fois par Canny [CAN 86] . Nous seuillons d’abord avec un seuil haut
Sh et nous conservons ensuite toutes les chaînes ayant au moins un point dont
la norme du gradient est supérieure au seuil bas Sb. Le grand avantage de cette
procédure est qu’elle nous permet d’obtenir plus d’ensembles de points connexes,
ce qui facilite les étapes de chaînage et d’approximation prévues en amont de
cette chaîne.

2.3.2.3 Chaînage des contours

La description matricielle des contours, fournie après le seuillage par hystérésis,
n’est pas suffisante. Il est alors nécessaire de passer à une description sous forme
de liste de contours.
Le chaînage permet par codage local de stocker les pixels retrouvés afin de

former des ensembles connexes qui caractérisent le passage d’un pixel à son
successeur. Ceci est réalisé par les techniques de balayage d’image à l’aide de
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(a) : Image origine

Approximation
polygonaleApres hystérésis

Maxima locaux
avec  2=α

(d) : Approximation
polygonale

(c) : Seuillage par 
hystérésis 

(b) : Maxima locaux
avec  2=α

(a) : Image origine

Approximation
polygonaleApres hystérésis

Maxima locaux
avec  2=α

(d) : Approximation
polygonale

(c) : Seuillage par 
hystérésis 

(b) : Maxima locaux
avec  2=α

Figure 2.5: Extraction de segments

masques. Nous obtenons ainsi une suite de codes locaux donnant le codage du
contour dans son intégralité. L’algorithme de chaînage utilisé [COC 95] permet
aussi d’éliminer les points isolés et aussi d’amincir le contour.

2.3.2.4 Approximation Polygonale

La finalité de notre processus est de comparer deux images. La dernière étape con-
siste alors à quantifier l’information contenue dans les contours et ceci passe par
une approximation polygonale. Il existe dans la littérature plusieurs approches
possibles et nous avons choisi d’utiliser la méthode dite de découpage-fusion.
Cette méthode procède à un découpage de la chaîne puis à une évaluation des
paires de segments consécutifs pour éventuellement les fusionner. Les paramètres
des segments sont estimés par la méthode des moindres carrés présentée par
Pavlidis [PAV 77]. Cette méthode nous permet de résoudre certains problèmes,
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tels que, la forte sensibilité au bruit et l’erreur de localisation. Les résultats de
ces différentes étapes sont représentés sur la figure 2.5.
Nous avons appliqué le filtre de Deriche sur une vue partielle d’une culasse

(figure 2.5.a). La valeur du paramètre qui nous semble donner un meilleur résultat
est α = 2. La détection des maxima locaux dans la direction du gradient nous
donne le résultat de la figure 2.5.b, nous trouvons naturellement plusieurs maxima
qui ne correspondent pas au contour de l’objet. Après le seuillage par hystérésis,
nous récupérons des ensembles de pixels connexes représentant le contour de
l’objet, néanmoins des contours parasites subsistent après ce traitement (figure
2.5.c).
La figure 2.5.d représente le résultat de l’approximation polygonale (en rouge)

superposé sur l’image des contours (blanc). Nous constatons que les segments ap-
proximés sont bien localisés et que des points isolés, correspondant à des parasites,
ne sont pas pris en compte. Ce qui montre la faculté de filtrage de l’approximation
polygonale.

2.4 Détection des points de forte courbure

Toujours dans l’optique de superviser une séquence d’usinage par l’application
d’un processus de vision, nous avons mis en œuvre, outre l’extraction de segments,
une détection de Points de Forte Courbure (PFC). Comme pour les contours, les
PFC sont très importants et représentent des informations très pertinentes pour
la vision. Ils peuvent être utilisés, par exemple, pour l’identification d’objets
dans une scène, pour l’appariement en stéréovision, pour la mesure des vecteurs
de déplacement . . . etc.
Plusieurs approches pour résoudre le problème de la détection de points de

forte courbure peuvent être trouvées dans la littérature. Elles peuvent être di-
visées en deux groupes :

• Les approches du premier groupe, basées sur le contour, effectuent d’abord
une extraction des contours. Ensuite, plusieurs solutions sont possibles
pour extraire les PFC. Asada et Brady [ASA 86] calculent les changements
de courbure. Médioni et Yasumoto [MED 87] effectuent une approximation
des contours par des B-splines, puis recherche les extrema de courbure ;
Horaud et al. [HOR 90] effectuent une approximation polygonale et les
points d’intérêt sont donnés par les points d’intersection et d’inflexion des
segments calculés.

• Les approches du second groupe, consistent à travailler directement sur les
images en niveaux de gris. Plusieurs méthodes ont été proposées qui sont
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basées, soit sur des méthodes heuristiques, soit sur le calcul de courbures des
surfaces. Dans la section suivante nous allons décrire brièvement quelques
unes de ces méthodes.

2.4.1 Analyse de quelques approches classiques

Il existe un grand nombre de méthodes de détection de PFC. Dans ce paragraphe
nous exposerons sommairement les approches les plus connues. Les analyses com-
paratives données dans chaque paragraphe sont issues des travaux de [DER 93],
[SMI 95] et [JOL 98].
Dans ce paragraphe nous considérons les notations suivantes : pour une image

I(x, y), Ix représente la dérivée première directionnelle suivant x, Iy représente la
dérivée première directionnelle suivant y, Ixx représente la dérivée seconde suivant
x, ...

2.4.1.1 Beaudet

Beaudet dans [BEA 78] a proposé un opérateur invariant par rotation qu’il nomme
Det (2.23). Il provient du développement en série de Taylor de l’image I(x, y),
qui est considérée comme une surface d’élévation des intensités de niveau de gris.
Cette opérateur correspond au déterminant de la matrice Hessienne définie par
(2.24) et qui est trés proche de la courbure Gaussienne (2.25).

Det = IxxIyy − I2xy (2.23)

H =

∙
Ixx Ixy
Ixy Iyy

¸
(2.24)

La détection est basée sur le seuillage des valeurs absolues des extrema
de l’opérateur Det.
L’angle n’est pas localisé précisément car il y a un déplacement engendré par

la déviation standard du processus de filtrage. Par contre, cette approche est
plus stable que celle de Rosenfeld que nous présenterons plus loin.

2.4.1.2 Dreschler et Nagel

Cette méthode, exposée dans [DRE 82], s’inspire fortement de celle de Beaudet
et elle s’applique de la manière suivante :
- Calcul de la courbure Gaussienne (2.25).
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KminKmax =
Det

1 + I2x + I2y
(2.25)

- Sélection des extrema de la courbure Gaussienne : courbures positives et
négatives (elliptique E et hyperbolique H).
- Appariement de chaque max positif E (point elliptique) avec le point H

(maximum hyperbolique).
- Sélection du point T pour lequel la courbure principale passe par 0 entre E

et H.

Le point T ainsi trouvé ne correspond pas à la position exacte de l’angle,
car cette position évolue sur la bissectrice de l’angle dans l’échelle spatiale. La
précision de localisation des angles obtenus par cette méthode subit la même
délocalisation que celle obtenue par l’approche de Beaudet.

2.4.1.3 Kitchen et Rosenfeld

Ils proposent dans [KIT 82] d’utiliser un opérateur appelé "cornerness" (2.26), il
n’est autre que le produit de la courbure par la norme du gradient, qui est en fait
une représentation explicite de la dérivée seconde directionnelle dans la direction
orthogonale au gradient.

K =
IxxI

2
y + IyyI

2
x − 2IxyIyx

I2x + I2y
(2.26)

Les maxima locaux de cet opérateur représentent les angles dans une image. Les
angles détectés par cet opérateur sont très mal localisés notamment pour les coins
dont l’angle est inférieur à 45◦.

2.4.1.4 Noble

Noble dans [NOB 88] a essayé de donner une formulation théorique pour le prob-
lème de détection de PFC par la géométrie différentielle. Elle a présenté un
opérateur (2.27) basé sur les dérivées premières de l’image lissée.

Cp =
Trace

³
Ĉ
´

Det
³
Ĉ
´ (2.27)

où Ĉ est la matrice (2.28):

Ĉ =

"
Î2x ÎxÎy
ÎxÎy Î2y

#
(2.28)
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Avec Î , image de I après l’opération de lissage.
Comme pour les précédentes méthodes, les coins sont détectés par les maxima

locaux de l’opérateur (2.27). Noble a précisé que ce détecteur d’angle est adapté
pour les doubles jonctions (angles) mais que sa performance n’est pas garantie
pour les jonctions d’ordre supérieure (sommets . . . ). Par contre la localisation
des angles est meilleure par rapport aux méthodes citées auparavant.

2.4.1.5 Harris

Le détecteur d’angle développé par Harris et Stephen [HAR 88] est une version
légèrement modifiée du fameux détecteur d’angle appelé ‘Plessey Corner detector’
et développé par Moravec [MOR 77].
Cet opérateur R est défini par :

R (x, y) = Det[Ĉ]− k.Trace2[Ĉ]

avec

Ĉ =

"
Î2x ÎxÎy
ÎxÎy Î2y

#
Comme pour le filre de Noble Î représente l’image I filtrée par une opération

de lissage.
Harris donne une valeur de k de 0.04 pour effectuer une distinction par rapport

aux contours à forts contrastes. Par contre il ne justifie pas l’utilisation de cette
valeur, elle est déterminée empiriquement et montre seulement que le nombre de
PFC détectés dépend fortement de ce paramètre.

2.4.2 Méthode implémentée

Parmi les méthodes de détection de PFC existantes, la méthode de Harris procure,
selon Jolion [JOL 98], de meilleurs résultats suivant deux importants critères :

• Robustesse par rapport aux rotations et aux changements d’échelles de la
caméra.

• Robustesse par rapport aux variations d’éclairage.

En plus de ces deux avantages, le filtre de Harris est robuste au bruit codé
(image compressée en ‘jpeg’ puis décompressée) [DER 93] et c’est l’opérateur qui
convient le mieux aux images couleurs [GOU 00]. Par contre, il est moins robuste
pour les bruits additifs impulsionnels, à cause de l’utilisation trop importante des
dérivées.
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Pour notre application l’extraction des PFC se fera à l’aide de ce filtre. Con-
trairement à Harris qui a utilisé le filtre de Sobel pour estimer les dérivées di-
rectionnelles, nous avons utilisé le filtre de Deriche qui présente les avantages
cités précédemment. A la sortie de ce filtre, les valeurs obtenues sont positives
au voisinage d’un coin, négatives au voisinage d’un contour et faibles dans une
région d’intensité constante. La détermination des points de forte courbure est
alors obtenue par seuillage sur les extrema. Les résultats obtenus à la sortie de
l’opérateur de Harris sont représentés sur la figure 2.8. Elle représente la sortie de
l’opérateur de Harris appliquée au rectangle de l’image 2.6 aprés le seuillage du
résulat brut illustré sur la figure 2.7. Les pics représentent les valeurs maximum
de cet opérateur et ils sont localisés au niveau des coins du rectangle.

Figure 2.6: Image originale

Figure 2.7: Sortie du filtre de Harris avant seuillage
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Figure 2.8: Sortie du filtre de Harris aprés seuillage

Nous rappelons que les PFC détectés serviront au calcul d’un coefficient de
corrélation entre deux images et que le calcul de ce degré de ressemblance passe
par la mise en correspondance efficace de ces PFC. Cette étape est rendue difficile
dans le cas où il y a plusieurs candidats. La phase d’appariement sera entachée
d’erreurs, ce qui entraine un coefficient de corrélation irréaliste.

Ce problème est essentiellement dû aux types d’objets utilisés et au fait que
les évolutions d’un contour dans le plan d’une image sont discrètes. Elles sont
caractérisées par des changements brutaux de direction (à 45◦ ou à 90◦). Sur
une image réelle un simple seuillage ne suffit pas pour extraire les bons PFC. La
tâche est rendue plus difficile dans le cas d’images de pièces mécaniques brutes
car souvent les surfaces de telles pièces sont rugueuses et présentent de fortes
irrégularités.

La solution consiste donc à faire un lissage afin d’adoucir les transitions, de
détecter les maxima locaux dans un voisinage 5× 5 et finalement d’effectuer un
seuillage afin de ne retenir que les PFC les plus pertinents. Nous obtenons les
resultats suivants sur une image réelle 2.9. La figure 2.10 montre le comportement
du filtre de Harris sur cette image. Les pics de la figure 2.11 représentent les
maxima de la figure 2.10 qui subsistent après les traitements sus-cités. Sur la
figure 2.12, nous montrons les PFC ainsi détectés sur l’image.
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Figure 2.9: Image réelle

Figure 2.10: Opérateur de Harris avant traitement
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Figure 2.11: Filtre de Harris aprés seuillage

Figure 2.12: Points de forte courbure

Notre intérêt pour la détection de PFC provient du fait qu’il s’agit d’une
solution simple pour comparer les positions de deux objets. En effet les PFC sont
plus fiables que les contours, car ils sont plus stables par rapport aux différents
bruits et ils ne nécessitent pas de post-traitements ( chaînage, . . . ).
Nous avons saisi une image d’une pièce industrielle "culasse" avec une caméra,

de focale de 8 mm, placée à 1 m de la pièce. Nous avons lancé la détection des
PFC sur cette image, considérée comme la référence. Ensuite, à l’aide d’un
banc de mesure, nous avons effectué plusieurs déplacements de la culasse, des



2.4. Détection des points de forte courbure 39

translations allant de 0.1 mm à 1mm, et saisi plusieurs images. Nous avons détecté
les nouvelles coordonnées pixel des PFC de ces images et les avons comparé avec
ceux de l’image de référence. Nous obtenons les résultats suivants :

Déplacement 0, 1 mm 0, 2 mm 0, 5 mm 0, 8 mm 1 mm

% de PFC déplacés 4, 7 % 17, 5 % 52 % 70, 5% 86, 7 %

Nous constatons clairement que les PFC sont sensibles à un déplacement
faible. Sachant que la tolérance exigée par le constructeur et de l’ordre de 1 mm,
nous pouvons considérer qu’à partir de 10% de PFC non appariés, la pièce est
mal positionnée.

2.4.3 Résultats

Dans ce paragraphe nous montrerons le comportement de la restauration par dif-
fusion euclidienne par rapport à l’extraction d’amers géométriques. Les figures
2.13 et 2.14 montrent le résultat de la segmentation des contours, un sur l’image
initiale sans restauration et l’autre sur l’image restaurée par diffusion euclidienne.
Les deux gradients sont calculés à l’aide du filtre de Deriche (avec α =2). Le nom-
bre des itérations pour la restauration est de n =5. Nous distinguons clairement
qu’après l’approximation polygonale, il y a moins de contours parasites et surtout
moins de trous. Ceci est encore plus visible pour le contour extérieur pour lequel
nous obtenons des segments plus longs et moins nombreux.

Image des segmentsImage brute Image des segmentsImage brute

Figure 2.13: Segments avant restauration
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Image restaurée 
n=5

Image des segmentsImage restaurée 
n=5

Image des segments

Figure 2.14: Segments aprés restauration

Dans les figures 2.15 et 2.16, nous avons appliqué l’opérateur de Harris sur
deux images. La première est une image brute sans restauration et la seconde est
une image restaurée par l’opérateur d’Alvarez. Nous rappelons que malgré les
seuillages appliqués à la sortie du filtre de Harris, des PFC qui ne correspondent
pas à des éléments structurels subsistent. Nous remarquons qu’à partir de 5
itérations quelques uns de ces faux PFC disparaissent, et à partir de 10 itérations
ce sont les vrais PFC qui commencent à disparaître et ceux qui restent subissent
une importante délocalisation.

Figure 2.15: PFC avant restauration
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Figure 2.16: PFC aprés restauration n = 5

2.5 Mesures de similarité

Il s’agit, comme nous l’avons précisé précédemment de comparer deux images et
de détecter si les objets qui y figurent sont similaires du point de vue de leurs
formes et de leurs positions spatiale.
Pour ce faire nous avons utilisé des algorithmes de traitement d’images afin

d’extraire des attributs géométriques. Nous avons extrait des segments qui con-
servent les informations structurelles des objets et des PFC dont la contribution
réside surtout dans la détection de la position de l’objet. En plus de l’utilisation
de ces deux informations, nous avons voulu introduire une mesure photométrique
pour prendre en compte les informations de luminance globale des deux images.
Trois mesures de similarité entre une image modèle et une image à traiter,

ont ainsi été élaborées qui vont définir des paramètres de classification pour la
phase de reconnaissance de formes.

2.5.1 Coefficient de corrélation des segments

A partir d’une image de référence, nous extrayons les segments par le filtre de
Deriche et approximation polygonale. Ensuite nous saisissons une image et nous
relançons les mêmes filtres avec les mêmes paramètres.
Le coefficient de corrélation des segments CSEG (2.29) est déterminé par le

nombre de segments appariés Nb_app(Sr, S1) sur le nombre total de segments.

CSEG =
Nb_app(Sr, S1)

Card Sr + Card S1
(2.29)

où Sr et S1 représentent respectivement l’ensemble de segments de l’image
de référence et de l’image acquise. La mise en correspondance des segments est
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réalisée en comparant leurs orientations et les coordonnées de leurs extrémités.
Soit deux segments sr(P1, P2, θR) ∈ Sr et s1(P3, P4, θ1) ∈ S1 où Pi=1..4(xi, yi) sont
les extrémités et θR, θ1 les orientations. Les segments sr et s1 seront considérés
comme étant identiques si |x1 − x3| ≤ 3 et |x2 − x4| ≤ 3 et |y1 − y3| ≤ 3 et
|y2 − y4| ≤ 3 et si |θR − θ1| < 10. Les valeurs de ces tolérances ont été choisies
empiriquement.

2.5.2 Coefficient de corrélation des PFC

Pareillement que pour les segments, nous extrayons les PFC par le filtre de Harris
sur une image de référence. Ensuite nous relançons le même opérateur avec les
mêmes paramètres sur l’image qui sera testée. Le coefficient de corrélation des
points de forte courbure CPFC (2.30) est déterminé par le nombre de PFC
appareillés Nb_app(Pfcr, Pfc1) sur le nombre total de PFC.

CPFC =
Nb_app(Pfcr, Pfc1)

Card Pfcr + Card Pfc1
(2.30)

où Pfcr et Pfc1représentent respectivement l’ensemble des PFC de l’image de
référence et de l’image acquise. Deux PFC P1(x1, y1) et P2(x2, y2) sont considérés
comme étant similaires si |x1 − x2| < 2 et |y1 − y2| < 2.

2.5.3 Coefficient de corrélation des niveaux de gris

Pour comparer deux nombres, nous pouvons utiliser leur écart, c’est-à-dire, la
valeur absolue de leur différence par contre pour deux images de mêmes tailles,
il n’existe pas une solution unique pour cette comparaison. C’est pourquoi nous
trouvons une grande variété de mesures de similarité. Nous présentons ici les
principales en nous basant sur celles appliquées par Moravec [MOR 80] et Anadan
[ANA 87] pour le suivi par corrélation, ainsi que sur l’étude comparative réalisée
par Aschwanden [ASC 92]. Dans la suite du paragraphe, les mesures de similarité
sont calculées pour deux images I1et I2 de tailles (m× n) et de moyenne Ī1et Ī2.
La similarité de deux images peut être vue comme l’extension de celle de deux

nombres : elle est choisie comme étant la somme des écarts des valeurs des pixels
de ces deux images. Plus cette somme est proche de zéro et plus les images sont
similaires. Nous la notons SAD (Sum of Absolute Differences) et elle se calcule
selon la formule (2.27).

SAD =
1

m× n

mX
i=1

nX
j=1

|I1(i, j)− I2(i, j)| (2.31)
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En pratique, il est plus intéressant de sommer les carrés des différences d’inten-
sité des pixels car cela fait intervenir une multiplication moins coûteuse en temps
que le calcul d’une valeur absolue. Nous parlons alors de SSD (Sum of Squared-
Differences) (2.32).

SSD =
1

m× n

mX
i=1

nX
j=1

(I1(i, j)− I2(i, j))
2 (2.32)

Nous remarquons que si la caméra effectue une mesure photométrique exacte,
et si les conditions lumineuses restent inchangées entre les différentes images, ces
formules sont idéales.
Malheureusement, la réponse de la caméra varie en fonction de la position de

la cible dans son champ. Ceci est dû aux distorsions de son optique et à certains
phénomènes de la numérisation. De même, les conditions lumineuses englobants
la cible varient en fonction du temps et de sa position.
D’autres mesures de similarité ont été conçues afin de limiter l’effet de ces

distorsions. La corrélation normalisée (Zero-mean Normalized Cross-Correlation)
(2.33) est une mesure de similarité qui présente une fiabilité supérieure aux autres
mesures particulièrement sur les variations lumineuses car elle suppose une rela-
tion affine entre les intensités lumineuses des deux images. C’est pour cette raison
que nous l’avons incluse comme paramètre dans notre méthode de reconnaissance.

ZNCC =

mP
i=1

nP
j=1

¡
I1(i, j)− Ī1

¢
×
¡
I2(i, j)− Ī2

¢
s

mP
i=1

nP
j=1

¡
I1(i, j)− Ī1

¢2 × mP
i=1

nP
j=1

¡
I2(i, j)− Ī2

¢2 (2.33)

2.6 Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre comment extraire des informations à partir d’une
paire d’images, qui serviront à établir un diagnostic lors d’un processus industriel.
Nous avons donc opté pour une solution à base de traitement d’images de

bas niveau, à savoir la détection de segments et de points de forte courbure
et pour rendre ces entités géométriques robustes et fiables, nous avons effectué
préalablement une restauration des images.
Pour réaliser ces étapes, nous avons fait un tour d’horizon des différentes

approches existantes et nous avons choisi d’utiliser celles faisant intervenir le for-
malisme mathématique des équations aux dérivées partielles. Pour avoir un bon
compromis entre la qualité des traitements et le temps de calcul, nous avons uti-
lisé l’opérateur d’Alvarez pour la restauration et les filtres de Deriche et Harris
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pour extraire les segments de contours et les points de forte courbure respec-
tivement. Nous avons montré les bases théoriques de ces méthodes et aussi leur
implémentation en illustrant leurs comportements sur des images réelles.
Finalement nous avons construit trois coefficients de corrélations CSEG,

CPFC et ZNCC qui nous servirons de paramètres dans la phase de recon-
naissance par classification que nous présenterons au chapitre suivant.



Chapitre 3

METHODES DE
CLASSIFICATION

3.1 Introduction

Le cadre général de l’étude est l’analyse de pièces industrielles de type mécanique.
L’objectif étant de comparer une pièce à un modèle et de décider si nous pouvons
considérer que la pièce vue est identique à la référence. Dans notre cas la notion de
similitude inclus l’absence de défauts et la position équivalente à la référence. En
effet nous souhaitons superviser le bon fonctionnement d’une manœuvre d’usinage
et de tels processus ne peuvent pas être lancés si les conditions initiales ne sont pas
respectées. Pour cet objectif, nous avons défini dans le chapitre précédent trois
coefficients de corrélation, CPFC, CSEG et ZNCC, entre l’image de référence
et l’image acquise.
Nous allons maintenant commencer à estimer leurs performances (leurs pou-

voirs à établir un diagnostic). Ensuite, afin de pouvoir évaluer la pertinence et
la corrélation de ces paramètres nous effectuerons une Analyse en Composantes
Principales (ACP).
Face à la nécessité de mettre au point un système efficace, nous allons tester

plusieurs classifieurs. Nous commencerons par une règle empirique ensuite nous
testerons un classifieur Bayésien et un autre neuronal et finalement nous es-
sayerons un classifieur hybride qui est une combinaison du Bayesien et du neu-
ronal.

3.2 Saisie des données

Nous avons acquis, sur le site de production et dans des conditions variables de
luminosité, de position et de qualité, 20 images d’une pièce issue de l’industrie
automobile. Chaque image a été subdivisée en 36 imagettes de taille 128 × 96

45
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pixels. Nous disposons ainsi d’une base de 720 imagettes. Pour chacune de ces
imagettes nous sommes capable de prendre une décision en la comparant à une
image de référence. Nous avons pu ainsi diviser cet ensemble en deux classes :

• La classe "0"correspond aux imagettes pour lesquelles il y a une différence
entre l’image d’origine (ou de référence) et l’image en cours de test. 146
sous-images ont été affectées à cette classe. Les différences résident dans la
présence de défauts, de copeaux ou encore dans des problèmes mineurs de
positionnement.

• La classe "1" correspond aux imagettes qui sont jugées identiques à l’image
de référence. 574 imagettes ont été affectées à cette classe.

Les figures 3.1.a montrent les images de références, les figures 3.1.b des images
sans défauts, qui sont considérées comme appartenant à la classe "1" et les figures
3.1.c présentent des images avec défauts relevant de la classe "0". Nous pouvons
constater, en observant les figures 3.1.c, que les images de la classe "0" présentent
des différences relativement faibles avec l’image de référence. Nous comprenons
donc qu’il nous faut des paramètres robustes et une règle de décision fiable pour
détecter ces différences.

      (a) : références                    (b) : images sans défaut    (c) : images avec défaut 

Figure 3.1: Images de la scène réelle

3.3 Méthode empirique

Les trois paramètres qui ont été présentés à la section (3.2) ont pour but d’évaluer
la ressemblance entre deux images au sens des points de forte courbure (CPFC),
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des segments (CSEG) et de la corrélation des niveaux de gris (ZNCC). Nous
recherchons une règle qui utilise ces trois paramètres et délivre une décision du
type : l’image testée relève de la classe "0" ou de la classe "1". Du fait de l’objectif
industriel de ce travail, cette règle doit minimiser les erreurs de classification de la
classe "0" vers la classe "1". En effet, si un appel à l’opérateur est effectué alors
que la pièce en place dans le centre d’usinage est correcte, cela se soldera par une
perte de temps. Par contre, si nous décidons d’usiner une pièce défectueuse ou
mal positionnée, cela peut avoir de graves conséquences sur le centre d’usinage
en provoquant d’éventuelles détériorations d’outils. Il faut toutefois chercher à
maximiser le pourcentage global de bonne classification. Le problème que nous
souhaitons résoudre est un problème de classification de données pour lequel les
prédicteurs sont des variables quantitatives. Etant donné que l’on dispose de
deux classes, définies a priori, que l’on cherche à différencier nous nous plaçons
dans une hypothèse de classification supervisée [DID 82].
Une première approche a été présentée dans [MER 01]. Suite à de nombreuses

observations et des discussions avec des experts, une règle empirique a été définie
et chacune des 720 images a été classée selon les résultats obtenus. Cette règle
est la suivante :

Si (CPFC > 0, 9 et ZNCC > 0, 9) alors image affectée à classe "1" ;

Sinon, Si (CPFC > 0, 8 et CSEG > 0, 7 et ZNCC > 0, 85)

alors image affectée à classe "1" ;

Sinon image affectée à classe "0".

Après plusieurs tests et observations nous avons remarqué le pouvoir discrim-
inant du coefficient CPFC. En effet les PFC sont des primitives ponctuelles
robustes par rapport aux occlusions. Conceptuellement, ils représentent les ex-
trémités de la pièce (notamment après avoir réalisé les différents filtrages). Nous
avons alors déduit que si il y’a plus de 10% de PFC d’une image qui ne possè-
dent pas d’homologues dans l’image de référence alors la pièce est défectueuse
ou bien mal positionnée. De même pour le coefficient ZNCC, si ce dernier est
inférieur à 0, 9, nous sommes nécessairement en présence d’un objet différent à
l’objet de référence. Nous rappelons que ZNCC est un coefficient robuste aux
changements d’éclairage et la pièce à usiner est cloîtrée dans une enceinte où la
lumière extérieure n’influe pas beaucoup.
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Nous avons constaté par la suite qu’il existe des images ne possédant pas
beaucoup de PFC et ceci pose un problème pour la première condition. Par
exemple dans le cas d’une image de référence dont le nombre de PFC est de 4,
pour des raisons diverses (de filtrage excessif par exemple), il arrive que sur la
nouvelle image nous ne trouvons que 3 PFC. Ceci conduit à un coefficient CPFC
égale à 0.85 qui va aboutir à un faux diagnostic. C’est pour cette raison que nous
avons rajouté la nouvelle condition qui prend en compte le coefficient CSEG.

Une telle règle conduit à un taux global de bonne classification de plus de
94% ce qui est satisfaisant pour une telle démarche. Mais, si la classe "1" est très
bien identifiée (97, 85%), cela se fait au détriment de la classe "0" pour laquelle
presque 10% d’images sont mal classées.

Le second travail est l’étude exhaustive des résultats de classification obtenus
avec CPFC, CSEG et ZNCC. Nous avons d’abord étudié les résultats fournis
par les paramètres isolés en utilisant une règle très simple du type :

Si (Paramètre > seuil) alors image affectée à classe "1" ;

Sinon image affectée à classe "0".

Nous avons fait varier le seuil par pas de 0, 1 de 0, 49 à 0, 99 sachant qu’au
dessous d’un seuil de 0, 49, la pièce est forcément défectueuse. Pour chaque
paramètre nous avons relevé la valeur du seuil qui conduisait au meilleur résul-
tat. Puis en utilisant les valeurs de seuils issues ou proches de cette première
expérience, nous avons combiné deux paramètres en utilisant l’opérateur "ET"
et enfin nous avons combiné les trois paramètres. Nous avons calculé le taux de
bonne classification pour chaque classe ainsi que pour l’ensemble des 720 images.
Ce dernier taux prend en compte la disparité numérique de la classe "0" et de la
classe "1". Le tableau 3.1 présente les résultats obtenus.

Nous remarquons dans ce tableau que l’on atteint un taux total de bonne
classification un peu meilleur qu’avec la règle décrite précédemment (94, 72%)
tout en ayant ramené le taux d’erreur de la classe "0" à environ 6%. Ce résultat
est obtenu en utilisant conjointement CPFC et ZNCC. En combinant les trois
paramètres il est même possible de faire chuter le taux d’erreur de la classe "0"
à 5%.

Comme il est impératif d’augmenter ce résultat, une analyse sur le com-
portement des trois paramètres est nécessaire. Pour guider ce travail, nous nous
sommes inspirés de travaux précédents réalisés au LSC par H. Loaiza [LOA 99].
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Cas
Valeurs des seuils
(résultat optimal)

%Total %Classe "0" %Classe "1"

CPFC CPFC > 0.79 94, 72 89.73 95.9

CSEG CSEG > 0.49 86.53 38.36 98.%

ZNCC ZNCC > 0.99 93.47 93.84 93.38

CPFC

et

ZNCC

CPFC > 0.79

and

ZNCC > 0.98

94.72 93.84 94.9

CPFC

et

CSEG

CPFC > 0.79

and

0.4 < CSEG < 0.45

94.58 89.73 95.82

ZNCC

et

CSEG

ZNCC > 0.99

and

0.4 < CSEG < 0.45

93.33 93.84 93.2

CPFC

et

CSEG

et

ZNCC

ZNCC = 0.99

and

0.5 < CPFC < 0.59

and

0.4 < CSEG < 0.45

93.61 95.21 93.2

Tableau 3.1: Analyse exhaustive des paramètres CPFC, CSEG et ZNCC

3.4 Analyse des paramètres

Le but de cette section est d’analyser rigoureusement les trois paramètres (CPFC,
CSEG et ZNCC) et de vérifier leur pertinence au sens de la discrimination en-
tre les différentes classes. Cette analyse nous permettra d’examiner leurs taux
de corrélation et d’en définir de nouvelles variables si c’est nécessaire. Pour cela
nous allons utiliser une méthode statistique descriptive qui va nous faciliter la vi-
sualisation et l’analyse préliminaire des données. Cette opération se fera à l’aide
d’une ACP.
L’analyse des correspondances, l’analyse canonique, l’analyse factorielle dis-

criminante sont aussi des méthodes factorielles conduisant à des représentations
graphiques et ont de ce fait des traits communs avec l’ACP. Ce qui fait la spéci-
ficité de l’analyse en composantes principales est qu’elle traite exclusivement de
caractères numériques jouant tous le même rôle. Alors que l’analyse des corre-
spondances traite des caractères qualitatifs, et qu’en analyse canonique comme
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en analyse discriminante les caractères sont répartis en groupes bien distincts.

3.4.1 Analyse en composantes principales

L’ACP est une méthode factorielle d’analyse de données multidimensionnelles.
Les méthodes factorielles présentent de multiples intérêts lors de l’élaboration de
procédures de discrimination. Elles sont principalement utilisées pour la réduc-
tion de la dimension de l’espace originel, lorsque celle-ci est importante, et que
les variables qui décrivent cet espace sont redondantes. Ainsi que dans un but
descriptif, puisqu’elles fournissent un ensemble étendu de données, une représen-
tation graphique et une information synthétique sur l’organisation des individus
en classes [CEL 90].
Plus précisément, le but de l’ACP est d’obtenir une représentation d’un nuage

d’individus dans un espace de dimension réduite de telle manière que l’inertie
portée par cet espace soit la plus grande possible. La principale opération de
l’ACP est donc de déterminer les axes principaux d’inertie du nuage de points
autour de son centre de gravité. Ces axes principaux d’inertie appelés axes facto-
riels permettent de représenter les points du nuage sur des espaces de dimensions
réduites [CEL 89].
En ce qui nous concerne, l’opération de l’ACP servira à estimer la qualité

de représentation des variables (CPFC, CSEG et ZNCC). Nous commençons
d’abord à centrer et à réduire ces paramètres car dans la suite nous aurons à
traiter des variables hétérogènes. L’opération de l’ACP calcule la matrice des
covariances, la diagonalise, en extrait les valeurs et vecteurs propres. Les axes
factoriels sont définis comme les vecteurs propres de cette matrice. Les données
réduites sont ensuite projetées sur ces axes et les coefficients de corrélation entre
facteurs et variables sont alors mesurés par la quantité suivante qui représente le
carré du coefficient de corrélation :

qj =
kX
l=1

cos2 αl
j (3.1)

où αl
j est l’angle formé par la variable l et la composante pricipale j.

3.4.1.1 ACP sur les paramètres CPFC, CSEG et ZNCC

Nous avons réalisé une Analyse en Composantes Principales sur l’ensemble des
données en utilisant CPFC (V ar1), CSEG (V ar2) et ZNCC (V ar3). Les
résultats obtenus nous ont montré que deux valeurs propres fournissent 90% de
l’énergie, ce qui est positif sur la représentativité de ces variables. Par ailleurs
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l’axe F1 est constitué par les trois variables dans des proportions quasiment équi-
valentes. Nous constatons toutefois une corrélation importante des paramètres
CPFC et ZNCC comme l’illustrent les trois cercles de corrélation présentés sur
la figure 3.2.
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Figure 3.2: Cercles de corrélation issus de l’ACP sur les trois variables

Nous remarquons également sur ces cercles que la variable 2 (CSEG) a une
contribution nulle pour l’axe 3, contrairement aux deux autres variables. Pour
affiner l’analyse du pouvoir discriminant de ces variables, nous avons relancé
l’ACP de manière séparée, sur les éléments de la classe "0" et sur ceux de la
classe "1". Nous présentons dans les tableaux 3.2, 3.3 et 3.4, les matrices de
corrélation issues de ces trois analyses.
Ces résultats illustrent que la corrélation est importante entre les trois vari-

ables, spécialement pour CPFC et ZNCC, pour les éléments de la classe "0".
Par contre, pour les éléments de la classe "1", nous pouvons constater dans le
tableau 3.4, que cette corrélation est inexistante. Nous validons ainsi le choix
de ces trois paramètres qui présentent bien un pouvoir discriminant. Toutefois
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nous pensons qu’il est intéressant, dans l’optique d’améliorer les résultats de la
classification, d’introduire de nouveaux paramètres.

Var1 Var2 Var3
Var1 1 0, 581 0, 728

Var2 0, 581 1 0, 567

Var3 0, 728 0, 567 1

Tableau 3.2: Matrice de corrélation

Var1 Var2 Var3
Var1 1 0, 460 0, 575

Var2 0, 460 1 0, 566

Var3 0, 575 0, 566 1

Tableau 3.3: Matrice de corrélation pour la classe "0"

Var1 Var2 Var3
Var1 1 0, 023 0, 076

Var2 0, 023 1 0, 057

Var3 0, 076 0, 057 1

Tableau 3.4: Matrice de corrélation la classe "1"

3.4.1.2 Définition et pertinence de nouveaux paramètres

Nous avons réfléchi aux conditions qui pouvaient influencer le résultat. Nous
avons alors constaté qu’un certain nombre d’erreurs de classification étaient com-
mises sur des images qui présentaient très peu de points de forte courbure (< 5)
ou très peu de segments. En effet, si une seule de ces caractéristiques n’est pas
détectée, l’incidence de cette non-détection est très forte sur la valeur des coef-
ficients CPFC ou CSEG. Nous avons également pensé à prendre en compte la
différence du nombre de points de forte courbure ou de segments entre l’image
de référence et l’image à classer. Par ailleurs, il nous a semblé nécessaire de faire
intervenir les conditions d’éclairage. Nous avons donc introduit la moyenne et
l’écart-type des niveaux de gris des images de référence et à classer, ainsi que
la différence entre ces deux paramètres. Les 15 paramètres auxquels nous avons
aboutis sont présentés dans le tableau 3.5.
Nous avons à nouveau procédé à une analyse en composantes principales en

utilisant cette fois ces 15 variables. Il faut cette fois 6 axes, issus des 6 valeurs pro-
pres principales, pour obtenir 90% de l’énergie. La figure 3.3 présente les cercles
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Nom du paramètre N◦ ACP Nature du paramètre
CPFC V ar1 Coefficient sur les points de forte courbure
CSEG V ar2 Coefficient sur les segments
ZNCC V ar3 Corrélation sur les niveaux de gris

6= PFC V ar4
Différence entre le nombre de points de forte
courbure de la référence et de l’image

6= SEG V ar5
Différence entre le nombre de segments de
la référence et de l’image

6=MOY V ar6
Différence entre la moyenne des niveaux de
gris de la référence et de l’image

6= STD V ar7
Différence entre l’écart-type des niveaux de
gris de la référence et de l’image

NPFC_ref V ar8
Nombre de points de forte courbure dans
la référence

NPFC_test V ar9
Nombre de points de forte courbure dans
l’image

NSEG_ref V ar10 Nombre de segments dans la référence
NSEG_test V ar11 Nombre de segments dans l’image
MOY_test V ar12 Moyenne des niveaux de gris de l’image
STD_test V ar13 Ecart-type des niveaux de gris de l’image
MOY − ref V ar14 Moyenne des niveaux de gris de la référence
STD_ref V ar15 Ecart-type des niveaux de gris de la référence

Tableau 3.5: Présentation des 15 paramètres utilisés pour la classification des
images
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de corrélation concernant les 3 premiers axes. Nous remarquons sur ces cercles
que certaines variables présentent une très forte corrélation. C’est le cas pour
les couples (8, 9), (10, 11), (12, 14) et (13, 15). Une corrélation, mais plus faible,
apparaît également entre les variables (1, 2, 3), d’une part, et (4, 5, 6, 7) d’autre
part. L’analyse des matrices de corrélation obtenues à l’issue de l’ACP sur les
720 images, mais aussi sur les 146 éléments de la classe "0" et les 574 éléments de
la classe "1" confirme les fortes corrélations des quatre couples cités précédem-
ment. Nous remarquons sur ces matrices, comme dans le cas à trois variables,
le comportement différent des 3 paramètres, CPFC, CSEG et ZNCC, pour les
deux classes. Suite à ces différentes analyses, nous avons décidé de rechercher une
méthode de classification automatique des images qui ne soit pas dépendante des
seuils choisis empiriquement. Nous avons donc décidé de tester deux approches,
la méthode bayésienne et la méthode neuronale. Les paramètres retenus pour
ces deux approches ont été sélectionnés à partir de l’analyse précédente. Nous
avons retenu 7 paramètres, les trois paramètres initiaux ainsi que ceux décrivant
la différence d’une valeur entre l’image de référence et l’image à classer. En effet,
comme nous pouvons le constater sur la figure 3.3, ces paramètres se situent dans
des positions opposées sur les cercles de corrélation de l’ACP.
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Figure 3.3: Cercles de corrélation issus de l’ACP avec 15 paramètres
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3.5 Classification automatique

Le choix du classifieur est très important. Il constitue l’élément de décision dans
un système de reconnaissance des formes. Le but des traitements antérieurs était
d’extraire l’information essentielle caractérisant les objets et de la présenter sous
la forme la plus condensée possible au classifieur.
Il est important pour cela de remarquer que le problème qui nous concerne est

un problème de classification supervisée, c’est-à-dire pour lequel l’utilisateur con-
naît l’information (concernant l’appartenance aux classes des vecteurs d’apprentis-
sage), que le système utilise pour l’apprentissage [DEV 82]. Nous disposons donc
d’un ensemble de vecteurs étiquetés, qui vont être présentés au classifieur afin que
celui-ci puisse en déduire une règle de décision en optimisant un certain critère.
Ce processus est généralement connu sous le nom d’apprentissage inductif. Il
dépend de la nature des données [RAD 99] et lorsque celles-ci sont numériques,
comme dans notre cas, les méthodes utilisées s’apparentent à l’approche Bayesi-
enne.
Nous rappelons que la principale contrainte dans notre système de vision

est le temps de calcul. Pour cette raison nous avons choisi de tester les classi-
fieurs Bayésien et neuronal car ils présentent le meilleur compromis entre temps
d’exécution et efficacité. Les analyses de ces méthodes ont été présentées dans
[MER 03b].

3.5.1 Discrimination Bayésienne

Le théorème de Bayes fournit un cadre théorique pour la problématique de la
classification. Si l’on considère un problème de classes C1, . . . , Ck, le théorème de
Bayes permet de calculer les probabilités a posteriori, connaissant les distributions
des observations a priori.(3.2) :

P (Ci /x) =
p (x /Ci )P (Ci)

pi (x)
(3.2)

P (Ci|x) est la probabilité a posteriori d’appartenir à la classe Ci connaissant
le vecteur des descripteurs x, p(x|Ci) est la densité de probabilité du vecteur
d’exemples x(x = [x1, x2, . . . xn]) dans la classe Ci, P (Ci) est la probabilité a
priori de la classe Ci et pi(x) est la densité de probabilité non conditionnelle
définie par (3.3) :

pi (x) =
kX
i=1

p (x /Ci )P (Ci) (3.3)
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Dans le cas d’un problème de classification, la formule (3.3) définit une règle de
décision. La probabilité de mauvaise classification est minimisée en sélectionnant
la classe qui a la plus grande probabilité a posteriori.
Ce théorème est au cœur de la problématique de la classification : nous pou-

vons distinguer (i) les méthodes de classification qui estiment les densités de
probabilité pour calculer les probabilités a priori et (ii) les méthodes qui estiment
directement les probabilités a posteriori.
Dans notre cas, où il s’agit de décider de l’appartenance d’une image quel-

conque à l’une des deux classes G1et G2 (classe "0" et classe "1" respectivement),
nous allons utiliser la règle de décision optimale de Bayes δ∗ qui s’écrit :
Si h(x) > 1 alors on affecte x à G1.
Si h(x) < 1 alors on affecte x à G2.

Avec, h (x) =
C12p1f1 (x)

C21p2f2 (x)
.

Où p1et p2 sont les probabilités a priori des classes, f1 (x) et f2 (x) sont les
fonctions de probabilité des classes G1et G2 , et Cij représente le coût de mauvais
classement d’un individu de la classe Gi dans la classe Gj.
A partir de la règle de décision δ∗nous pouvons constater que la surface de

discrimination est définie par l’équation h (x) = 1.
Cas gaussien : nous considérons les variables étudiées comme des variables

aléatoires gaussiennes. Cette hypothèse sera rejetée si les pourcentages de dis-
crimination entre classes ne sont pas satisfaisants. En cela nous suivons une
démarche de raisonnement comparable à celle proposé par B. Burstschy et F.
Nivelle dans [CEL 90]. En conséquence, nous analyserons la méthode de discrim-
ination bayésienne sous l’hypothèse que les densités fl(x) sont des lois normales
Np(µl,Γl) où µl et Γl sont respectivement le vecteur moyen et la matrice variance-
covariance des classes a priori Gl dans Rp.

fl(x) =
1

(2Π)p/2 |Γl|1/2
exp

∙
−1
2
(x− µl)

0 Γ−1l (x− µl)

¸
(3.4)

En appliquant le logarithme à la fonction h (x), l’équation de la surface discrim-
inante peut s’écrire : log h (x) = 0
Soit

log
f1(x)

f2(x)
+ log

p1C12
p2C21

= 0

En remplaçant fl(x) nous obtenons l’équation du second degré en x pour la
surface discriminante :



3.5. Classification automatique 57

log
|Γ2|
|Γ1|

+x0
£
Γ−12 + Γ−11

¤
x+2

£
µ01Γ

−1
1 + µ02Γ

−1
2

¤
x+µ02Γ

−1
2 µ2−µ01Γ−11 µ1 = 2 log

p2C21
p1C12

3.5.1.1 Résultats

Les variables que nous allons utiliser dans cette partie sont donc les 7 premières
énoncées dans le tableau 3.5. Puisque nous avons deux classes, nous avons deux
coûts à définir, ces coûts représentent les mauvaises classifications d’une classe
dans une autre. Pour éviter des choix a priori, nous avons fait varier ces coûts,
notés C01 et C10, sur un espace important de valeurs (de 0 jusqu’à 10 d’un pas de
0.1). Nous avons ensuite analysé les résultats et recherché quels étaient ceux qui
nous conduisaient aux meilleurs taux de classification pour chaque classe. Ces
résultats sont présentés dans le tableau 3.6. Si ces résultats sont du même ordre
de grandeur que ceux présentés dans le tableau 3.1, nous pouvons malgré tout
constater que la méthode bayésienne nous procure quelques améliorations. En
effet, nous avons pu atteindre un taux global de bonne classification supérieur à
96%. De plus, dans l’objectif de maximiser le taux global, sous la contrainte de
réduire les erreurs de classification de la classe "0" dans la classe "1", nous avons
obtenu un taux global de bonne classification supérieur à 95% avec pour la classe
"0" un taux de 93,8%, mais un taux pour la classe "1" légèrement supérieur, soit
95,8%. Ce résultat est donc tout à fait encourageant.

Objectif C01 C10 % classe "0" % classe "1" % total
MaxClasse "0" 3 à 3, 3 0, 1 93, 84 95, 82 95, 42

Max Classe "1" 0, 1 > 9, 6 86, 99 98, 43 96, 11

Max % total 0, 1 1, 7 à 3, 3 88, 36 98, 26 96, 25

Tableau 3.6: Résultat de la classification bayésienne avec 7 paramètres

Toutefois notre contexte industriel nous oblige à améliorer le taux de classifi-
cation de la classe "0", car rappelons le, si une pièce avec défauts est considérée
comme bonne cela peut avoir des conséquences désastreuses pour la machine.
Pour cette raison nous avons choisi d’utiliser un perceptron multicouche, entraîné
avec un algorithme d’apprentissage par rétropropagation du gradient.

3.5.2 Approche neuronale

Les réseaux de neurones artificiels ou réseaux connexionnistes sont fondés sur
des modèles qui tentent d’expliquer comment les cellules du cerveau et leurs
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interconnexions parviennent, d’un point de vue global, à exécuter des calculs
complexes. Ces systèmes qui stockent et retrouvent l’information de manière
"similaire" au cerveau sont particulièrement adaptés aux traitements en parallèle
de problèmes complexes comme la reconnaissance automatique de la parole, la
reconnaissance de visages ou bien la simulation de fonctions de transfert.

Dans les réseaux de neurones artificiels, de nombreux processeurs appelés
cellules ou unités, capables de réaliser des calculs élémentaires, sont structurés
en couches successives capables d’échanger des informations au moyen des conne-
xions qui les relient.

Perceptron multicouche Un réseau de neurones non bouclé est une compo-
sition de fonctions réalisées par des neurones formels interconnectés entre eux
[MIL 93]. Certaines applications peuvent nécessiter plusieurs sorties (dans le cas
d’une classification à plusieurs classes par exemple). Les possibilités d’arrangements
entre les neurones sont multiples. La configuration la plus classique est appelée
perceptron multicouche (PMC).

Dans cette architecture, les neurones sont organisés en couches comme le mon-
tre la figure 3.4 : une couche intermédiaire entre la couche d’entrée et la couche
de sortie appelée couche cachée. Les connexions se font d’une couche à l’autre
sans qu’il y ait de connexion entre couches non adjacentes. Cette architecture
est également appelée réseau à deux couches puisqu’il y a deux couches de poids
ajustables : celle qui relie les entrées aux neurones cachés et celle qui relie les
neurones cachés aux neurones de sortie.

Le choix du nombre de neurones cachés est très important. Plus ce nombre
est important, plus le nombre de degrés de liberté est élevé et plus la fonction
modélisée par le réseau de neurones peut être complexe. Tous les poids sont fixés
initialement de manière aléatoire ou de manière plus élaborée et ils atteignent
des valeurs stables à la fin du processus d’apprentissage.



3.5. Classification automatique 59

Figure 3.4: Schéma général d’un réseau de neurones

La phase d’apprentissage L’apprentissage du perceptron multicouche est
supervisé. Il consiste à adapter les poids des neurones de manière à ce que le
réseau soit capable de réaliser une transformation donnée, représentée par un en-
semble d’exemples constitué d’une suite de n vecteurs d’entrées. L’apprentissage
consiste à présenter au réseau, à plusieurs reprises (appelées itérations), toutes
les paires :

- Vecteur d’apprentissage x = [x0 x1 ... xn]
T ,

- Sortie souhaitée d = [d0 d1 ... dn]
T ,

et à modifier les poids au sens d’une certaine règle (gradient descendant,
compétitive, etc.) afin de minimiser l’erreur entre la sortie réelle et la sortie
souhaitée (d). La validation de l’apprentissage est réalisée à l’aide d’une base
d’exemples différents de ceux appris, appelée base de test.

Les réseaux de neurones apprennent ainsi sur le principe de la "boîte noire".
Car il suffit de leur présenter à l’entrée un ensemble représentatif de vecteurs
d’apprentissage, durant un nombre d’itérations suffisamment important, pour
qu’ils en induisent les surfaces de séparation entre les classes. Ces fonctions ne
sont pas déterminées explicitement, mais elles sont encryptées dans les poids du
réseau. Grâce à leur structure, le calcul est réalisé en parallèle. La conséquence
immédiate est leur possibilité de classifier en temps réel les vecteurs inconnus,
car le temps de classification est égal au temps de propagation dans les couches
du réseau.
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3.5.2.1 Caractéristiques du réseau retenu

Pour construire notre réseau de neurones, nous devons tenir compte des paramètres
suivants :

Nombre de couches : plusieurs travaux réalisés au laboratoire nous ont conduit
à utiliser un réseau à trois couches [BAR 96],[VER 98]. Ce choix est confirmé en
prenant en compte les remarques suivantes :

- La modélisation de n’importe quelle fonction continue est possible à
l’aide d’un réseau composé, d’une couche cachée non linéaire, d’une couche d’entrée
et d’une couche de sortie linéaires [BIS 95][HOR 89].

- Le temps de calcul devient prohibitif avec l’augmentation du nombre de
neurones.

- La taille des bases de données d’apprentissage doit augmenter avec la
taille de réseau pour obtenir une bonne généralisation (plus de neurones, plus de
paramètres à calculer)[VAP 71].

Couche d’entrée : le nombre de neurones dans la couche d’entrée est égal au
nombre de variables. La fonction d’activation présente en chaque neurone est une
fonction linéaire.

Couche cachée : le nombre de neurones est choisi selon l’heuristique des résul-
tats de classification sur les données de généralisation. Les méthodes heuristiques
consistent principalement à lancer en parallèle plusieurs réseaux d’architectures
différentes et à comparer leurs performances à la fin de l’apprentissage par un
critère qui est souvent fonction de l’erreur quadratique [ALL 98]. La fonction
d’activation utilisée par les neurones de cette couche est la fonction sigmoide
[RIP 96].

Couche de sortie : étant donné que nous connaissons le nombre de classes,
nous avons fixé à deux le nombre de neurones dans la couche de sortie, ces neu-
rones présentent une fonction d’activation linéaire.

L’apprentissage : le but de la rétropropagation du gradient est de minimiser
la distance entre les réponses du réseau et les réponses désirées selon un certain
critère. Dans notre cas nous avons utilisé une fonction d’erreur quadratique
moyenne. Cette étape d’apprentissage démarre avec une étape d’initialisation des
poids. Pour que l’algorithme converge, les valeurs initiales des poids ne doivent
pas être nulles. Dans notre application, nous avons initialisé les poids d’une
manière aléatoire. Il existe des études visant à éliminer toutes les initialisations
aléatoires, par exemple les travaux de P. Hirschauer et al [HIR 94].
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3.5.2.2 Résultats

Nous avons séparé l’ensemble des données en trois ensembles : un ensemble
d’apprentissage contenant 360 images, un ensemble de validation contenant 180
images et enfin un ensemble de généralisation (ou test) contenant également 180
images. Tout d’abord nous avons utilisé les 7 mêmes variables que pour l’approche
bayésienne et nous avons cherché quel était le nombre de neurones de la couche
cachée qui nous permettait d’obtenir le meilleur résultat. Nous avons testé dif-
férentes configurations du réseau avec un nombre de neurones de la couche cachée
allant de 1 jusqu’à 10. Les résultats sont représentés sur le tableau 3.7. Le
meilleur score est obtenu avec 2 neurones dans la couche cachée.
Toujours dans le but d’améliorer ce résultat, nous avons intégré dans le réseau

les paramètres écartés après l’ACP. Malgré la forte corrélation constatée lors de
cette analyse, ces paramètres apporteraient tout de même une petite information
supplémentaire pour le classifieur.
Nous avons d’abord ajouté les variables 8 et 10 qui expriment le nombre de

points de forte courbure et le nombre de segments dans l’image de référence, ce
qui nous fait un réseau avec 9 neurones en entrée. Nous avons ensuite rajouté
les variables 9 et 11 qui donnent le nombre de points de forte courbure et de
segments dans l’image à classer (11 neurones pour la couche d’entrée). Et enfin
nous avons testé l’intérêt d’utiliser les quinze variables simultanément.
Avec la même procédure que pour les 7 variables, nous avons expérimenté

plusieurs configurations de la couche cachée. Les meilleurs scores pour ces dif-
férents schémas sont présentés sur le tableau 3.8.
A partir de ces résultats, nous constatons que l’approche neuronale permet

d’améliorer les résultats de la classification totale. Par contre le pourcentage
d’images de la classe "0", qui sont bien classées, est un peu inférieur au meilleur
résultat du classifieur bayésien.
Ceci peut s’expliquer par le fait que l’étape d’apprentissage du réseau n’a pas

été réalisé convenablement car le nombre d’éléments de la classe "0" n’est pas
assez élevé (146 images). Nous avons également remarqué que l’augmentation
du nombre de variables ne permet pas d’accroître notablement les résultats, et
même, nous avons noté une petite diminution des performances lorsque nous
passons de 11 à 15 paramètres. Ceci confirme les conclusions de l’analyse en
composantes principales effectuée. Par ailleurs, nous constatons que, le plus
souvent, le meilleur résultat, ou quasiment le meilleur, est fourni en utilisant un
seul neurone sur la couche cachée, ce qui s’explique peut-être par le fait que la
séparation des deux classes serait linéaire.
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Nombre de neurones 1 2 4 5 7 10
% classe "0" 90, 28 92, 47 91, 64 89, 81 87, 57 88, 12

% classe "1" 98, 07 97, 04 97, 79 98, 2 96, 73 96, 65

% Total 96, 49 96, 98 96, 54 96, 49 94, 87 94, 92

Tableau 3.7: Résultat de la classification neuronale avec 7 variables

Nombre de paramètres 7 9 11 15
Nombre de neurones
de la couche cachée

2 1 1 1

% classe "0" 92, 47 91, 45 92, 41 89, 79

% classe "1" 97, 04 98, 45 98, 37 98, 27

% Total 96, 98 97, 03 97, 16 96, 55

Tableau 3.8: Résultat de la classification neuronale

3.5.2.3 Comparaison des approches bayésienne et neuronale

Au vu des résultats précédemment obtenus et dans l’optique d’obtenir une règle de
classification automatique la plus robuste possible, nous avons décidé d’analyser
la complémentarité des résultats délivrés par chacune des deux méthodes. Pour
cet essai nous avons comparé, image par image, les résultats issus de la classifica-
tion bayésienne qui procure le meilleur score pour la classe "0" (la première ligne
du tableau 3.6) et les résultats fournis par une classification neuronale opérée
sur les 720 images. Pour les deux méthodes nous avons restreint notre étude
à l’utilisation des 7 descripteurs issus de l’ACP par image. Les pourcentages de
bonne classification obtenus, à l’issue d’une itération, sont donnés dans le tableau
3.9.

Méthodes Neuronale(2 neurones) Bayésienne
% classe "0" 92, 47 93, 83

% classe "1" 97, 04 95, 82

% Total 96, 11 95, 42

Tableau 3.9: Comparaison des résultats neuronale et bayésienne

Nous avons analysé finement les cas conduisant à des erreurs de décision. Ils
sont au nombre de 33 pour la méthode bayésienne (9 pour la classe "0" et 24
pour la classe "1") et de 28 pour la méthode neuronale (11 pour la classe "0" et
17 pour la classe "1"). Dans seulement 12 cas les désaccords sont communs aux
deux méthodes. Cela signifie que dans près de 3% des cas la méthode neuronale
délivre une réponse juste alors que la méthode bayésienne propose un résultat
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faux. La situation est inverse dans un peu plus de 2% des cas. Si l’on arrive à
tirer parti de cette disparité de réponse, nous pourrions espérer améliorer encore
les taux de bonne classification. Par exemple, dans le cas présenté ici, si les
seules erreurs étaient dues au vote simultané des deux méthodes, les taux de
bonne classification atteints seraient ceux présentés dans le tableau 3.10, ce qui
est tout à fait satisfaisant. Le problème est de trouver la méthode permettant
de fusionner les réponses des deux classifieurs. Un certain nombre de travaux
existent dans cette voie qu’il nous appartiendra d’exploiter [KIT 98].

Taux de bonne classification
% classe "0" 95, 2

% classe "1" 99, 13

% total 98, 33

Tableau 3.10: Résultats optimaux possible

3.5.3 Combinaison des classifieurs

Les observations précédentes ont motivé notre intérêt pour la combinaison des
classifieurs Cette idée consiste à utiliser tous les résultats individuels des classi-
fieurs et à les combiner pour obtenir un consensus sur le résultat final.
Plusieurs schémas de combinaison ont été conçus et il a été démontré que

certains d’entre eux donnent de meilleures performances que celui qui a donné
individuellement le meilleur taux de classification [KIT 98] [LOA 99]. Cependant
il subsiste une compréhension insuffisante des circonstances suivant lesquelles
certains schémas de combinaison sont meilleurs que d’autres.

3.5.3.1 Principe

Dans la classification, le problème consiste à assigner un individu z décrit par le
vecteur de mesure x à une des m classes possibles (ω1, ω2, ..., ωm).
Soit R le nombre de classifieurs utilisés et soit x le vecteur de mesures utilisés

par les classifieurs. Chaque classe ωk est modélisée par la fonction de densité de
probabilité pi (X/ωk) pour le classifieur. La probabilité a priori d’occurrence des
classes est donnée par p (ωk).
Or la théorie bayésienne établit qu’un individu z peut être assigné à la classe

ωj si la probabilité a posteriori de l’interprétation est maximale, c’est-à-dire

Assigner Z −→ ωj si

Pconjoint (ωj/X)=
m
max
k=1

Pconjoint (ωk/X)
(3.5)
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La règle de décision bayésienne établit que pour utiliser toute l’information
correctement pour atteindre une décision, il est essentiel de calculer la probabilité
confondue, Pconjoint, de toutes les hypothèses. Cette formulation est correcte du
point de vue de la classification, mais difficilement applicable, car la probabilité
a posteriori peut dépendre d’équations mettant en jeu des mesures statistiques
d’ordre important, difficiles à résoudre.
En utilisant des simplifications, nous pouvons exprimer la règle (3.5) en termes

des probabilités a posteriori données par les classifieurs individuellement [KIT 98].
Cette démarche conduit à une règle plus facile à calculer, ainsi qu’à des règles
de combinaison qui sont couramment utilisées dans la pratique, comme celle du
produit ou celle de la somme :

• Règle du produit

Assigner Z −→ ωj si

P
−(R−1)
j (ωj)

R

Π
i=1

Pi (ωj/X)=
m
max
k=1

∙
P−(R−1) (ωk)

R

Π
i=1

Pi (ωk/X)

¸
(3.6)

• Règle de la somme

Assigner Z −→ ωj si

(1−R)P (ωj)+
RP
i=1

Pi (ωj/X)=
m
max
k=1

∙
(1−R)P (ωk) +

RP
i=1

Pi (ωk/X)

¸
(3.7)

3.5.3.2 Règle de décision choisie et résultats

Un aspect important pour la combinaison des classifieurs est que ces derniers
soient différents. Cette différence peut être obtenue selon plusieurs manières
(vecteurs de variables, ensembles d’entraînement, . . . ). Pour nous [MER 03a],
cette différence réside dans le type des classifieurs utilisés, le bayésien et le neu-
ronal.
La règle de décision résultant de la combinaison que nous avons adoptée est

décrite ci-dessous. Cette règle est fondamentalement une règle de la somme,
comme présentée dans l’équation (3.7). Elle a été retenue en suivant les con-
clusions de l’étude réalisée par J.Kittler dans [KIT 98] sur la combinaison des
classifieurs où il a démonté que la règle somme est la plus robuste et la plus
efficace.

Assigner Z −→ ωj si

PB (ωj/Xk)+PN (ωj/Xk)=
m
max
k=1

[PB (ωj/Xi) + PN (ωj/Xi)]
(3.8)
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Où PB (ωj/Xk) et PN (ωj/Xk) sont les probabilités a posteriori que l’image
appartienne à la classe. Ces probabilités sont issues respectivement des classifieurs
bayésien et neuronal.
Du point de vue de la représentation des individus, il existe deux techniques

de combinaison. Dans la première technique le même vecteur de variables est
utilisé pour représenter les individus. Dans la deuxième, chaque classifieur utilise
son propre vecteur pour représenter les individus. Dans notre application nous
avons utilisé un même vecteur de variables comme entrée aux classifieurs neuronal
et bayésien.
Dans le tableau 3.11, la performance de la combinaison des deux classifieurs

est montrée. Avec cette approche, nous avons amélioré les résultats du diagnostic,
de 95,82% à 96,1% pour la classe "0" et de 97,04% à 98,89% pour la classe "1".

Taux de bonne classification
% classe "0" 96, 1%

% classe "1" 98, 89%

% total 98, 12%

Tableau 3.11: Classifieur combiné

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons présenté le processus de classification qui est une
tâche centrale dans notre système d’inspection automatique. Le problème con-
cerné est un problème de classification supervisée. Nous avons alors commencé
par construire nos deux classes à partir des images saisies dans des conditions
réelles. Nous avons par la suite utilisé une méthode empirique pour classer les
images dans l’une des deux classes à l’aide des trois paramètres CPFC, CSEG
et ZNCC.
Afin d’améliorer les résultats de la classification, nous avons rajouté de nou-

veaux paramètres et testé leurs pertinences par une analyse en composantes prin-
cipales. Ensuite nous avons testé un classifieur bayesien et un classifieur neuronal.
Les résultats pratiques fournis par ces deux approches nous ont montré une com-
plémentarité pour réaliser un bon diagnostic. En effet, le bayesien procure un
bon score pour la classe "0" et le neuronal pour la classe "1".
Nous avons donc opté pour un schéma de classification combiné au moyen

d’une règle somme. Les premiers résultats obtenus sont satisfaisants, et confir-
ment ceux présentés par H. Loaiza, mais nous avons conscience qu’un ensemble
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d’apprentissage plus large aurait été nécessaire. La non reconduction du contrat
industriel avec Renault ne nous a pas permis de compléter notre base de données.
C’est essentiellement pour cette raison, que nous avons orienté nos recherches

vers un autre problème fondamental qu’est la reconnaissance d’objets 3D de forme
libre.



Chapitre 4

SYSTEMES DE
RECONNAISSANCE
D’OBJETS 3D DE FORME
LIBRE

4.1 Introduction

Le problème de reconnaissance étudié dans ce chapitre est l’identification et la
localisation d’objets 3D de formes libres à partir d’une image 2D de la scène où
des occlusions partielles peuvent apparaître.
La reconnaissance par vision monoculaire passive consiste, à partir de con-

naissances sur l’aspect visuel d’objets et d’une image, à déterminer si un ou
plusieurs de ces objets est présent dans la scène ainsi qu’à calculer la position et
l’orientation de chacun des ces objets.
Cette définition générale concerne tous les systèmes de reconnaissance d’objets.

Ce thème prend une part importante dans le domaine de recherche de la vision
artificielle, et de nombreux systèmes, algorithmes et paradigmes ont été proposés
durant ces dernières décennies [AGG 96], [PER 91]. Cependant, aucune solution
universelle n’a pu être développée jusqu’à maintenant et seules des réponses par-
tielles avec des réussites limitées ont été appliquées. D’ailleurs certains chercheurs
avancent qu’il est impossible de concevoir un système de reconnaissance à large
utilisation aussi performant qu’un système ciblé sur une situation spécifique.
La plupart des systèmes de reconnaissance performants développés jusqu’à

présent ont utilisé des modèles d’objets polyédriques et sont basés sur l’appariement
de primitives structurelles tels que les coins, les segments. . . La stratégie adop-
tée, généralement, est l’approche de reconnaissance par alignement [HUT 87] ou
bien les approches par hypothèse et vérification [AYA 86], [DHO 89], [HOR 87a],

67



68 SYSTEMES DE RECONNAISSANCE D’OBJETS 3D DE FORME LIBRE

[LOW 87], [WHE 95]. Cependant la reconnaissance d’objets 3D de formes li-
bres, avec la présence potentielle d’occlusions dans la scène, à partir d’une image
d’intensité 2D, est un problème ouvert.
Dans ce chapitre, nous commencerons par présenter un état de l’art sur la

reconnaissance d’objets 3D de formes libres en mettant l’accent sur les avantages
et les limites de chacune d’entre elles. Nous présentons ensuite l’architecture
générale de notre méthode basée sur la représentation en squelette des objets
ainsi que l’intérêt qui en découle de l’utilisation de ce type de représentation.

4.2 Etat de l’art sur la reconnaissance d’objets
3D de forme libre

Dans cette partie, nous parlerons des différentes approches développées durant
ces dernières années dans le domaine de la reconnaissance d’objets 3D de formes
libres en présence d’occultation ou non et ce, à partir de leurs images d’intensité.
Les approches qui utilisent les images de profondeurs sont omises volontairement
car elles ne rentrent pas dans le cadre de notre problématique.
Les méthodes de reconnaissance d’objets de forme libre qui utilisent exclu-

sivement des images de luminance peuvent être classées comme suit :

4.2.1 Méthodes basées sur l’apparence

Parmi les méthodes de reconnaissance qui utilisent les images d’intensité, les
méthodes basées sur l’apparence "appearrance-based approaches" sont de loin
les plus populaires. Leur principe consiste à représenter chaque objet de la scène
par un ensemble de ses images d’intensité prises à partir de plusieurs points de vue
et avec toutes les directions d’illumination possibles. Chaque vue de l’objet est
représentée par un point dans un espace multi-dimensionnel appelé espace propre
"eigenspace". Les fonctions de base qui engendrent cet espace sont déterminées à
partir d’un ensemble d’images de référence appelées images d’apprentissage. Pour
reconnaître une vue quelconque de l’objet on la projette dans l’espace propre et
on détermine, parmi les images d’apprentissage, celle qui s’en rapproche le plus.
Cette idée simple mais efficace a été largement exploitée par les chercheurs

sous des formes différentes. Les premiers travaux dans le domaine de la reconnais-
sance basée sur l’apparence étaient orientés vers la reconnaissance faciale. Kirby
et Sirovich [KIR 90] ont utilisé l’analyse en composantes principales (ACP) afin
de déterminer un système de coordonnées qui prend le mieux en compte (en terme
de compression) leurs images d’apprentissage. Les vecteurs de base du nouveau
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système de coordonnées ont été appelés images propres "eigenpictures".
Soit l’ensemble X des images d’apprentissage xi représentant toutes les ap-

parences possibles de l’objet :

X = {x1, x2, ..., xM} (4.1)

Chaque image d’apprentissage xi est un vecteur colonne dont les éléments
représentent les valeurs des N pixels de l’image d’intensité correspondante. Pour
identifier correctement une apparence quelconque de l’objet, ce dernier doit être
vu dans un ensemble de poses et sous un ensemble de conditions d’illumination
qui sont supposées être identiques lors de la phase de reconnaissance. L’ACP est
utilisée pour déterminer un ensemble de vecteurs orthogonaux qui vont former la
base de l’espace propre engendré par X. Pour cela le vecteur moyen :

m =
1

M

MX
i=1

xi (4.2)

est soustrait de chaque image xi de X pour produire l’ensemble centré Xc. Xc

est alors utilisé pour former la matrice de covariance N ×N :

Q = XcX
T
c

Les valeurs et vecteurs propres{(λi, vi) , i = 1...N} de la matrice Q sont en-
suite déterminés. L’ensemble des N vecteurs propres forme la base orthogonale
recherchée. La représentation en composantes principales est aussi utilisée pour
réduire la dimension du problème. En effet, les images d’apprentissage peuvent
être approximées dans un espace de dimension inférieure qui encode grossièrement
mais efficacement l’apparence des objets. Pour cela on utilise les seuls vecteurs
propres qui correspondent aux valeurs propres les plus importantes afin de car-
actériser les objets. Murase et Nayar [MUR 95] ont démontré qu’un sous espace
de dimension 20 est suffisant pour caractériser l’apparence d’un objet pour le
problème de la reconnaissance d’objets.
Soit {e1, e2, ..., ek} l’ensemble des vecteurs propres qui correspondent aux k

plus grandes valeurs propres. Les vecteurs centrés (xi −m)sont projetés dans
le sous espace représenté par les fonctions de base {e1, .., ek} pour générer des
vecteurs réduits de dimensions k notés gi. Une approximation de l’image xj peut
être construite en utilisant les fonctions de base ei et le point projeté gi, elle est
donnée par :

x̃j = (e1, .., ek) gi +m (4.3)

Malgré le fait que cette approximation utilise uniquement k vecteurs propres
au lieu de min(N,M) (le rang de la matrice de covariance Q), les détails impor-
tants dans l’apparence de l’objet sont généralement préservés.
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Turk et Pentland [TUR 91a], [TUR 91b] ont noté que l’utilisation de la recon-
naissance basée sur l’apparence avec un petit nombre d’images d’apprentissage
permettait de décrire et de reconstruire les visages d’une large tranche de la pop-
ulation. Leur algorithme a été testé sur une base de données de 16 sujets dont les
visages ont été capturé en variant à chaque fois les conditions d’illumination, de
pose et d’échelle (2500 images en tout). Ils ont constaté que leur système est plus
sensible aux variations de la dimension des visages dans les images qu’aux varia-
tions de l’illumination et de la pose. Ils ont montré que cette méthode peut être
utilisée pour reconnaître des surfaces complexes et sculptées (visages) en moins
d’une seconde.
Murase et Nayar [MUR 95] ont étendu l’utilisation de la reconnaissance basée

sur l’apparence pour des objets quelconques. En utilisant deux espaces pro-
pres, ils sont capables de reconnaître et de localiser les objets sous des condi-
tions d’éclairage variables. L’espace propre universel U est construit à partir de
l’ensemble X de toutes les images d’apprentissage, il est utilisé pour identifier un
objet qui se trouve dans l’image de la scène, par contre l’espace propre de l’objet
Oj est construit pour chaque objet j à partir de toutes les images d’apprentissage
xi qui contiennent cet objet, il est utilisé pour déterminer la pose de l’objet ainsi
que les conditions d’éclairage. Pour chaque objet ils ont créée une variété qui
permet d’interpoler les points gi dans les espaces propres. Ces variétés sont con-
struites grâce à un algorithme d’interpolation spline-cubique. Pour identifier un
objet dans une image s, celle-ci est premièrement projetée dans l’espace propre
universel :

g =

⎧⎪⎨⎪⎩
eT1
...
eTk

⎫⎪⎬⎪⎭ (s−m) (4.4)

puis appariée avec l’objet ayant la variété la plus proche. Dans des travaux
parallèles, Murase et Nayar [MUR 94] ont étudié plus en profondeur l’influence
de l’éclairage sur leur méthode de reconnaissance. Le but de leur étude était
de déterminer les paramètres de l’illumination qui permettaient de maximiser la
différence en apparence entre les objets.
Munday et al [MUN 96] ont comparé la méthode deMurase et Nayar [MUR 95]

avec deux approches référencées modèles. Ils ont conclu que le système référencé
apparence possédait la plus grande vitesse de reconnaissance, mais d’un autre
côté il fournissait un plus grand nombre de faux appariements. Ceci est dû à
l’absence de la procédure de vérification dans les méthodes basées sur l’apparence
ainsi qu’à leur sensibilité aux occultations et aux erreurs de segmentation. A
l’inverse, les approches référencées modèles sont basées sur le principe même de
la génération/vérification d’hypothèses, et de ce fait minimisent le nombre de
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faux appariements.
Black et Jepson [BLA 98] ont montré que la projection I est le résultat d’une

estimation au moindre carrés de l’image originelle x. Pour compenser la sensibilité
bien connue des techniques des moindres carrés aux bruits, les auteurs ont utilisé
des méthodes statistiques robustes dans le calcul de la projection g. Le but de
leur étude était de développer un système de poursuite et de reconnaissance des
gestes de la main. Toutefois, les méthodes basées sur l’apparence souffrent de
leur manque d’efficacité pour traiter les cas ou la scène contient plusieurs objets
avec une possibilité d’occultation.
Huang et al [HUA 97] ont proposé de subdiviser les images en plusieurs ré-

gions. Ils exploitent les relations entre ces régions ainsi que leur apparences afin
d’identifier aussi bien les objets de la scène que leur pose.
Camps et al [CAM 98] se sont basés sur les travaux de Huang [HUA 97] pour

développer un système de reconnaissance qui intègre des bases de données hiérar-
chiques et une méthode d’appariement Bayesienne. L’inconvénient des approches
"régions" est qu’elles doivent impérativement segmenter les images d’entrée en
temps réel, ce qui limite la catégorie d’objets reconnaissables aux seuls objets
pouvant être segmentés d’une manière fiable, ce qui est loin d’être le cas des
objets de forme libre. Ohba et Ikeuchi [OHB 97] et [KRU 96] ont surmonté ce
problème en développant une nouvelle technique basée sur l’apparence qui utilise
des fenêtres locales définies à partir de l’apparence des objets.
Ohba et Ikeuchi [OHB 97] sont capables de traiter les cas de translation et

d’occultation d’un objet de la scène en utilisant ce qu’ils ont appelé les fenêtres
propres "eigenwindows". Les fenêtres propres encodent les informations sur
l’apparence de l’objet dans de petites parties de l’image. Des mesures de la
détectabilité, l’unicité ainsi que la précision ont été aussi développées pour les
fenêtres propres. Ces mesures permettent d’écarter de l’ensemble d’apprentissage,
lors de la phase de reconnaissance, les fenêtres qui sont difficiles à détecter, ne
sont pas discriminantes ou bien sont sensibles aux bruits. Grâce à cette tech-
nique, les auteurs sont capables de reconnaître plusieurs objets qui ont subi des
occultations dans la scène.
Leonardis et Bischof [LEO 96] se sont aussi intéressés au problème de l’occulta-

tion, leur méthode consistait à sélectionner d’une manière aléatoire un ensemble
de points de l’image de la scène et leur correspondants dans l’espace engendré
par la base des vecteurs propres [e1, .., ek]. Ils ont utilisé le paradigme de la
génération/vérification d’hypothèses pour reconnaître les objets. Cette méthode
a démontré qu’il était possible de reconstruire des portions non visibles des objets
de la scène. Bischof et Leonardis [BIS 98] ont étendu leurs travaux pour traiter
les problèmes du changement d’échelle "scaling" et de la translation des objets
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dans la scène.
Rao [RAO 97] a appliqué l’apprentissage adaptatif aux vecteurs de base [e1, .., ek]

de l’espace propre dans les méthodes basées sur l’apparence. L’approche multi-
vues dynamique est utilisée pour prédire les changements spatio-temporels dans
l’apparence d’une séquence d’images. Cette prédiction permet de modifier les
vecteurs propres en minimisant une fonction de coût basée sur le principe de la
longueur minimale de la description "MDL : Minimum Description Length". Ceci
permettait d’apprendre les données d’entrées sans pour autant avoir à mémoriser
leurs détails, ce qui rendait le système de reconnaissance plus flexible.

4.2.2 Méthodes basées sur l’extraction de silhouettes

Les silhouettes d’objets ont été largement utilisées ces dernières années par la
communauté de vision par ordinateurs pour caractériser les objets de formes
libres. En effet, dans un environnement à éclairage contrôlé, la silhouette d’un
objet peut être tout à fait utile pour déterminer son identité et sa pose.
Mokhtarian [MOK 95] a développé un système de reconnaissance basé sur

l’utilisation des silhouettes fermées des objets. Le système est élaboré pour recon-
naître des objets de forme libre en ayant seulement quelques vues de disponibles
dans un environnement où un seul objet est présent. Pour cela, une source
lumineuse contrôlable est utilisée pour illuminer l’objet de sorte à ce que la
frontière entre le fond et l’objet soit facile à détecter, ce qui permet d’isoler
l’objet par un simple seuillage. Les courbes qui correspondent aux frontières de
l’objet (extraites par suivi de contour) sont alors représentés par leur courbu-
res calculées dans l’espace échelle (CSS : Curvature Scale Space representation).
L’appariement entre les courbes CSS est effectué en se basant sur la position des
maximums de courbure. Pour les courbes de frontière convexes, la représenta-
tion CSS est lissée jusqu’à ce qu’il ne reste que quatre maximums de courbure,
par contre pour les courbes concaves, elle utilise la totalité des maximums de
courbure obtenus pour une échelle donnée. Durant la phase de reconnaissance,
le rapport d’aspect de la silhouette de l’objet est utilisé en premier afin de pré-
filtrer les appariements possibles entre la scène et le modèle avant de procéder à
l’appariement proprement dit des silhouettes, ceci permet de réduire l’espace de
recherche. Cette technique représente un moyen rapide et efficace pour apparier
des caractéristiques grossières de la scène avec celles du modèle. Les appariements
plausibles obtenus sont alors vérifiés par une méthode de reconstruction qui per-
met de mesurer l’erreur entre chacune des deux courbes appariées. Ce système
est capable d’identifier les objets stockés dans la base de données.
Ponce et Kriegmann [PON 89] ont utilisé les contours générés à partir des
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normales à la surface discontinues ainsi que les contours d’occultation pour recon-
naître les objets 3D. Ils ont modélisé les objets par des surfaces paramétriques afin
de générer les modèles de contours 3D à reconnaître dans les images d’intensité.
Leur méthode consiste à déterminer les équations implicites des patches paramét-
riques, ensuite utiliser les intersections entre ces patches pour construire une équa-
tion implicite du contour. Un modèle de projection perspective faible "weak"
est utilisé pour corréler les contours 3D avec les contours 2D extraits des im-
ages d’intensité. Les contours 2D sont découpés manuellement puis regroupés
en plusieurs "clusters" représentant un seul objet. Ce système a été utilisé pour
modéliser les surfaces de révolution. Leurs résultats expérimentaux ont donné des
temps de reconnaissance rapides (30 secondes) et une localisation assez précise
(erreur moyenne de l’ordre de 0.4-1.4 pixels).

Joshi et al [JOS 94], [JOS 97] ont développé une méthode de reconnaissance
utilisant les courbes HOT (Higher Order Tangent) pour modéliser un objet lisse
(smooth). Ces courbes sont identifiées à partir d’un ensemble de points sur
la silhouette de l’objet dans l’image d’intensité. Les angles entre les droites
tangentes aux points et le rapport des distances entres les points du contour
sont utilisés pour construire un invariant géométrique à la pose de l’objet ainsi
qu’au facteur d’échelle. Ce dernier est ensuite utilisé pour indexer une table de
reconnaissance. Ils ont testé leur système de reconnaissance sur quatre objets
(une courge, une poire, une banane et un leurre de canard) et ont démontré que
la représentation par des courbes HOT permettait de retrouver dans tous les cas,
l’identité et la pose de l’objet, après que la phase de vérification ait rejetée les
faux appariements.

Chen et Stockman [CHE 98] ont utilisé les silhouettes avec les bords internes
(internal edges) pour retrouver l’identité et la pose de 20 modèles d’objets de
forme libre à partir d’images d’intensité. La courbe de la silhouette est combinée
avec un invariant géométrique (dont le rôle est d’indexer la base de données)
pour générer des hypothèses sur la pose et l’identité du modèle. Afin de tolérer
les occultations, ils ont utilisé la représentation partielle de contour. Les at-
tributs invariants des segments de courbe extraits à partir de cette représentation
sont ensuite utilisés pour indexer les modèles dans la table de hachage. Cette
méthode permet d’apparier des parties du modèle avec les parties observées dans
l’image. Les appariements ainsi obtenus sont ensuite groupés dans des hypothèses
consistantes basées sur l’identité de l’objet (associé à chaque partie) et sur une
estimation approximative de la pose. Chaque hypothèse est ensuite vérifiée en
comparant la carte des bords internes du modèle "model edges map" avec celle
des bords observés. La phase de vérification produit aussi une estimation plus
raffinée de la pose de l’objet. L’inclusion des bords internes dans la phase de
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vérification améliore les performances du système en permettant de rejeter les
fausses hypothèses sur l’identité et la pose de l’objet.

4.2.3 Méthodes basées sur le "shape from shading"

Comme son nom l’indique, il s’agit d’extraire une forme uniquement à partir des
variations de lumières observées sur la surface d’un objet. En dépit de l’intérêt
que portent les chercheurs au "shape from shading" (SFS) depuis plusieurs an-
nées, on trouve très peu de publications sur son utilisation dans les systèmes
de reconnaissance d’objets 3D. Une des raisons principales de cet état de fait
(omission) est l’absence d’algorithmes robustes capables de retrouver les détails
fins et discriminants des surfaces des objets. Récemment Worthington et Han-
cock [WOR 01] ont étudié la possibilité d’utiliser le SFS dans la reconnaissance
d’objets 3D. Ils ont démontré que les informations sur l’orientation locale de la
surface obtenues en utilisant le SFS représentent des données d’entrée très utiles
pour les systèmes de reconnaissance basés sur l’apparence. En effet, à partir
des informations photométriques, ils extraient deux représentations de l’objet
à savoir, la "needle-map" et l’index de la courbure locale de la forme (local
curvature shape-index), puis ils examinent leurs performances relatives dans la
reconnaissance d’objets 3D. Concrètement, ils ont développé deux stratégies de
reconnaissance basées sur les histogrammes, la première utilise directement les
normales à la surface, tandis que la seconde est basée sur l’index de la forme.
Ils ont expérimenté ces deux stratégies de reconnaissance sur 20 objets de formes
quelconques, et ont constaté que les deux représentations donnaient de bon résul-
tats. Cependant, Ils ont trouvé que l’histogramme des normales à la surface était
plus efficace que l’histogramme de l’index de la forme. Une étude de la sensibilité
a révélé que la méthode "needle-map" offre une discrimination significative de
la topologie différentielle de l’apparence de l’objet. Elle permet d’extraire des
caractéristiques discriminantes de l’objet 3D à partir de ses images 2D.
Dernièrement Ababsa [ABA 02] a démontré dans sa thèse de doctorat que

l’utilisation de la clinométrie d’un objet de forme libre, sous certaines conditions,
est suffisant pour réaliser un système de recalage automatique simple et précis.
Il a élaboré une approche, qu’il a appelée approche photoclinométrique. Cette
technique exploite une seule image de luminance de l’objet à partir de laquelle
elle extrait un invariant projectif de type photométrique (non géométrique). Cet
invariant est par la suite utilisé pour apparier des zones de l’image de l’objet avec
celles du modèle. Il a proposé une méthode originale basée sur ce qu’il appelle
les aspects photométriques pour construire une base de données discriminante du
modèle 3D de l’objet.
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4.3 Présentation de l’approche développée

Cette étude de l’état de l’art nous a permis d’analyser de plus près l’architecture
des systèmes de reconnaissance d’objets 3D de forme libre les plus populaires.
Nous avons aussi constaté les problèmes ardus auxquels ils sont confrontés et qui
n’ont pas encore été résolus d’une manière satisfaisante (tel que la complexité,
l’occultation, l’efficacité,. . . ). Quelques unes de ces difficultés sont la construction
de modèles d’objets complexes, l’extraction de primitives permettant une mise
en correspondance correcte, et l’indisponibilité d’éléments saillants pour une esti-
mation robuste de la pose. La difficulté de travailler dans une scène réelle (objet
réel et lumière non contrôlée) rend la reconnaissance plus ardue à cause de la
présence de différents bruits (ombre,. . . ), problème qui n’a pas été abordé dans
la plupart des travaux sus-cités.

La construction de descripteurs de formes joue un rôle important dans la
plupart des systèmes de vision par ordinateur. Une représentation de la forme
pertinente et fiable doit satisfaire à plusieurs exigences ; telles que l’invariance,
l’unicité, et la stabilité [MOK 92]. Si deux objets ont la même forme, alors leur
représentation devrait être la même et devrait être invariante par rapport aux
transformations isométriques (translation, rotation). L’unicité veut dire que si
deux objets ont des formes différentes, ils devraient avoir des représentations dif-
férentes. La stabilité dénote le fait que si deux objets ont une petite différence
de la forme, alors leur représentation devrait avoir une petite différence. Inverse-
ment, si deux représentations ont une petite différence, alors les objets qu’ils
représentent devraient avoir aussi une petite différence de la forme. Par con-
séquent, une représentation stable veut dire une représentation qui est insensible
au bruit. Le descripteur devrait représenter la forme d’un objet dans plusieurs
niveaux d’abstraction et devrait contenir des informations aussi bien sur les ré-
gions que sur les contours de l’objet. Finalement, le descripteur de la forme
devrait être déterminé efficacement.
La représentation des formes en squelette, introduite par Blum [BLU 67], est

un excellent descripteur car il réunit la plupart de ces exigences. Il a la possibilité
de conserver sous forme compacte un grand nombre d’informations topologiques
et géométriques de la forme initiale. Un autre avantage qu’il faut signaler est
le fait que les squelettes ont une structure de graphe qui permet d’utiliser les
puissants outils issus de la théorie des graphes.

Le squelette d’un objet est une représentation de la forme dans une dimension
inférieure. Pour un objet surfacique (2D), le squelette est un ensemble de lignes
centrées dans la forme, par contre pour les objets volumiques il existe deux types
de squelettes. Les squelettes surfaciques qui sont un ensemble de surfaces centrées
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dans la forme et les squelettes curvilignes 3D qui sont un ensemble de lignes
centrées dans la forme appelés aussi squelettes homotopiques.
L’utilisation des squelettes dans la reconnaissance de formes remonte à une

quarantaine d’années, les premières applications étaient dédiées à la reconnais-
sance de caractères [ALC 69], [DEU 68] et depuis une littérature abondante existe
dans ce domaine. Les plus récents sont les travaux Kégl et Krzyzak [KÉG 02]
pour reconnaître des caractères. Ils utilisent ce qu’ils appellent courbes prin-
cipales pour extraire un squelette robuste. Siddiqi et al ont résolu le problème
d’appariement d’objets 2D en utilisant une représentation compacte de squelettes
appelé "shock graph" [SID 99]. Dans [MAC 02a], [MAC 02b] Macrini et al ont as-
socié la technique des "shock graph " avec une représentation en graphe d’aspects
d’objets 3D, cela leur a permis d’effectuer une reconnaissance efficace 2D/3D.
Naf et al [NAF 97] ont utilisé des squelettes 3D déterminés à partir du dia-

gramme de Voronoï pour représenter les données médicales volumétriques. Ces
squelettes ont été utilisés pour analyser les anomalies dans des IRM du lobe
temporel du cerveau humain.
Dans [HIL 01], une méthode de reconnaissance 3D/3D basée sur une représen-

tation en MRG "multirésolution Reeb graph" a été présentée. Le Reeb graphe
est un squelette 3D calculé en utilisant les méthodes continues, il est appelé
aussi squelette géodésique. Le MRG est calculé pour chaque objet ensuite un
algorithme d’isomorphisme de graphes est appliqué, pour effectuer l’appariement
avec les MRGs d’une base de données. Dans [SUN 03] une méthode de reconnais-
sance 3D/3D a été décrite, les auteurs ont repris le même principe que [HIL 01]
sauf qu’au lieu d’utiliser un Reeb graphe, ils calculent un squelette 3D homo-
topique avec une méthode d’amincissement. L’appariement des graphes utilisé
est celui présenté dans [SID 99].
D’après les arguments énoncés ci-dessus, le formalisme des squelettes semble

approprié à la modélisation des objets de forme libre. Nous nous proposons alors
d’utiliser ce formalisme dans le cadre de la reconnaissance d’objets 3D de forme
libre en vision monoculaire. Dans le paragraphe suivant nous présenterons le
principe général de cette approche.

4.3.1 Méthode de reconnaissance par squelettes

L’approche que nous avons développée [MER 04a], [MER 04b] et [MER 04c], est
basée sur l’utilisation du squelette 3D d’un modèle connu a priori et l’extraction
en ligne du squelette 2D de l’image de l’objet vu par une caméra. Ceci consiste
en une originalité car à notre connaissance, ce formalisme n’a pas été appliqué
dans le contexte de la vision monoculaire.
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Le principe général de notre méthode est illustré dans la figure 4.2. Nous
pouvons établir 3 grandes phases nécessaires à une reconnaissance à base de
modèles.

• Modélisation et extraction de primitives : recherche d’une représentation
appropriée et détection de primitives dans l’image/modèle.

• Appariement : phase de mise en correspondance des primitives image et
modèle.

• Localisation et vérification : phase de validation des appariements trouvés
et estimation de la pose.

Modélisation et extraction de primitives
Pour avoir une mise en correspondance efficace, il est indispensable de représen-

ter les attributs modèle et image selon une représentation proche. Dans notre
approche le processus de squelettisation nous permet d’obtenir deux graphes nom-
més 3D et 2D. Le graphe 3D est obtenu à partir du squelette 3D homotopique qui
est lui-même calculé à partir du modèle 3D, cette opération est exécutée off-line.
Une opération de squelettisation on-line de l’image 2D de la scène (ligne 2 de
la figure 4.1), nous permet de construire le graphe 2D (ligne 3 de la figure 4.1).
Notre procédé code ces graphes de telle sorte que chaque graphe de squelette con-
serve en lui des informations topologique et géométrique de la forme initiale. En
effet chaque nœud du graphe représente un élément du squelette c’est-à-dire un
segment 2D pour le graphe 2D et un segment 3D pour le graphe 3D. Chaque arc
dans le graphe représente une liaison entre les différents éléments du squelette.
Dans le chapitre (5), les méthodes de squelettisation ainsi que les améliorations
que nous avons apportées au cas 2D seront présentées et la procédure de codage
des graphes sera détaillée dans le paragraphe (6.6.1).
Appariement
La reconnaissance revient donc à établir un isomorphisme entre le graphe

3D de la base de données et le graphe 2D obtenu à partir de l’image. Tout le
problème revient donc à établir une bonne mesure de qualité sur l’appariement
entre graphes. Dans notre application, cette tâche est difficile car cette mesure
doit évaluer le degré de ressemblance entre structures similaires de deux sous-
graphes, afin de gérer les problèmes d’occlusions, de rajout, d’ombrage. . . En
conséquence, elle doit permettre de choisir, pour la phase de reconnaissance, le
bon modèle de la base de données (ligne 4 de la figure 4.1), et ce, rapidement et
aussi d’effectuer une mise en correspondance un à un des nœuds, pour pouvoir
localiser et vérifier cette hypothèse (lignes 5 à 12 de la figure 4.1).
Après avoir étudié plusieurs algorithmes de mise en correspondance de graphes,

nous avons implémenté une méthode d’isomorphisme qui utilise les signatures
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Figure 4.1: Algoritme de reconnaissance de forme par squelettes

topologiques des nœuds. Cette méthode est issue des travaux de Siddiqi [SID 98],
que nous avons par la suite améliorée pour l’adapter à notre problématique. Les
détails de cet algorithme seront développés au paragraphe (6.6).
Projection et vérification
Le résultat de cet isomorphisme nous présente un appariement un-à-un des

nœuds des deux squelettes (2D et 3D). Dans chaque nœud, sont stockés des
primitives 2D et 3D (point et segment). Ainsi par une méthode classique de
localisation qui sera exposée dans l’annexe D, on pourra estimer la position de
l’objet et effectuer des vérifications.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu que la reconnaissance d’un objet 3D de forme
à partir d’une image est difficile, et cela pour plusieurs raisons à savoir : la dif-
ficulté d’extraire des primitives permettant une mise en correspondance correcte
et surtout l’indisponibilité d’éléments saillants qui permettent une estimation ro-
buste de la pose. Nous avons évoqué plusieurs techniques de reconnaissances
basées essentiellement sur l’apparence, les silhouettes et sur le " shape from sha-
ding ". Pour nous affranchir des problèmes cités ci-dessus nous avons opté pour
une représentation en squelette des objets.
Associée à la technique d’isomorphisme de graphes, notre méthode permet

d’effectuer une mise en correspondance entre le squelette 3D du modèle et le
squelette 2D de l’objet et ainsi reconnaître et localiser l’objet en question.
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Dans le chapitre suivant nous présenterons la première partie de notre système
de reconnaissance, à savoir la modélisation des objets en squelettes. Nous par-
lerons des méthodes existantes et nous exposerons celles que nous avons dévelop-
pée.
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Figure 4.2: Reconnaissance d’objets 3D de forme libre par squelettes
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Chapitre 5

SQUELETTISATION

5.1 Introduction

Décrire un objet par une représentation de type "squelette" constitue une étape
importante dans un certain nombre d’applications relevant du domaine du traite-
ment des images ou de la reconnaissance de formes. L’avantage du squelette est
de préserver, en grande partie, la structure topologique des objets ainsi que les
informations contenues dans leur contour.

La squelettisation constitue une partie essentielle de notre travail. En ef-
fet, deux types de squelettes seront calculés, le premier est un squelette homo-
topique 3D pour les modèles stockés dans la base de données et le second est un
squelette 2D, calculé directement à partir de la scène. Pour cette raison, nous
avons developpé une nouvelle méthode de squelettisation 2D, afin d’apporter des
améliorations du point de vue robustesse et localisation.

Dans ce chapitre, nous allons d’abord établir un état de l’art sur les différentes
approches existantes. Nous commencerons par définir ce qu’est un squelette
et présenter ses propriétés. Ensuite, nous passerons en revue les méthodes de
squelettisation, nous présenterons à cette occasion les avantages et les lacunes de
chacune d’entre elles. Dans la section (5.4), nous allons exposer notre méthode de
squelettisation d’objet 2D que nous avons mise au point. Le squelette 2D obtenu
est le résultat de la fusion de deux squelettes différents, l’un permet d’obtenir la
précision et l’autre garantit la préservation de la topologie et la robustesse. Nous
allons décrire en détails les étapes de construction de notre squelette et nous
présenterons les résultats obtenus. Finalement, nous décrirons dans la section
(5.5) la méthode implémentée pour générer le squelette curviligne 3D d’un objet.

81
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5.2 Définitions et propriétés

Un squelette est une représentation géométrique d’un objet dans une dimension
inférieure. Il permet de décrire d’une manière compacte les propriétés d’un objet,
en particulier sa forme. Dans le plan, le squelette d’un objet est un ensemble de
lignes passant en son milieu appelé axe médian "medial axis". Dans l’espace 3D,
il existe deux types de squelettes : les squelettes surfaciques "medial surfaces" et
les squelettes curvilignes. Les premiers sont constitués d’un ensemble de voxels
de l’objet qui forment une surface d’épaisseur unité et les seconds sont constitués
d’un ensemble de voxels de l’objet qui forment une courbe dans l’espace de largeur
unité, souvent appelés squelettes homotopiques. C’est de ce type de squelettes
dont il s’agit dans nos travaux.
Le concept de squelette a été introduit, pour la première fois, par H. Blum

dans l’espace continu [BLU 64]. Il utilise le concept de feu de prairie, c’est-à-
dire, des feux provenant des points de contour de l’objet et qui se propagent vers
l’intérieur à vitesse constante. Le squelette est alors formé par les points où les
fronts de ces feux s’intersectent. Ces points sont aussi appelés points d’extinction.
Une autre définition donnée par L. Calabi [CAL 65], qui considère le problème

d’un point de vue topologique. Cette définition est basée sur le concept de boules
maximales. Il définit le squelette d’un objet comme étant l’ensemble des centres
de ses boules maximales. Une boule incluse dans un objet est dite maximale s’il
n’existe pas d’autres boules incluses dans l’objet la contenant entiérement.

Les squelettes présentent quelques propriétés très intéressantes, qui seront
exposées dans ce qui suit :

Invariance par translation et rotation
Le squelette est invariant par translation et rotation. Etant donné une trans-

lation ou une rotation g et un objet X. Nous avons Sk(g(X)) = g(Sk(X)). Avec
Sk(X) étant le squelette de l’objet X.

Réversibilité
A partir des points du squelette et des rayons des boules maximales, il est

possible de reconstruire la forme. Ainsi la squelettisation est réversible à condi-
tion d’avoir mémorisé en chaque point p du squelette, le rayon r(p) de la boule
maximale centrée en p. La fonction r est appelée fonction d’étanchéité.

Structure de graphe
Sous certaines hypothèses de régularité, rappelées dans [SCH 93], il est pos-

sible de montrer que le squelette a une structure de graphe [RIL 64]. Ainsi, les
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techniques issues de la théorie des graphes peuvent être appliquées directement
aux objets, par exemple pour les problèmes de mise en correspondance.

Homotopie
La notion mathématique permettant de formaliser le concept d’objets topolo-

giquement équivalents est le type d’homotopie. Deux objets ont même type
d’homotopie s’ils sont topologiquement équivalents. C’est-à-dire, si nous pou-
vons passer de l’un à l’autre par une déformation continue. La condition essen-
tielle est que les points de l’objet, qui étaient proches les uns des autres avant
transformation, demeurent proches les uns des autres dans l’objet transformé.
Dans le plan, deux objets homotopes ont le même nombre de composantes

connexes et pour chaque composante connexe le même nombre de trous. Cette
propriété est fondamentale car elle garantit que l’objet et son squelette ont le
même aspect et justifie l’utilisation du squelette comme descripteur de formes.

5.3 Squelettisation 2D

Depuis l’introduction du concept de squelette en tant que descripteur de formes,
plusieurs algorithmes de squelettisation ont été proposés dans la littérature. Les
différentes techniques de squelettisation peuvent être classées en deux catégories.
Les méthodes discrètes, telles que l’amincissement, "le feu de prairie", les champs
de potentiel et les cartes de distances. Et les méthodes continues, essentiellement,
basées sur l’utilisation du diagramme de Voronoï.

Nous allons maintenant détailler ces différentes approches. Nous ferons en-
suite un bilan où nous justifierons le choix effectué.

5.3.1 Algorithme d’amincissement

Ce type d’approche cherche à amincir l’objet tout en gardant sa topologie initiale
[GON 90], [KON 89], [TSA 81]. Ce sont des algorithmes itératifs (par balayage
successif des images ou par technique de suivi de contours). Ils partent du con-
tour initial de l’objet, étudient la connexité de chaque point du contour dans un
voisinage et enlèvent ceux dont la suppression n’affecte pas la topologie de l’objet.

Il existe aussi dans le cadre de la morphologie mathématique, des algorithmes
d’amincissement basés sur l’érosion successive du contour de l’objet.
Ce type d’algorithmes est non invariant par rotation. Quant à la localisation

obtenue, elle n’est pas correcte.
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5.3.2 Simulation de la propagation de feu de prairie

La méthode présentée dans cette partie s’inspire directement d’une propriété
des squelettes continus. Cette propriété est que le squelette peut s’interpréter
comme le lieu d’extinction d’un front d’onde parti du contour et se propageant
vers l’intérieur de la forme à vitesse constante et de façon isotrope. A l’endroit où
plusieurs fronts d’ondes se rencontrent, leurs propagations s’arrêtent et donnent
la position du squelette.
Pour calculer le squelette dans une image, il suffit donc de simuler la prop-

agation d’une onde. Généralement, l’onde est modélisée par un contour discret
qui se déplace selon des techniques de suivi de contour [ARC 81], [PAV 80].
Le fait de simuler un contour discret rend très difficile toute extension 3D.

Néanmoins un algorithme procédant par un suivi de surface a été mis en œuvre
par Marion-Poty et Miguet [MIG 94].

5.3.3 Squelette à partir de la carte des distances

Ces méthodes calculent le squelette à partir de l’axe médian après une phase de
reconnexions. Elles sont fondées sur le calcul de cartes de distances. Les points
de l’axe médian sont les maxima locaux de la carte de distances. L’utilisation de
la carte des distances pour le calcul du squelette est une idée très répandue. La
carte des distances d’un objet bidimensionnel est une surface d’élévation où la
hauteur pour chaque point de l’objet est égale à la distance de ce point au plus
proche contour de l’objet. La projection des arêtes de cette surface sur le plan
donne la structure du squelette de l’objet.
Plusieurs travaux ont été effectués pour essayer de détecter ces arêtes dans les

cartes de distance discrètes. La plus utilisée est celle de Danielsson [DAN 80], qui
est actuellement la plus proche de la fonction de distance euclidienne. D’autres
métriques ont été utilisées, mais leur utilisation produit des squelettes très sensi-
bles à la rotation.
Il existe dans la littérature plusieurs méthodes qui sont basées sur le même

algorithme, avec quelques variations sur les trois aspects suivant :
- le choix de la métrique pour le calcul de distance,
- détection des maxima locaux,
- méthodes d’assemblage des arêtes du squelette.

5.3.4 Squelette à partir du diagramme de Voronoï

L’émergence de ces méthodes dites continues a été rendue possible grâce aux
efforts menés en géométrie algorithmique pour le calcul du graphe de Voronoï et
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aussi à l’amélioration de la puissance des ordinateurs.
Initialement le squelette à partir du diagramme de Voronoi était calculé pour

les objets de formes polygonales. Le squelette d’une forme polygonale est un
sous-ensemble du diagramme de Voronoï de cette forme [KIR 79]. Cette idée a
été mise en œuvre par Lee [LEE 82].
Par la suite d’autres auteurs [ATT 94], [OGN 92] utilisent des approches qui

calculent les squelettes à partir du diagramme de Voronoï d’un ensemble de
points, cet ensemble étant un échantillonnage discret du contour (continu) de
l’objet. En effet, Le squelette et le graphe de Voronoï sont deux notions étroite-
ment liées. Pour se rendre compte, il suffit de remarquer que le graphe de Voronoï
d’un ensemble fini de points E (V or(E)), peut être interprété comme étant le
squelette du complémentaire de E :

Sk(Rn −E) = V or(E) (5.1)

En faisant tendre E vers la frontière ∂X d’un objet X dans la formule précé-
dente, il est possible d’obtenir l’inclusion suivante :

Sk(Rn − ∂X) = limV or(E) (5.2)

Cette formule suggère une stratégie simple pour approcher le squelette d’une
forme : il suffit de choisir un sous graphe du graphe de Voronoï de points échan-
tillonnant sa frontière.
Le problème majeur est le choix du sous graphe susceptible d’approcher au

mieux le squelette. Il a été proposé d’approcher le squelette par :
- Les sommets de Voronoï inclus dans la forme [SCH 89],
- Les éléments de Voronoï inclus dans la forme [BRA 94],
- Les points de Voronoï inclus dans la forme [OGN 92],
- Le dual de la forme [BOI 92].
Ces méthodes possèdent de nombreux avantages. Le squelette obtenu a une

structure de graphe qu’il est facile de parcourir et il existe des théorèmes de
convergence [BRA 94], [SCH 89], ce qui n’est pas le cas des autres approches.
Contrairement aux méthodes discrètes, les points du squelette connaissent les
points du bord de l’objet qui leur sont plus proche et ils s’étendent facilement à
l’espace 3D.

5.3.5 Bilan

Les algorithmes du domaine discret que nous venons de voir, sont très populaires,
leur utilisation est fréquente car ils ont l’avantage d’être souvent simples, faciles
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à mettre en œuvre et rapides en exécution. Mais en contre partie, les squelettes
obtenus sont souvent sensibles aux rotations de l’image, la connexité n’est pas
forcement conservée et nécessite souvent un post-traitement.
Actuellement, la meilleure façon d’obtenir des squelettes corrects est d’utiliser

le diagramme de Voronoï. Les points de contour des objets sont un échantillon-
nage de la surface continue. A partir de cet échantillonnage, le diagramme de
Voronoï de l’image est construit afin d’en extraire le squelette. L’utilisation d’une
telle méthode a plusieurs avantages. Seuls les points de contour sont nécessaires,
ce qui diminue considérablement la quantité de points de l’image. Le squelette
obtenu est connecté et topologiquement équivalent, car la représentation des ob-
jets par leur contour conserve implicitement ces notions. Le dernier avantage est
de ne pas avoir à utiliser la grille de coordonnées discrète, nous pouvons utiliser
la distance euclidienne sans avoir besoin de l’approcher et par conséquent, le
squelette n’est plus sensible aux rotations de l’image.
En plus du problème susmentionné relatif au choix de sous-graphe, le problème

du domaine continu vient de la construction du diagramme de Voronoï. Les
diagrammes présentés dans les articles sont toujours restreints à des germes non
alignés et non cocycliques ou cocirculaires alors qu’on désire utiliser des images
réelles où ces cas sont nombreux. Ce qui nous oblige à faire bouger les germes
et cela entraîne une mauvaise localisation du squelette. De plus, les squelettes
restent très sensibles au bruit souvent induit par l’échantillonnage et il est souvent
nécessaire d’effectuer un traitement supplémentaire pour élaguer les branches
indésirables.
Pour essayer de remédier à ces problèmes, nous proposons une méthode hy-

bride que nous présenterons dans le paragraphe suivant. Dans cette méthode,
nous avons combiné astucieusement deux techniques : celle basée sur la carte des
distances et celle basée sur le diagramme de Voronoï, et ce afin de profiter des
avantages de l’une et de l’autre.

5.4 Méthode hybride développée

Un processus de squelettisation correct doit respecter un certain nombre de con-
ditions (pragraphe 5.2). Les méthodes existantes ne permettent pas de concilier
toutes ces propriétés. Pour l’application envisagée, à savoir, la reconnaissance
et localisation d’objets, nous devons impérativement obtenir un squelette qui est
correctement centré dans la forme et surtout topologiquement équivalent à l’objet.
La robustesse aux différents types de bruits est aussi requise car l’application se
fera dans des conditions réelles. Afin de respecter ces conditions, nous avons
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proposé une méthode hybride qui est une combinaison de deux méthodes, celle
basée sur la carte des distances et celle basée sur le diagramme de Delaunay.
Cette méthode nous permettra aussi d’obtenir une structure de graphe sans post-
traitement [MER 04d] [MER 04e].

5.4.1 Algorithme

Dans un premier temps, à partir d’une image d’origine (figure 5.2), nous détermi-
nons le diagramme de Delaunay (qui est le dual du Voronoï) à partir des points
du contour échantillonnés. Pour ce faire, nous avons utilisé une méthode incré-
mentale qui sera décrite en annexe B. L’union des segments formés en joignant
les centres des cercles circonscrits aux triangles, forme le premier squelette. Nous
considérons dans cette étape les paires de triangles intérieures à la forme et qui
sont adjacents par une arête. Cette procédure nous permet d’avoir un squelette
continu V obj (ligne 2 de la figure 5.1) et de préserver l’homotopie (figure 5.3).
Dans le but de ne garder que les éléments les plus significatifs, nous réalisons un
processus d’élagage (lignes 4 à 7 de la figure 5.1) à l’aide d’un second squelette
DMS (ligne 3 de la figure 5.1) calculé à partir de la carte de distance (figure
5.4). Pour chaque sommet des segments du squelette 1 (V obj), si un cercle de
rayon 3 centré en ce sommet intersecte un élément du squelette 2 (DMS) détecté
par carte de distances, le segment est conservé (figures 5.5.a et 5.6), sinon il est
éliminé (figures 5.5.b et 5.6).

Figure 5.1: Algorithme de la methode de squelettisation hybride

Le résultat de l’intersection de ces deux squelettes est illustré sur la figure 5.7.
Dans notre algorithme, la carte de distance de l’objet qui est une surface

d’élévation, est calculée au moyen d’un algorithme séquentiel. Pour localiser le
squelette, nous détectons les arêtes de cette surface par des opérateurs issus de
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la géométrie différentielle. Les détails de cette étape seront présentés en annexe
C.

Figure 5.2: Image origine

Figure 5.3: Squelette par diagramme de Delaunay
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DMS
Vobj

sommet

Vrai segment Faux segment

(a) (b)

DMS

sommet

Vrai segment Faux segment

(a) (b)

DMS
Vobj

sommet

Vrai segment Faux segment

(a) (b)

DMS

sommet

Vrai segment Faux segment

(a) (b)

DMS
Vobj

sommet

Vrai segment Faux segment

(a) (b)

DMS

sommet

Vrai segment Faux segment

(a) (b)

Figure 5.5: Elagage des segments

Figure 5.4: Squelette par carte de distance
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Figure 5.6: Squelette par Delaunay + carte de distance

Figure 5.7: Squelette résultant

5.4.2 Evaluation de la méthode proposée

Il n’existe pas de méthodes d’évaluations d’algorithmes de squelettisation, ce qui
explique en partie l’absence dans la littérature d’une telle étude. Tout au plus,
nous pouvons évaluer les squelettes selon quelques critères subjectifs.
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5.4.2.1 Robustesse

La figure 5.8 présente les squelettes obtenus par la méthode d’élagage automa-
tique. Cette figure illustre la robustesse de notre méthode face à une série de
formes où la distorsion de la frontière va en augmentant.

Figure 5.8: Test de robustesse

Même dans le cas de bords fortement dégradés, l’algorithme identifie correcte-
ment les points forts du squelette, en montrant une grande ressemblance avec la
transformation de l’axe médian sur un rectangle idéal. Des résultats satisfaisants
sont également obtenus si des trous ont été rajoutés dans la forme (figure 5.9.c).
Ceci nous permet d’avoir une définition plus flexible pour la reconnaissance de
formes.

5.4.2.2 Homotopie

L’objectif principal de cette approche est de pouvoir préserver l’homotopie (l’objet
et son squelette sont topologiquement équivalents). Cette propriété est préservée
par la structure même du diagramme de Voronoï qui construit un squelette con-
tinu, mais également par le fait que l’intersection avec le squelette de la carte de
distance, le force à rester à l’intérieur de la forme.

Pour vérifier que notre algorithme préserve cette homotopie, nous avons ef-
fectué plusieurs tests.

Dans la figure 5.9, nous remarquons que malgré un mauvais échantillonnage,
la structure du squelette est la même que celle de l’objet.
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a b

c d

a b

c d

Figure 5.9: Test d’homotopie

5.4.2.3 Localisation

Pour vérifier que le squelette obtenu est bien centré dans la forme, nous avons
utilisé des objets canoniques. En effet pour des objets simples tel que les rectan-
gles, triangle, ..etc., nous pouvons déterminer analytiquement l’emplacement du
squelette. Pour cela, nous avons utilisé un ovale, un rectangle, un serpentin...
Sur toutes les différentes formes que nous avons étudiées, nous avons remarqué

que la précision du squelette est fonction du pas d’échantillonnage. Nous illus-
trons ce problème sur la figure qui représente un ovale, le squelette analytique est
représenté sur la figure 5.10. Dans le cas où le pas est de un point du contour sur
deux (1/2), nous obtenons un squelette bien centré et les extrémités du squelette
correspondent exactement au squelette théorique (à un pixel prés) figure 5.11.
Par contre, nous remarquons la présence de segments parasites. Lorsque le pas
est de 1/5 (figure 5.12), le squelette est toujours centré et les segments para-
sites disparaissent, mais les extrémités du squelette ne sont pas bien localisées.
L’erreur est de 5 pixels d’un coté et de 3 de l’autre. Quand nous arrivons à un
pas de 1/15 (figure 5.13), le squelette n’est pas bien centré et des lignes brisées
apparaissent.
Les mêmes constatations ont été observé sur d’autres figures. En résumé, il

existe un compromis à faire entre la bonne localisation et la présence de segments
parasites.
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Figure 5.10: Squelette théorique

Figure 5.11: Squelette avec un pas de 1/2
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Figure 5.12: Squelette avec un pas de 1/5

Figure 5.13: Squelette avec un pas de 1/15
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5.5 Squelette homotopique 3D

L’idée générale d’un squelette 3D est la même que pour le cas 2D. Il s’agit de
représenter un volume à l’aide d’une structure mince mais ayant autant que possi-
ble les mêmes propriétés topologiques. Des méthodes semblables à celles utilisées
pour le calcul du squelette dans le plan sont employées. Nous trouvons les méth-
odes par amincissement, celles basées sur le diagramme de Voronoï et celles basées
sur les cartes de distance.
Avant de donner plus précisément un algorithme de calcul, il convient de pré-

ciser ce que nous espérons d’un algorithme de squelettisation 3D. En effet deux
types de squelettes peuvent être obtenus ayant des propriétés très différentes.
Des squelettes surfaciques et des squelettes curvilignes. Tout dépend en fait de
l’utilisation envisagée du squelette. Dans notre application il s’agit d’effectuer
une comparaison avec un squelette 2D. Dans ce cas notre squelette 3D doit im-
pérativement être de même nature que le squelette 2D, c.à.d curviligne.

5.5.1 Algorithme d’amincissement

Dans cette section nous présenterons l’algorithme d’amincissement d’objets volu-
miques de Gagvani [GAG 99], que nous avons utilisé. Il est basé sur l’utilisation
d’un paramètre d’amincissement "thinness parameter". Ce dernier permet de
contrôler partout la densité du squelette et il induit une construction simple et
efficace d’un squelette curviligne 3D.

S-voisinsF-voisins A-voisinsF-voisins A-voisins S-voisinsF-voisins A-voisinsF-voisins A-voisins

Figure 5.14: Voisins d’un voxel

Pour squelettiser un objet il faut d’abord calculer sa carte de distance, pour
cela, plusieurs considérations sont à prendre en compte :



96 SQUELETTISATION

1. Le volume est uniformément échantillonné suivant les trois dimensions. Le
voxel est le plus petit élément de cet échantillonnage.

2. Les voxels sont classés en deux types, les voxels-objets et les voxels-fonds.
3. Pour un voxel p, on définit les F-voisins (faces), les A-voisins (arêtes) et
les S-voisins (sommets). Deux voxels sont respectivement des F-voisins, A-
voisins, S-voisins s’ils ont respectivement une face, une arête ou un sommet
en commun. Ce concept est illustré dans la figure 5.14. Cet ensemble forme
les 26-voisins d’un voxel.

5.5.1.1 Calcul de la carte de distance 3D

La carte de distance peut être calculée en utilisant des masques de voisinage,
basée sur l’idée qu’une distance globale dans un objet est approximée par la
propagation de distances locales. Dans [BOR 96], Borgefors décrit une méthode
"two-pass method" qui calcule une carte de distance pondérée en trois dimensions.
Comme pour le cas 2D, cet algorithme consiste à effectuer deux passages sur le
cuboïde total. Le premier passage commence à partir d’un coin et le second par
son opposé par rapport à la diagonale. Nous fixons la distance entre tout couple
de points, au coût du chemin minimal les rejoignant, formé des déplacements
autorisés. L’ensemble des pondérations affectées aux déplacements autorisés sont
nombreux, dans [THI 94], le détail de la théorie de ces distances de chanfrein est
présenté.

Figure 5.15: Masque de Chanfrein d3,4,5

Soit S l’ensemble des voxels de l’objet, S0 l’ensemble des voxels du fond et BV
indique l’ensemble des voxels du contour. Pour déterminer la carte de distance
3D, nous utilisons une technique qui fait propager le contour vers l’intérieur, en
attribuant les valeurs de distance aux voxels de l’objet qui sont voisins aux voxels
du contour. Cet algorithme est illustré sur la figure 5.16.
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Figure 5.16: Algorithme de calcul de la carte de distance 3D

5.5.1.2 Extraction du squelette 3D

Une fois la carte de distance calculée, les voxels qui formeront le squelette doivent
être identifiés.
Cette méthode utilise une heuristique qui compare la distance d’un voxel avec

celles de ses 26-voisins. Si la distance de ce voxel est plus grande que la distance de
ses 26-voisins, alors la sphère centrée en ce voxel inclut toutes les sphères centrées
sur ses 26-voisins. Le paramètre d’amincissement détermine alors la taille d’une
telle sphère qui devrait être centrée sur le voxel pour qu’il soit considéré comme
étant important par rapport au contour.
Pour chaque voxel p, la moyenne MNTp des distances de ses 26-voisins est

calculée. Le paramètre d’amincissement TP est la différence de sa distance Dp

avec MNTp.

TP = Dp −MNTp (5.3)

pour chaque voxel p de l’objet, avec,

MNTp =

26P
i=1

Dqi

26
(5.4)

avec p, qi ∈ voxels de l’objet et qi est un 26-voisin de p.
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Une petite valeur de TP indique que p est important pour le contour, si sa dis-
tance est légèrement plus grande que celle de ces voisins. Une grande valeur de TP
suppose que p doit avoir une valeur plus grande que ces voisins et par conséquent,
si TP augmente, le nombre de sphères couvrant l’objet s’amplifie, les bases
théoriques de cette méthode sont exposées dans [GAG 99]. Ainsi le paramètre
d’amincissement permet de représenter un objet volumique avec plusieurs niveaux
de détails. Pour une valeur donnée du paramètre d’amincissement, on peut rapi-
dement extraire les voxels dont les valeurs de distance sont plus grandes que celles
de ces voisins. Nous calculons D −MNT , la différence entre la distance et la
moyenne des distances des voisins pour chaque voxel. Les voxels sont rangés par
ordre décroissant suivant la valeur de D −MNT . Pour un nombre donné de
voxels n, on extrait les n premiers voxels de cette liste.

Nous avons remarqué que quand une petite valeur de TP est utilisée, les
points se retrouvent sur une surface médiane (squelette surfacique). Lorsque TP
augmente, les points qui restent sont ceux qui se trouvent sur l’axe médian.

L’avantage de cette approche est sa simplicité, et la possibilité de régler la
finesse du squelette. Les figures 5.17 et 5.18 montrent le comportement de cette
méthode sur des objets canoniques, le cube et le cylindre sont modélisés par
3DSmax. La figure 5.19 illustre le squelette homotopique d’un objet Cactus
modélisé à l’aide de PovRay.

Figure 5.17: Cube et squelette curviligne
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Figure 5.18: Cylindre et squelette curviligne

Figure 5.19: Cactus et squelette curviligne

Le squelette obtenu par cette méthode n’est pas exploitable comme tel. Un
post-traitement est alors nécessaire pour avoir un squelette connexe et précis.
Pour réaliser cette connexion, nous avons utilisé un puissant outil de modélisation
qu’est SolidWorks.
La démarche est d’approximer le squelette 3D à l’aide de la méthode de Gag-

vani en ajustant le paramètre d’amincissement. Cette étape nous permet d’avoir
un squelette fin et précis sans ce soucier de la connexité. Par la suite à l’aide
de SolidWorks, nous connectons manuellement les éléments du squelette. Nous
rappelons que nos objets sont aussi modélisés à l’aide de ce logiciel et que toutes
ces étapes sont exécutées off-line.
Pour compléter notre étude, nous avons comparé visuellement les squelettes

2D et 3D de plusieurs objets. Dans les figures 5.20 à 5.24, nous présentons des
exemples de l’objet "Pantin" pris sur des points de vue différents. Les figures
de gauche représentent le modèle 3D avec le squelette homotopique centré dans
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la forme. Les figures du milieu représentent le contour de l’objet projeté ainsi
que le squelette 2D brut. Les figures de droite représentent le squelette 2D après
traitement (squelette hybride).

Comme nous pouvons le voir sur ces figures, les squelettes 2D et 3D sont
topologiquement équivalents, homotopes à l’objet qu’ils représentent et ils ont les
mêmes composantes connexes. Par contre le squelette 2D n’est pas la projection
du squelette 3D. Ceci est dû au fait que les éléments centraux subissent des
distorsions, qui est équivalent au problème d’auto-occlusion. Contrairement aux
éléments proéminents, qui restent invariants par projection. Ce qui justifie leurs
utilisations dans un processus de reconnaissance de formes 2D/3D. Cependant,
il peut arriver qu’un ensemble connexe disparaisse du squelette 2D (figure 5.23).
Par conséquent, nous pouvons les utiliser pour une mise en correspondance 2D/3D
et la puissance des techniques d’isomorphisme de graphes peut remédier à ces
problèmes.

5.6 Conclusion

Le but de cette recherche est de pouvoir étudier les possibilités d’extraire un
squelette d’un objet. Dans la première partie de cette étude un survol des méth-
odes de squelettisation est présenté puis analysé.

Ensuite, afin de surmonter les limitations des méthodes basées sur la carte
des distances ou de celles basées sur le squelette de Voronoï, une alternative est
proposée qui exploite aussi bien les informations de la carte de distances que
l’information de connectivité contenue dans le diagramme de Voronoï appliquée
aux frontières échantillonnées de l’objet. L’intersection des deux squelettes garan-
tit la connectivité complète, l’homotopie ainsi que l’invariance géométrique. Cet
algorithme de squelettisation a été testé sur des images variées et les résul-
tats expérimentaux ont été présentés et analysés. Cet algorithme est capable
d’extraire un ensemble de lignes connectées correspondant au squelette désiré.
Pour l’instant, le principal défaut de cette recherche est la dépendance du graphe
à l’échantillonnage de la frontière. En ce qui nous concerne, les squelettes seront
utilisés pour la reconnaissance et la localisation de l’objet par des méthodes
d’appariement de graphes. Pour cela les propriétés du squelette qui nous in-
téressent sont l’homotopie et la bonne localisation, ainsi le problème de présence
de segments parasites peut être contourné en utilisant une technique d’isomorph-
isme de graphes robuste qui sera présentée au chapitre suivant.

En dernier, nous avons présenté une méthode de squelettisation 3D [GAG 99].
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Cette méthode convient à notre implémentation car elle permet de régler la fi-
nesse et la précision du squelette avec un paramètre. Rappelons qu’il s’agit d’un
squelette curviligne et qu’il est calculé hors-ligne.
Maintenant que nous avons exposé la phase de modélisation en squelette des

objets, nous passerons à l’étape de mise en correspondance. Dans le chapitre
suivant, nous exposerons la méthode d’appariement de deux squelettes, issue des
techniques de la théorie des graphes.

Figure 5.20: Squelettes 2D et 3D -1-

Figure 5.21: Squelettes 2D et 3D -2-
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Figure 5.22: Squelettes 2D et 3D -3-

Figure 5.23: Squelettes 2D et 3D -4-

Figure 5.24: Squelettes 2D et 3D -5-



Chapitre 6

MISE EN CORRESPONDANCE
DE GRAPHES

6.1 Introduction

Le but à atteindre est d’effectuer une mise en correspondance entre l’image 2D
de l’objet et son modèle 3D de la base de données. Cela revient à faire un
appariement entre le squelette 2D extrait de l’image et le squelette 3D du modèle.
Etant donné que le squelette possède une structure de graphe, cette opération
consistera à effectuer un isomorphisme entre deux graphes.
Dans le contexte de vision monoculaire de scènes réelles, cette mise en cor-

respondance ne peut pas être complète. En effet, en raison des problèmes liés à
la présence de bruits dans l’image ainsi qu’aux occlusions (et d’auto-occlusions),
l’appariement consistera à effectuer une mise en correspondance entre une portion
du squelette 2D et une portion du squelette 3D.
Cette section sera consacrée à l’étude des différentes techniques d’isomorphisme

de graphes (sous-graphes) et à la mise en œuvre de l’une de ces méthodes.
Dans un premier temps, les différents algorithmes de mise en correspondance

de graphes, utilisés en vision et en reconnaissance de formes, sont explorés. Dans
un second temps, c’est la construction des graphes à partir des squelettes qui va
être décrite et enfin nous exposerons en détails la méthode choisie.
Avant de commencer nous présenterons rapidement quelques définitions qui

sont nécessaire à la compréhension du formalisme utilisé dans ce chapitre.

6.2 Terminologie et notations de base

Soit un graphe G = (V,E), dans sa forme de base il est composé de nœuds et
d’arêtes. Soit V l’ensemble des nœuds et E ⊂ V × V l’ensemble des arêtes du
graphe G.

103
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L’ordre d’un graphe G est défini par le nombre de nœuds de G et il est
représenté par |V |, le nombre d’arcs par |E|.
Si deux nœuds dans G, nommés u, v ∈ V , sont connectés par une arête e ∈ E,

ceci est noté par e = (u, v) et les deux nœuds sont appelés adjacents ou voisins.
Les arêtes sont appelées non orientées si elles ne possèdent aucune direction, et
un graphe G ne contenant que ce type d’arêtes est dit non orienté. Quand tous
les arcs ont des directions et par conséquent sont distinguables, le graphe est dit
orienté. Habituellement, le terme arc est utilisé quand le graphe est orienté, et
le terme arête est utilisé quand le graphe est non orienté. Dans notre exposé
les graphes orientés sont utilisés, mais l’appariement de graphes peut aussi bien
s’appliquer aux graphes non orientés. Un graphe orienté G = (V,E) est dit
complet, s’il existe toujours un arc (u, u0) ∈ E = V × V entre deux nœuds u, u0

dans le graphe.
Les nœuds et les arêtes d’un graphe peuvent contenir des informations. Quand

cette information est une simple étiquette (i.e. un nom ou un nombre) le graphe
est dit graphe étiqueté. Quand les nœuds et les arcs contiennent plus d’informa-
tions, ils sont appelés nœuds et arcs d’attributs et le graphe est dit graphe
d’attributs.

6.3 Etat de l’art dans la littérature

Cette section est un tour d’horizon sur l’appariement de graphes. Toutes les
références commentées correspondent aux méthodes et problèmes d’appariement
de graphes. Bien que certaines d’entre elles ne correspondent pas aux types
de problèmes que nous avons étudiés, elles permettent d’avoir une idée sur les
différents sujets et groupes qui travaillent dans ce domaine. Le lecteur intéressé
peut aussi consulter, [JOL 01] et [KRO 99], qui présentent des travaux dans les
différents aspects discutés dans ce paragraphe.

6.3.1 Appariement par mesures de distance

Le graphe de distances (The graph edit distance) entre deux graphes est défini par
le nombre de modifications que nous devons entreprendre pour arriver d’un graphe
à un autre. La distance entre deux graphes est définie par la somme pondérée des
coûts d’édition des opérations (insertion, suppression et changement d’étiquettes
des nœuds et des arêtes) pour transformer un graphe en un autre. Le processus
de mise en correspondance tend à déformer le modèle du graphe initial jusqu’à ce
qu’il colle avec le modèle de l’autre graphe. La mise en correspondance est ainsi
obtenue et le coût des opérations correspond à la mesure de sa qualité.



6.3. Etat de l’art dans la littérature 105

Une autre approche intéressante pour résoudre le problème d’appariement de
graphes est la recherche de la clique maximale dans un graphe d’association. Des
exemples de cette approche sont présentés dans [DOO 80], [MAS 01].
Un grand nombre d’applications de ces techniques peuvent être trouvées

dans la littérature. Un exemple est présenté dans [HAR 99], où une méthode
d’extraction et d’étiquetage du l’arbre artériel coronaire est proposée. Dans
[GEU 99], l’appariement de graphes de distance est appliqué à la segmentation
des tissus, en basant la caractérisation de tissus sur le rapport topographique
entre les cellules. Le voisin de chaque cellule dans le tissu est modélisé par les
distances aux cellules du contour, et la comparaison avec un exemple, ou le voisin
du prototype, révèle la ressemblance topographique entre tissu et modèle. Dans
[FOG 99], la reconnaissance des chiffres manuscrits à partir d’une base de données
de caractères standard est résolue en utilisant cette méthode.

6.3.2 Appariement de graphes par les algorithmes géné-
tiques

Le fait de formuler le problème complexe de mise en correspondance de graphes
comme un problème d’optimisation combinatoire n’est pas nouveau, et plusieurs
références utilisant différentes techniques dans ce domaine peuvent être trouvées
dans la littérature. Les algorithmes génétiques ne sont qu’un exemple de ce type
d’approches.
Certains travaux dans la littérature se sont concentrés initialement sur la

recherche des différents types d’opérateurs de croisement et de mutation appro-
priés à l’appariement de graphes. Dans [KHO 02], les auteurs présentent une
comparaison entre les différents opérateurs génétiques, et ils comparent les per-
formances des algorithmes génétiques quand on utilise deux différents types de
représentation individuelles. Dans [SIN 97], un algorithme évolué sans opéra-
teurs de croisement est présenté dans le but d’obtenir une convergence rapide
vers la solution. Les auteurs expliquent également la manière de paralléliser leur
algorithme.

6.3.3 Appariement de graphes utilisant les techniques basées
sur la théorie probabiliste

On peut trouver dans la littérature beaucoup de techniques qui appliquent la
théorie probabiliste aux problèmes d’appariement de graphes. Les premiers travaux
qui appliquent la théorie de probabilité pour l’appariement de graphes [KIT 93]
emploient une approche itérative, qui utilise une méthode appelée la relaxation
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probabiliste. Dans [WIL 99], une étude comparative de plusieurs stratégies dis-
crètes et déterministes de recherches, pour la mise en corrspondance de graphes,
est présentée, en se basant sur la mesure Bayesiènne antérieurement rapportée
dans [WIL 97]. Malheureusement, tous ces travaux ne considèrent pas les dépen-
dances entre plus de deux nœuds.
D’autres exemples de techniques basées sur la théorie probabiliste sont présen-

tés dans ces références, abordant les sujets suivants : la distinction des ré-
gions faciales en utilisant le recuit simulé [HER 98], l’authentification multi-
modale des personnes utilisant la relaxation probabiliste [MAR 00], l’application
de l’algorithme EM pour l’appariement inexact de graphes basée seulement sur
leurs connectivités [LUO 01] et finalement, la relaxation probabiliste utilisée pour
résoudre le problème d’appariement de graphes, quand ils sont formulés en une
structure Bayésienne pour l’attribution d’étiquettes contextuelles [CHR 95].

6.3.4 Appariement de graphes utilisant les réseaux de neu-
rones

Les réseaux de neurones ont aussi été largement appliqués aux problèmes d’appari-
ement. Des types très différents de réseaux de neurones ont été testés afin
d’essayer de trouver le plus convenable pour chaque type de problème. Les
exemples de ces derniers sont : l’utilisation d’un regroupement de réseaux de
neurones pour la reconnaissance automatique de sillons corticaux du cerveau hu-
main dans les images IRM [RIV 02], l’utilisation d’un réseau de neurones Hopfield
3D pour la reconnaissance du langage des signes [HUA 98]. D’autres exemples
d’utilisation de réseaux de neurones sont : les problèmes d’authentification des
surfaces frontales [KOT 00] et la reconnaissance des caractères manuscrits Chi-
nois [SUG 98].

6.4 Classification des problèmes d’appariement
de graphes

Dans ce travail, nous avons considéré le problème de reconnaissances de formes,
basées sur les modèles (model-based method), où le modèle et l’objet dans la
scène sont représentés par des graphes (graphe du modèle et graphe de données,
GM , GD respectivement). D’une manière intuitive la reconnaissance de l’objet
correspond à un processus qui tend à associer "au mieux " les deux graphes, en
mettant en correspondance des nœuds qui partagent les mêmes propriétés.
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D’un point de vue plus formel on retrouve de nombreuses définitions de la
mise en correspondance de graphes qui sont présentées ci-dessous.

6.4.1 Appariement exact et inexact de graphes

Les problèmes d’appariement exact et inexact de graphes sont appelés dans la
littérature respectivement les problèmes d’appariement isomorphiques et homo-
morphiques de graphes.
Etant donné deux graphes, le graphe du modèle GM et le graphe de données

GD, la procédure de les comparer implique la vérification de leur ressemblance.
Généralement, on peut définir le problème d’appariement de graphes comme suit:
étant donné deux graphes GM = (VM , EM) et GD = (VD, ED), avec |VM | = |VD|,
le problème est de trouver une bijection f : VD −→ VM tel que si (u, v) ∈ ED

alors (f (u) , f (v)) ∈ EM . Si une certaine correspondance f existe, on l’appelle
un isomorphisme, et GD est dit isomorphe à GM . Ce type de problème est dit
appariement exact de graphes.
Le terme "inexact" appliqué à certains problèmes de mise en correspondance

de graphes veut dire qu’il n’est pas possible de trouver un isomorphisme entre
les deux graphes. C’est le cas lorsque le nombre de nœuds est différent dans
les deux graphes (modèle, données). Ceci peut résulter de l’aspect schématique
du modèle et de la difficulté de segmenter correctement l’image en des entités
significatives. Par conséquent, on ne peut pas s’attendre à un isomorphisme
entre les deux graphes, et le problème de mise en correspondance de graphes ne
consiste plus en la recherche d’un résultat exact de mise en correspondance, mais
en la recherche du meilleur appariement entre eux. Cela mène à une classe de
problèmes connue sous le nom d’appariement inexact de graphes. Dans ce cas,
la mise en correspondance vise la recherche d’une correspondance non bijective
entre le graphe de données et le graphe du modèle. Dans ce qui suit, on suppose
que |VM | < |VD|.
L’intérêt de la mise en correspondance inexacte de graphes a augmenté récem-

ment à cause de l’application de la vision en des domaines tels que la cartographie,
la reconnaissance de caractères et la médecine. Dans ces domaines, la segmenta-
tion automatique des images résulte en une sur-segmentation et par conséquent,
le graphe de données contient plus de nœuds que le graphe du modèle.
Dans le problème d’appariement inexact de graphes tels que |VM | < |VD|, le

but est de trouver une application injective f 0 : VD −→ VM tel que si (u, v) ∈ ED

alors (f 0 (u) , f 0 (v)) ∈.EM . Cela correspond à la recherche d’un petit graphe dans
un autre plus grand. Un sous-type important de ces problèmes est le problème
d’appariement de sous-graphes, dans lequel nous avons deux graphes G = (V,E)
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et G0 = (V 0, E0), tel que V 0 ⊂ V et E0 ⊆ E , dans ce cas le but est de trouver une
correspondance f 0 : V 0 −→ V tel que si (u, v) ∈ E0 alors (f 0 (u) , f 0 (v)) ∈ E. Si
une telle correspondance existe, elle est appelée isomorphisme de sous-graphes.

6.4.2 Appariement de graphes en utilisant les nœuds fac-
tices (nuls)

Dans quelques cas de mise en correspondance de graphes inexact, le problème
rencontré est de trouver une correspondance un-à-un des nœuds. Des exemples
réels de ce type de problèmes de mise en correspondance de graphes sont présentés
dans [FIN 98]. Ce cas est rencontré lorsque la procédure de sur-segmentation,
utilisée dans la construction de graphe de données, est exécutée automatiquement
et donc beaucoup de régions paraîtront comme des composants qui ne figurent
pas dans le graphe du modèle.
Des exemples peuvent être trouvés dans le cas de la reconnaissance des struc-

tures dans les images de cerveau. L’atlas anatomique, celui que le graphe du
modèle représente, est désigné par un cerveau sain. Cependant, si l’image de
données, qui doit être reconnue, contient des pathologies comme les tumeurs, la
procédure d’appariement de graphe est incapable de mettre en correspondance
les nœuds d’une manière satisfaisante de n’importe quelle région de cerveau à
reconnaître. Des exemples similaires peuvent être trouvés dans les images satel-
lites, par exemple, lorsque le modèle de graphe est extrait d’une image obtenue
depuis quelques années avant la photographie actuelle à analyser, et des nouvelles
routes construites sont présentes.
Plus formellement, étant donné deux graphes GM = (VM , EM) et GD =

(VD, ED), le problème consiste en la recherche d’un homomorphisme h : VD −→
VM∪φ, tel que φ représente la valeur nulle, c’est-à-dire si pour un nœud a ∈ VD, il
existe h(a) = φ, alors il n’existe pas de correspondance dans le graphe du modèle
pour le nœud a dans le graphe de données. Cette valeur φ est connue dans la
littérature comme étant le nœud nul ou le nœud factice.
Il est important de noter que l’utilisation de nœuds factices peut être considéré

comme un nœud supplémentaire dans le graphe du modèle. Cependant dans
certains problèmes, le cas opposé peut se produire : en utilisant le même exemple
du cerveau humain, l’algorithme d’appariement de graphes doit faire face à une
reconnaissance d’une image de données d’un patient qui a subi une lobotomie,
et par conséquent le lobe n’existe pas dans l’image. Dans ce cas, le problème
d’appariement de graphes ne doit pas trouver une correspondance dans la solution
optimale de tous les modèles de nœuds, mais il doit utiliser les nœuds factices. Cet
aspect est aussi commun dans d’autres problèmes de reconnaissance d’image tel
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que le problème de reconnaissance d’images aériennes, dans lequel les anciennes
constructions et usines laissent la place, dans la nouvelle photo, aux nouveaux
parcs et routes.

6.4.3 Appariement de graphes nécessitant plus d’une cor-
respondance par nœud

D’autres problèmes d’appariement de graphes nécessitent des mises en correspon-
dance plusieurs à plusieurs.

Etant donné deux graphes GM = (VM , EM) et GD = (VD, ED), le prob-
lème consiste en la recherche d’un homomorphisme f : VD −→ W tel que
W ∈ P (VM) \ {φ}.

Ce type de problèmes est le plus difficile à résoudre. Comme la complexité de
recherche du meilleur homomorphisme a beaucoup plus de combinaisons, l’espace
de recherche de l’algorithme de mise en correspondance de graphes est beaucoup
plus grand. Ce type de problèmes d’appariement de graphes a un sens quand
l’étape de segmentation de l’image ne satisfait pas la condition de segmenter
totalement toutes les régions, et donc, quelques régions de la segmentation au-
tomatique appartiennent à deux ou plus de modèles de régions.

Une difficulté majeure dans les problèmes d’appariement de graphe, permet-
tant plus qu’un seul appariement par nœud de données, est la conception de
la fonction d’énergie qui mesure la qualité de chaque homomorphisme possible.
En outre, le nombre de nœuds modèles apparié à chaque nœud de données doit
rester aussi bas que possible afin que l’algorithme d’appariement de graphes puisse
obtenir des résultats concrets.

Par rapport à notre approche, notre problème d’appariement regroupe les
trois catégories évoquées précédemment. Premièrement, nous avons à effectuer
un appariement inexact de graphe car nous travaillerons sur des scènes réelles
et la présence des bruits est inévitable. Deuxièmement, pour estimer la pose
nous avons besoin d’apparier les primitives 2D de la scène et les primitives 3D
du modèle, nous aurons alors à effectuer une mise en correspondance un-à-un
des nœuds. Finalement, l’étape de mise en correspondance doit générer plusieurs
hypothèses pour pouvoir effectuer des projections et des vérifications. Pour cette
raison nous devons permettre à un nœud d’être apparié à plusieurs.
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6.5 Complexité d’appariement de graphes

La mise en correspondance de graphes est considéré comme l’un des problèmes
les plus complexe dans la reconnaissance d’objets [BIE 87]. Sa complexité est due
à sa nature combinatoire. Comme les problèmes d’appariement présentés dans
la section (6.4) sont de nature différente, nous allons analyser leur complexité
séparément.
Les problèmes d’appariement exact de graphes ont été jusqu’à présent classi-

fiés comme étant dans P ou NP −complets. Quelques articles dans la littérature
essayent de prouver qu’elle est NP − complet quand les deux graphes à apparier
sont de types particulier ou bien dans le cas où ils possèdent quelques contraintes
spécifiques [BAS 94], [GAR 79]. D’autre part, pour quelques types de graphes,
ils ont démontré que la complexité du problème d’isomorphisme est polynomiale,
par exemple pour l’isomorphisme des graphes planaires [HOP 74].
Le problème de l’isomorphisme de sous-graphes a été prouvé comme étant

NP − complet [GAR 79]. Cependant, certains types de graphes spécifiques peu-
vent avoir une complexité moins importante. Par exemple, le cas particulier, où le
grand graphe est une forêt et le petit, qui doit être apparié, est un arbre, sa com-
plexité est polynomiale [GAR 79], [REY 77]. Finalement, dans l’appariement
inexact de graphes, la complexité a été prouvé dans [ABD 98] comme étant
NP − complet.

6.6 Appariement de deux squelettes

L’étude de l’état de l’art nous indique qu’il n’existe pas d’algorithme parfait
d’appariements de graphes, ce qui explique en partie le dynamisme des recherches
dans ce domaine. Le choix de la méthode est souvent conditionné par l’application
à laquelle la mise en correspondance est dédiée.
Dans notre situation, il s’agit de mettre en correspondance deux graphes

représentant les squelettes. Le premier désigne l’objet dans la scène et le se-
cond l’objet dans une base de données. Pour cette application, nous avons besoin
à la fois d’une mesure globale de similarité et d’une mise en correspondance
nœud à nœud. La mesure globale nous permettra d’indexer rapidement la base
de données et l’appariement un-à-un des nœuds, nous permet de trouver la pose
de l’objet et implicitement valider l’étape de reconnaissance. L’introduction du
bruit (rajout/suppression de nœuds) et/ou le problème d’occlusions, empêche
l’existence de grands graphes isomorphiques. Par conséquent, nous avons besoin
d’un algorithme de mise en correspondance qui pourra trouver des sous arbres
isomorphiques dans ces conditions.
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Pour accomplir ces tâches, nous avons choisi une représentation topologique
des arbres invariante par rapport à des légères perturbations de la structure.
Cette approche a été utilisée par Siddiqi pour l’appariement de deux shock-
graphes [SID 98]. Nous avons procédé à des modifications pour rendre l’apparie-
ment plus robuste au niveau des nœuds terminaux et aussi pour réaliser la
polygamie des nœuds, c’est à dire un nœud peut être apparié à plusieurs nœuds.
Dans ce paragraphe, nous commencerons par exposer la construction des

graphes à partir du squelette et nous décrirons l’étape d’indexation de la base
de données. Pour la mise en correspondance un-à-un des nœuds, nous présen-
terons la méthode d’appariement de Siddiqi et les modifications que nous lui
avons apportées.

6.6.1 Construction du graphe à partir du squelette

Pour faciliter la recherche d’isomorphisme, les squelettes doivent être transformés
en graphes acycliques orientés. Pour le squelette 3D cette procédure se fera hors
ligne et le graphe sera stocké dans la base de données avec le modèle. Pour le
squelette 2D, la construction du graphe se fera en ligne avec la construction du
squelette. Durant ce processus, nous devons nous assurer que les informations
sur la forme sont préservées. Nous devons aussi nous assurer que cette procédure
est assez tolérante afin que des changements mineurs du squelette ne produisent
pas des graphes radicalement différents.
En premier, nous générons un graphe acyclique non orienté (figure 6.1.b) à

partir du squelette (figure 6.1.a). Chaque nœud dans le graphe du squelette
représente un ensemble de points du squelette possédant la même distance au
bord de l’objet, appelée poids. Les arcs représentent les chemins de connexion
(figure 6.1.c). En appliquant un algorithme pour extraire l’arbre couvrant mini-
mal (ACM), nous obtenons un arbre acyclique non orienté. Pour construire une
structure hiérarchique, les arcs sont orientés des nœuds à poids forts vers les
nœuds à poids faibles. Le graphe orienté (figures 6.1.c et 6.1.d) est ainsi crée
dont le principe est similaire au concept de shock graphe [SHO 01]. La racine du
graphe est le nœud qui a le plus fort poids. S’il existe plusieurs nœuds, ayant le
poids le plus fort, celui qui possède plus de descendants directs sera choisi comme
tel.
Rappelons que l’ACM est sensible aux variations de la distance au niveau

des jonctions, ce qui pourrait engendrer une structure de connectivité incorrecte.
Cependant la méthode d’appariement utilisée permet de s’accommoder à ces
perturbations.
Pour chacun des nœuds du graphe des informations topologiques, géométriques
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Figure 6.1: Construction du graphe à partir du squelette

et structurelles sont mémorisées :

• La signature topologique qui sera utilisée pour l’indexation. Elle correspond
à une réalité structurelle de la composante de la forme codée par rapport à
la forme globale. Elle est déterminée à l’aide de la configuration locale du
graphe.

• Les coordonnées des extrémités des segments qui seront utilisées dans la
phase localisation (2D pour le squelette 2D et 3D pour le squelette 3D).

La structure de données que nous avons choisie est de type redondant, c’est-
à-dire, le même nœud peut apparaître plusieurs fois dans le fichier (le nombre
d’apparitions = le nombre de ses descendants). Elle est pauvre en performance
mémoire par contre les temps d’accé y sont rapides. Dans le cas où nous voulons
chercher un voisin direct d’un nœud, nous pouvons accéder à l’information en
temps constant. Et comme, dans notre application, nous avons des graphes de
petite taille, la performance mémoire n’est pas une contrainte.
Par exemple, le graphe de la figure 6.1.d, sa structure de données aura la

forme representée au tableau 6.1.
La première colonne représente tous les nœuds du graphe qui ont au moins

un descendant. Chaque nœud apparaît dans cette colonne autant de fois qu’il a
de descendants directs. Chacun des nœuds de la deuxième colonne, représente le
descendant direct de son correspondant de la première colonne.
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Comme nous l’avons déjà mentionné, le nœud d’un graphe représente un en-
semble de points connexes du squelette (2D ou 3D) que nous appelons segment.
Par conséquent, un nœud possède deux points particuliers à savoir ses extrémités,
il en existe deux types. Les extrémités qui sont des points de jonctions avec un
autre segment du squelette et des points que nous appelons terminaux et qui
représentent les limites du squelette.
La structure d’un nœud est alors représentée comme suit :

N = (χ , P1(x1, y1, z1, τ 1) , P2(x2, y2, z2, τ 2))

Tel que N est le nœud, χ est la signature topologique du nœud qui sera défini
au paragraphe suivant, P1 et P2 représentent les extrémités du segment. Les
composantes (x1, y1, z1) et (x2, y2, z2) sont les coordonnées des points P1 et P2
respectivement , et naturellement pour le graphe du squelette 2D, la composante
z n’existe pas. Le paramètre τ indique si le point considéré est un point terminal,
dans ce cas il prend la valeur de 1 sinon il est à 0.⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

1 4

1 6

1 2

1 5

2 7

4 3

4 8

8 9

5 10

5 11

11 12

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Tableau 6.1: Structure d’un graphe

6.6.2 Caractérisation des squelettes par les valeurs pro-
pres

Pour décrire la topologie d’un arbre, on s’oriente vers le domaine des espaces
propres des graphes. Nous rappelons que tout graphe peut être représenté par une
matrice d’adjacence de {0, 1}, les valeurs 1 indiquent les nœuds adjacents dans le
graphe (et 0 sur la diagonale). Les valeurs propres (VP) de la matrice d’adjacence
d’un graphe (ou d’un arbre) stockent d’importantes propriétés structurelles du
graphe (d’un arbre).
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Pour exploiter les VP d’un arbre dans le but d’effectuer une mise en corre-
spondance, Siddiqi a établi leurs stabilités par rapport à de légères perturbations
topologiques dues essentiellement aux bruits, occlusions ou aux déformations. Il
s’est basé sur le théorème suivant qui présente la relation entre les VP de deux
arbres où l’un est un sous-arbre de l’autre.

Théorème 6.1 : (Cvetkovic et al [CVE 97]) soit A une matrice symétrique avec
comme valeurs propres λ1 ≥ λ2 ≥ .... ≥ λn et soit B une de ses principales sous-
matrices. Si ses valeurs propres sont v1 ≥ v2 ≥ .... ≥ vm , alors λn−m+i ≤ vi ≤ λi
(i = 1, . . . ,m).

Cet important théorème, appelé théorème d’entrelacement, implique que s’il
subsiste une légère différence entre A et B (dans le sens où l’un est un sous-arbre
de l’autre) alors leurs valeurs propres sont légèrement différentes (proportion-
nellement).

Il a construit un descripteur à partir de la somme des VP pour chaque nœud
plutôt que sur les VP de toute la matrice. De cette manière il obtient une
signature dont la dimension n’est pas prohibitive et qui permet de coder l’ordre
des nœuds dans l’arbre.

Explicitement, soit un arbre T de degré maximum ∆ (T ), et T1, T2 . . . , Ts les
sous-arbres de sa racine. Pour chaque sous-arbre Ti, le degré de sa racine est
δ (Ti). Pour determiner cette signature, on calcule les VP de chaque matrice
d’adjacence des sous-arbres Ti. Soit Si la somme des δ (Ti) valeurs propres de
Ti. Alors les éléments ordonnés Si, deviennent les composants du vecteur χ de
dimension ∆ (T ) appelé signature topologique et affecté à la racine de l’arbre
figure 6.2. Si le nombre d’éléments Si est inférieur à ∆ (T ), alors le vecteur est
complété avec des 0. Cette procédure est répétée récursivement pour assigner un
vecteur à chaque nœud de l’arbre.
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dmax = le degré max de chaque graphe
k = le degré du nœud correspondant
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d’adjacence
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dmax = le degré max de chaque graphe
k = le degré du nœud correspondant

Matrice 
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v

dmax = le degré max de chaque graphe
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Matrice 
d’adjacence

v

Figure 6.2: Calcul de la signature topologique

Pour bien illustrer ce que nous venons d’expliquer, nous allons l’appliquer
pour déterminer la signature topologique du nœud 1 de la figure 6.1.d. Nous
considérons le graphe T dont la racine est le nœud 1. Le degré maximum ∆(T ) =

4. T1, T2, T3 et T4 sont les sous graphes du graphe T , qui ont comme racine,
respectivement, les nœuds 4, 6, 2 et 5. Les degrés respectifs de ces sous graphes
sont δ (T1) = 2, δ (T2) = 0, δ (T3) = 1 et δ (T4) = 2.
Les matrices d’adjacences respectives de chaque sous graphe sontM1 pour T1,

M2 pour T2, M3 pour T3 et M4 pour T4 telles que :

M1 =

⎡⎢⎢⎢⎣
0 1 0 0

1 0 1 0

0 1 0 1

0 0 1 0

⎤⎥⎥⎥⎦, M2 =
£
0
¤
, M3 =

∙
0 1

1 0

¸
et M4 =

⎡⎢⎢⎢⎣
0 1 1 0

1 0 0 0

1 0 0 1

0 0 1 0

⎤⎥⎥⎥⎦ .
Les valeurs propres de M1 sont V PM1 = (−1.618 ; −0.618 ; 0.618 ; 1.618)

dont la somme des valeurs absolues S1 = 4.472, de la même manière V PM2 = (0)

et S2 = 0, V PM3 = (−1 ; 1) et S3 = 2 ; et V PM4 = (−1.618 ; −0.618 ; 0.618
; 1.618) et S4 = 4.472. La signature topologique du nœud 1 est [S1, S4, S3, S2],
notée χ(1) = [4.472 ; 4.472 ; 2 ; 0].

6.6.3 Indexation du modèle dans la base de données

Pour la conception de notre algorithme de reconnaissance, nous commençons
par une mesure de similarité globale pour indexer l’objet à reconnaître dans la
base des modèles. Pour mesurer cette ressemblance nous calculons la distance
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Figure 6.3: Algoritme d’indexation

euclidienne entre les signatures topologiques de chaque nœuds du graphe 2D et
de tous les nœuds du graphe 3D et ce, pour tous les graphes de la base (lignes
2 à 7 de la figure 6.3). Comme nous l’avons vu au paragraphe précédent, la
signature topologique est une quantité facilement évaluable et suffisamment stable
pour obtenir une indexation efficace et rapide. Un exemple de cette construction
entre deux graphe, que nous appelons matrice d’appariement, est présentée au
paragraphe suivant (tableaux 6.4 et 6.5).
Dans cette opération, nous allons attribuer un score, pour chaque couple

(graphe 2D, graphe 3D), qui correspond à la distance minimale entre la racine
du premier graphe et l’un des nœuds du second graphe (lignes 8 et 9 de la figure
6.3). Les hypothèses finales générées par cette procédure sont ordonnées par ordre
croissant selon leur score et soumises à l’étape de vérification (ligne 10 de la figure
6.3). Notons que le couple dont le score est minimal représente l’hypothèse la
plus probable pour que le modèle corresponde à l’objet de la scène.
Pour valider ou rejeter cette hypothèse, une analyse plus fine sera réalisée

en amont de cette étape. Cette opération consiste à apparier le maximum de
nœuds entre les deux graphes afin d’effectuer un recalage et ainsi de confirmer ou
d’écarter le choix effectué. Cette phase est trés importante car elle permet de gérer
les problèmes cités précédemment. Elle est présentée en détail au paragraphe
suivant.

6.6.4 Mise en correspondance un-à-un des nœuds

Comme cela a été mentionné au début de ce paragraphe, un isomorphisme large
de sous-arbres ne peut pas exister entre le squelette de l’image et le squelette du
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modèle, à cause des occlusions ou/et les bruits. La solution à ce problème consiste
à trouver un appariement de cardinalité maximale et de poids minimum dans un
graphe bipartite couvrant les nœuds des deux squelettes. Le graphe bipartite
est un graphe où chaque arc est pondéré en fonction de la distance topologique
(figure 6.6).

La formulation d’optimisation résultante est générale, c’est-à-dire qu’elle per-
met à chaque nœud d’un arbre de correspondre à n’importe quel nœud dans
l’autre arbre. De cette façon il permet à des nœuds réels de correspondre à des
nœuds bruit, cette formulation est donc faible puisque elle ne respecte pas l’ordre
hiérarchique des nœuds.

Pour notre application la préservation de cet ordre est essentielle afin de don-
ner un sens à la structure de la forme à retrouver. Pour résoudre ce problème,
la solution était de contraindre la procédure d’appariement par graphe bipartite
par un algorithme récursif qui cherchera la correspondance maximale des nœuds
dans les sous-arbres.

Cet algorithme d’appariement de deux arbres G et H correspondant à deux
squelettes a été proposé par [SID 98], inspiré de l’algorithme proposé par Reyner
[REY 77]. L’algorithme retrouve récursivement des correspondances entre les
nœuds des sous-arbres, il commence à partir de la racine de l’arbre, et procède
vers le bas d’une manière descendante.

Contrairement aux traditionnelles méthodes de recherche en profondeur (depth-
first) où le retour en arrière se fait statistiquement, cet algorithme recalcule ef-
ficacement les branches en chaque nœud, et choisit toujours la branche suivante
pour descendre de la meilleure façon (best-first). Le grand avantage de cet algo-
rithme est sa possibilité de mettre en correspondance deux arbres en présence de
bruit (insertion et suppression de nœuds dans les sous-arbres).

Avant d’exposer cet algorithme quelques définitions sont présentées. Soit
G = (V1, E1) et H = (V2, E2) les deux arbres à mettre en correspondance, avec
|V1| = n1 et |V2| = n2. On définit d comme le degré maximum pour chacun des
nœuds de G et de H, d = max (δ (G) , δ (H)).

Pour chaque nœud v, on définit χ (v) ∈ Rd comme l’unique vecteur propre
appelé signature topologique introduit dans la section (6.6.2) et illustré sur la
figure 6.2. Finalement, on définit Φ (G,H) l’ensemble final des nœuds mis en
correspondance entre G et H et qui représente la solution de notre problème
d’appariement (lignes 1 à 7 de la figure 6.4).

L’algorithme commence par former la matrice d’appariement Π (G,H) de
taille n1 × n2, dont le (u, v)-éme élément a la valeur kχ (u)− χ (v)k2 (ligne 3 de
figure 6.5). Ensuite, on forme les arcs pondérés du graphe bipartite Γ (V1, V2, EΓ)
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Figure 6.4: Algorithme d’appariement un-à-un des nœuds

Figure 6.5: Algorithme de recherche en profondeur
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où les arcs sont pondérés à partir de la matrice Π (G,H), on cherche la corre-
spondance de cardinalité maximale et de poids minimum dans Γ (ligne 4 de la
figure 6.5). Le résultat est un ensemble d’appariements de nœuds entre G et H
appelé M1, qui peut être rangé dans un ordre décroissant de similarité (figure
6.7) (ligne 5 de la figure 6.5).

Fonction de distanceFonction de distance

Figure 6.6: Graphe bipartite

A partir de M1, on choisit (u1, v1) comme la paire qui a le plus petit poids
parmi toutes les paires dans M1.(u1, v1) est supprimé de la liste et il est rajouté
à la solution Φ (G,H) (ligne 6 de la figure 6.5), et le reste de la liste est aban-
donné. A partir des sous-arbres Gu1et Hv1 de G et H et de racines u1 et v1
respectivement, on forme la matrice Π (Gu1 ,Hv1) en utilisant la même procédure
décrite précédemment. Une fois la matrice formée, on trouve une liste de cor-
respondances M2 dans le graphe bipartite défini à partir de la matrice pondérée
Π (Gu1, Hv1), produisant une autre liste ordonnée de nœuds mis en correspon-
dance. Cette procédure est appliquée récursivement à (u2, v2) (lignes 7 à 9 de la
figure 6.5).
Ce processus récursif atteint finalement les feuilles de l’arbre, formant une

liste de listes ordonnées de correspondances {M1, ...,Mk}. Dans l’étape i de
retour-en-arrière, on enlève tous les sous-arbres des graphes Gi et Hi dont les
racines participent dans une paire de Φ (G,H) (nous renforçons ainsi une mise
en correspondance un-à-un des nœuds). Ensuite, comme dans les méthodes dites
en profondeur-d’abord (depth-first), nous recalculons en premier Mi à partir des
sous-arbres de racines ui et vi (sans prendre en compte les nœuds qui font déjà
partie de la solution). Comme précédemment, on choisit une paire de nœuds de
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vu
minvu vu vu
minmin

Figure 6.7: Noeuds de cardinalité maximale et de poids minimal

poids minimum, et on descend récursivement. Le traitement d’un nœud partic-
ulier se termine lorsque ces sous-arbres perdent tous leurs nœuds et se retrouvent
dans l’ensemble des solutions Φ (G,H) .

6.6.5 Problèmes et améliorations

Cependant subsistent un certain nombre de difficultés lors de l’application de la
méthode de Siddiqi. Comme le vecteur des VP code les informations topologiques
du graphe, quand nous sommes en présence d’un petit graphe, le vecteur assigné
à chaque nœud ne conserve pas beaucoup d’informations. Le problème est plus
évident pour les nœuds terminaux car les vecteurs de ces nœuds sont tous à 0.
Un exemple est illustré sur la figure 6.8.

Les signatures topologiques pour chaque nœud des deux graphes sont représen-
tées sur les tableaux 6.2 et 6.3.
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Figure 6.8: Exemple de mise en correspondance

Nœuds
du graphe G

Signature

topologique

1 [10.19; 2.82; 0]

2 [2.82; 2.82; 2]

3 [0; 0; 0]

4 [0; 0; 0]

5 [0; 0; 0]

6 [2; 0; 0]

7 [0; 0; 0]

8 [0; 0; 0]

9 [0; 0; 0]

10 [0; 0; 0]

11 [0; 0; 0]

12 [0; 0; 0]

13 [0; 0; 0]

Tableau 6.2: Signature topologique du graphe G
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Nœuds
du graphe H

Signature

topologique

a [8.64; 2; 0]

b [2.82; 2.82; 0]

c [0; 0; 0]

d [0; 0; 0]

e [0; 0; 0]

f [0; 0; 0]

g [2; 0; 0]

h [0; 0; 0]

i [0; 0; 0]

j [0; 0; 0]

k [0; 0; 0]

l [0; 0; 0]

Tableau 6.3: Signature topologique du graphe H

Π(H,G) =

Nœuds 1 2 3 4 5 6 7

a 1.75 6.20 8.86 8.86 8.86 6.93 8.86

b 7.37 2 3.98 3.98 3.98 2.93 3.98

c 10.57 4.46 0 0 0 2 0

d 10.57 4.46 0 0 0 2 0

e 10.57 4.46 0 0 0 2 0

f 10.57 4.46 0 0 0 2 0

g 8.66 3.55 2 2 2 0 2

h 10.57 4.46 0 0 0 2 0

i 10.57 4.46 0 0 0 2 0

j 10.57 4.46 0 0 0 2 0

k 10.57 4.46 0 0 0 2 0

l 10.57 4.46 0 0 0 2 0

Tableau 6.4: Matrice d’appariement entre les graphes H et G
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Π(H,G) =

Nœuds 8 9 10 11 12 13

a 8.86 8.86 8.86 8.86 8.86 8.86

b 3.98 3.98 3.98 3.98 3.98 3.98

c 0 0 0 0 0 0

d 0 0 0 0 0 0

e 0 0 0 0 0 0

f 0 0 0 0 0 0

g 2 2 2 2 2 2

h 0 0 0 0 0 0

i 0 0 0 0 0 0

j 0 0 0 0 0 0

k 0 0 0 0 0 0

l 0 0 0 0 0 0

Tableau 6.5: Matrice d’appariement entre les graphes H et G (suite)

Lorsque nous appliquons directement l’algorithme de Siddiqi sur ces deux
graphes, nous trouvons dans la matrice de pondération Π(G,H) du graphe bi-
partite plusieurs couples dont la distance est à 0. Le premier appariement trouvé
est le couple (6, g) car il est de poids minimal 0 et de cardinalité maximale 3, par
une recherche en profondeur nous obtenons ensuite les couples (12, k) et (13, l).
Cependant dans l’étape de retour en arrière, nous obtenons plusieurs possi-

bilités de couple à apparier. Exemple du nœud e du graphe H qui sera mis en
correspondance soit avec le nœud 4, le 5, ou bien le 3 du graphe G car tous les
vecteurs de ces nœuds ont la valeur [0 ; 0 ; 0].
Or nous pouvons voir sur le schéma que cette solution n’est pas toujours la plus

adaptée. En effet, il est préférable de sélectionner des grands groupes possédant
de légères différences que des petits groupes de nœuds identiques. D’une part cela
permet d’avoir des résultats plus cohérents, d’autre part cela limite le nombre de
cas et rend donc plus simple le choix entre les différentes solutions possibles.
La solution souhaitée pour cet exemple est la mise en correspondance du nœud

a du graphe H avec le nœud 1 du graphe G, hors cette possibilité ne peut pas être
obtenue directement avec la méthode de Siddiqi. Le vecteur de a est χ(a) = [8.64
; 2 ; 0] et celui de 1 est χ(1) = [10.19 ; 2.82 ; 0] par conséquent la distance calculée
n’est pas minimale. La réponse que nous avons proposée à ce problème est sous
la forme d’une pénalité qui favorise les grands groupes. Cette pénalité prend la
forme :

− α×Na ×Nb
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où :

• α est un coefficient fixé de façon empirique

• Na le nombre de nœuds du sous-graphe associé au nœud a

• Nb le nombre de nœuds du sous-graphe associé au nœud b

avec cette pénalité nous trouvons le résultat suivant :

(1− a) (2− b) (4− e) (6− g) (12− k) (13− l)

Par ailleurs nous avons également modifié l’algorithme afin d’obtenir plusieurs
solutions au lieu d’une seule. En effet, là où l’algorithme de Siddiqi ne nous
fournit qu’une solution considérée comme la meilleure, notre version modifiée
génère tout un ensemble de solutions qui sont considérées comme équivalentes.
A chaque fois que plusieurs couples (u, v) peuvent être choisis simultanément,
pour chacun d’entre eux une nouvelle solution est générée en tenant compte de
la solution partielle déjà calculée (la ligne 5 de la figure 6.5 devient : {(u,v)} ←
ToutScorePlusPetit (M1))

Dans l’exemple précédent le nœud 3 du grapheG et les nœuds c et d du graphe
H ont une signature topologique nulle. Les nœuds 3 et c sont appariés puisqu’ils
possèdent le plus de descendants. Il faut maintenant choisir entre associer le nœud
h au nœud 7 ou au nœud 8. Là où avec la méthode de Siddqi une seule solution
est choisie parmi les deux, notre méthode crée deux solutions indépendantes en
conservant l’appariement 3− c qui avait déjà été choisi.

De là un même appariement peut se retrouver dans un grand nombre de
solutions puisque les solutions générées conservent les appariements préalable-
ment choisis. Nous avons donc choisi de nous en servir comme un indice de
cohérence pour nos appariements, un appariement choisi de nombreuses fois ap-
paraissant comme bien plus probable qu’un autre choisi une seule fois. Au final,
pour l’exemple précédent nous obtenons le résultat suivant :

Couples (1, a) (2, b) (4, e) (6, g) (12, k) (13, l) (5, f) (11, f)

indice 100% 100% 100% 100% 100% 100% 50% 50%

Couples (9, i) (9, j) (10, i) (10, j) (3, c) (7, h) (8, h)

indice 50% 50% 50% 50% 100% 50% 50%
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6.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons exposé les principaux algorithmes d’isomorphisme
de graphes. Nous avons aussi présenté leurs applications dans le domaine de la
vision et de la reconnaissance de forme.
Pour résoudre notre problème de mise en correspondance de squelettes, nous

avons opté pour une méthode de graphe bipartite que nous avons modifiée et
adaptée à notre approche. La mesure de similarité utilisée est dérivée de la
représentation en valeurs propres des graphes. Pour chaque nœuds correspond
un vecteur nommé signature topologique. Ce dernier est utilisé premièrement
pour l’indexation du squelette objet dans la base de données qui correspond à la
phase de reconnaissance. En deuxième lieu, il est utilisé pour une mise en cor-
respondance un-à-un des nœuds, ce qui nous permet d’appliquer un algorithme
de localisation. Cette méthode possède la faculté de gérer le rajout et la sup-
pression de nœuds. Par conséquent notre système de vision pourra détecter et
reconnaître des objets de formes libres dans des scènes réelles en présence de
bruits et d’occlusions.
Dans le chapitre suivant, nous proposons une étude expérimentale permettant

d’apprécier l’efficacité de notre système de reconnaissance et d’en déduire les
limitations.
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Chapitre 7

RÉSULTATS ET
APPLICATIONS

7.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que dans la phase d’appariement
plusieurs hypothèses peuvent être générées à cause de la présence des différents
bruits.
Afin de vérifier la validité d’une hypothèse, nous allons estimer la transfor-

mation rigide entre le modèle reconnu (supposé) et le repère de l’affichage. La
projection du modèle sur l’image nous permet alors de valider ou de rejeter cette
hypothèse.
Dans la première partie de ce chapitre, nous commencerons par présenter

la méthode de vérification des hypothèses utilisé. Dans la seconde partie, nous
étudierons les performances de notre méthode de reconnaissance appliquée sur
des scènes réelles et dans des conditions diverses. Finalement, nous montrerons
l’adaptation de notre concept au suivi d’objets de formes libre.

7.2 Vérification des hypothèses

Nous commençons par vérifier la première hypothèse générée dans l’étape d’inde-
xation. Par la suite, on estime la pose à partir des différents appariements générés
dans la phase de mise en correspondance un-à-un des nœuds (lignes 2 à 4 de
la figure 7.1, Algo de la figure 6.3). Chaque couple de nœuds que nous avons
apparié correspond à un couple de segments, l’un appartenant au squelette 2D,
l’autre au squelette 3D curviligne. Cependant pour la localisation, seuls les points
terminaux du squelette s’avèrent être utilisables, les autres points du squelette
2D pouvant connaître d’importantes variations. Or un nœud terminal du graphe
correspond toujours à un segment comprenant un point terminal du squelette par

127
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Figure 7.1: Algorithme de vérification des hypothèses

construction. Il est donc aisé de passer de nos couples de nœud à des couples
comprenant une extrémité du squelette 2D et une extrémité du squelette 3D.

Afin de vérifier la validité d’une hypothèse, on projette les primitives du mo-
dèle 3D de l’objet sur le plan image. Si les primitives projetées ne coïncident pas,
selon un seuil de tolérance fixé, avec les primitives images qui leur correspondent
alors cette hypothèse est rejetée (lignes 5 à 8 de la figure 7.1) et on passe alors à
l’hypothèse suivante et ainsi de suite. C’est-à-dire, si les points du squelette 3D
projetés sur l’image, ne coïncident pas avec les points du squelette 2D, alors la
reconnaissance n’est pas valide.

Pour estimer la transformation rigide nécessaire pour le recalage, nous util-
isons les nœuds (points) appariés dont l’indice de cohérence est élevé (voir para-
graphe 6.6.4). Si l’erreur de projection n’est pas satisfaisante, nous passons alors
aux autres points et nous sélectionnons la transformation qui présente une er-
reur minimale. Ce module de vérification est basé sur la mesure de cette erreur
(7.1) qui est la distance dans l’image (en pixel) entre, à chaque fois, un point du
squelette 2D et un point du squelette 3D projeté dans l’image.

erreur =

vuut 1

N

NX
i=1

¡
(ûi − ui)

2 + (v̂i − vi)
2¢ (7.1)

où : N est le nombre de points d’appariement,

(ui, vi) les coordonnées d’un point image,

(ûi, v̂i) estimés des coordonées du point de l’objet aprés recalage et
projection sur le plan image.

Le formalisme mathématique du recalage 3D appliqué dans la vérification des
hypothèses est décrit dans l’annexe D.
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7.3 Evaluation des performances de la recon-
naissance

La validation de notre système de reconnaissance nécessite de tester son efficacité
et sa robustesse par sa mise en oeuvre dans différentes situations. Celle-ci inclut
une étude du comportement de la méthode dans les cas d’occlusions, d’auto-
occlusions, . . .
L’évaluation que nous proposons a été réalisée dans des conditions réelles

pour donner plus de crédibilité à notre méthode. Dans ces conditions, nous
allons essayer de reconnaître un objet "Cactus" dans une base de données. Pour
des raisons didactiques, nous avons choisi cet objet car on retrouve une analogie
trivial entre sa forme et le graphe de son squelette. Nous commençons par décrire
les conditions expérimentales et ensuite nous présentons les différentes situations
traitées pour valider notre système de reconnaissance.

7.3.1 Conditions expérimentales

Pour implémenter nos algorithmes, nous avons utilisé, Matlab pour la partie
on-line. Pour la squelettisation 3D (la partie off-line), nous avons utilisé C++
et SolidWorks. Ces développements ont été effectués sur un PC possédant un
processeur Pentium III de 833 Mhz et de 512 Mo de RAM. Afin d’acquérir les
images de la scène, nous avons utilisé une caméra CCD de type Sony avec une
focale de 16 mm, ainsi qu’une carte d’acquisition de type Meteor II. Les images
obtenues sont monochromes de résolution 768×576pixel2.
Pour modéliser l’environnement, nous avons calibré la caméra manuellement

avec une mire de 128 points. Nous avons utilisé la méthode de Faugéras Toscani
[FAU 93] basée sur le modèle sténopé de la caméra.
L’objet "Cactus" de taille w170×80×40 mm est placé sur un banc à une

distance d’environ 1 m de la caméra.

7.3.2 Différentes situations étudiées

Nous disposons d’un seul objet à reconnaître dans un ensemble de modèles 3D,
néanmoins il sera confronté à plusieurs configurations.
La base de données est constituée de 10 modèles de formes libres et de com-

plexités variables, l’ensemble de cette base de données est représenté sur la figure
7.18. Pour générer ces modèles, nous avons utilisé un logiciel de modélisation de
pièces mécaniques "SolidWoks". A chaque modèle est associé un squelette 3D et
un graphe lui correspondant. Dans chaque nœud du graphe, nous stockons sa
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signature topologique ainsi que les coordonnées 3D des extrémités des segments
du squelette.

Dans les paragraphes suivants nous traiterons et nous étudierons les différentes
situations de reconnaissances que nous trouvons sur des scènes réelles.

7.3.2.1 Objet unique -cas idéal-

Dans un premier temps, pour bien expliquer notre méthode de reconnaissance,
nous allons détailler son comportement sur un cas idéal, représenté dans la figure
7.2. Dans cette exemple, l’objet est seul et tous ses éléments sont présents dans
l’image.

La figure 7.2 montre l’objet cactus vu par la caméra, l’opération de squeletti-
sation 2D donne le squelette représenté sur la figure 7.3. Sur cette figure, les croix
rouges représentent le squelette réel et les segments en vert indiquent les nœuds
après l’opération de transformation du squelette en graphe. Pour cet exemple, le
graphe 2D résultant de l’image (figure 7.4) est identique au graphe 3D, car il n’y
a ni suppression ni rajout de nœuds.

Les scores obtenus lors de la procédure d’indexation sont représentés sur le
tableau 7.1. Ils sont ordonnées par ordre croissant ce qui correspond à un range-
ment par ordre décroissant de similarité.

Modèles Cactus 1 Cactus 2 Cactus 3 Avion Chromo
Scores 0 0 2,472 3.2734 3.4959

Modèles Poisson Pantin Chaise Tortue Coque
Scores 3.7535 4.0276 4.4723 5.8401 6.6331

Tableau 7.1: Table d’indexation de l’objet

Nous obtenons deux scores identiques qui sont à 0, pour le cactus 1 et le cactus
2, ce qui est normal car les deux sont topologiquement équivalents (voir figure
7.18). L’étape sous-jacente de vérification va permettre de sélectionner l’un des
deux modèles (Algo de la figure 7.1).

Le premier modèle sur la liste est introduit à l’entrée de l’algorithme d’apparie-
ment un-à-un des nœuds (ligne 2 de la figure 7.1, Algo de la figure 6.4). Cet
algorithme nous fournit deux configurations de correspondances représentés sur
les tableaux 7.2 et 7.3.



7.3. Evaluation des performances de la reconnaissance 131

Figure 7.2: Objet Cactus

Figure 7.3: Squelette 2D de l’object Cactus
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Figure 7.4: Graphe du squelette 2D

Nœuds du graphe 3D 1 2 3 4 5 6
Nœuds du graphe 2D 5 9 8 6 4 11

Nœuds du graphe 3D 7 8 9 10 11 12
Nœuds du graphe 2D 10 7 3 2 12 1

Tableau 7.2: Premier ensemble d’appariements

Nœuds du graphe 3D 1 2 3 4 5 6
Nœuds du graphe 2D 5 4 8 6 9 2

Nœuds du graphe 3D 7 8 9 10 11 12
Nœuds du graphe 2D 3 7 10 11 1 12

Tableau 7.3: Second ensemble d’appariements

Le premier ensemble d’appariement nous donne une erreur pixelique après
projection du modèle de 161.76 pixels (figure 7.5), qui est largement supérieure
au seuil que nous avons fixé à 10 pixels. Avec le second groupe d’appariement
l’erreur obtenu est de 4.3067 pixels. Nous voyons clairement sur la figure 7.6 que
la projection du modèle sur l’image est presque parfaite. De là, nous pouvons
déduire que l’objet présent dans la scène est bien le cactus 1.
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Figure 7.5: Projection du modèle à partir du premier ensemble d’appariements

Figure 7.6: Projection du modèle à partir du second ensemble d’appariements
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Il faut remarquer que la première hypothèse, fournie lors de l’indexation, est
aléatoire, c’est-à-dire on aurait pu avoir le cactus 2 comme première hypothèse.
Dans cette éventualité, la méthode de projection-vérification est appliquée, aux
hypothèses une-à-une, sur les différents ensembles d’appariement. Les erreurs
de projection trouvées sont alors largement supérieures à ceux du cactus 1, par
conséquent, le cactus 2 sera écarté de la liste, et on passera alors au cactus 1 dont
le résultat est présenté ci-dessus. A titre indicatif, nous trouvons deux ensembles
d’appariements entre le squelette de l’image et le squelette du cactus 2. L’erreur
obtenue pour le premier groupe est de 187, 21 pixels et pour le second groupe est
de 476, 37 pixels.

7.3.2.2 Objet unique avec auto-occlusions

Nous avons détaillé ci-dessus notre méthode de reconnaissance. Dans ce qui suit,
nous allons présenter son comportement selon différents aspects et principalement
avec des auto-occlusions.

La première série d’images (7.7, 7.8, 7.9) représente quelques resultats en
fonction de la position de l’objet dans l’espace. Sur chaque ligne nous présen-
tons respectivement de la gauche vers la droite, l’objet réel, son squelette 2D et
finalement le modèle 3D, reconnu par notre algorithme et superposé sur l’image
réelle.

Figure 7.7: Résultat de la reconnaissance sur l’aspect -1-
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Figure 7.9: Résultat de la reconnaissance sur l’aspect -3-

Figure 7.8: Résultat de la reconnaissance sur l’aspect -2-

Dans la phase d’indexation, ces trois aspects donnent le même résultat, il est
représenté sur le tableau 7.4. La première hypothèse qui ressort est le cactus
3, cependant elle est rapidement écartée dans l’étape de vérification car l’erreur
minimum lors de la projection est de 89, 785 pixels. Nous rappelons que le seuil
que nous avons choisi est de 10 pixels. Quand on passe à la deuxième hypothèse
qui représente le cactus 1, nous obtenons des erreurs acceptables (voir tableau
7.5) pour chacun des aspects. Par conséquent, nous pouvons prétendre avoir
reconnu l’objet présent dans la scène pour ces différents points de vue.
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Modèles Cactus 3 Cactus 1 Cactus 2 Chromo Pantin
Scores 2 3.179 3.179 3.179 3.756

Modèles Chaise Avion Poisson Coque Tortue
Scores 4.229 4.376 4.402 4.898 7.356

Tableau 7.4: Table d’indexation de l’objet pour les aspects 1, 2 et 3

N◦ aspect aspect -1- aspect -2- aspect -3-
Erreur de projection 5.439 4.373 7.138

Tableau 7.5: Erreurs de projections

Nous avons testé notre méthode sur plusieurs aspects, nous remarquons que
pour la plupart des images, l’algorithme reconnaît bien l’objet. Cependant il
subsiste des vues (cas extrêmes) où notre système de reconnaissance ne fonctionne
pas, un exemple est illustré sur la figure 7.10.

Figure 7.10: Résultat de la reconnaissance sur l’aspect -4- : cas degénéré

Cette imperfection qui représente le principal défaut de notre méthode, est
due à la nature même du squelette. En effet, il existe des images pour lesquels le
squelette est dégénéré, par exemple, le squelette d’un disque ou d’une boule est
un point centré sur cette forme. Nous pouvons citer aussi un autre exemple de
ce type de problème, le cas du squelette d’une bouteille vue d’en haut, qui est
aussi un point.



7.3. Evaluation des performances de la reconnaissance 137

Pour revenir à notre objet cactus de la figure 7.10, le graphe correspondant
à ce squelette est constitué de 3 nœuds (une racine et deux descendants). Le
résultat de l’étape d’indexation est représenté sur le tableau 7.6, nous voyons
clairement que ce premier classement est très loin de la réalité et nous pouvons
même pas effectuer de vérifications car cette phase nécessite au minimum quatre
points non coplanaires.

Modèles Coque Chromo Pantin Cactus 3 Poisson
Scores 0 3.464 4 5.291 5.656

Modèles Avion Cactus 1 Cactus 2 Chaise Tortue
Scores 6.324 6.633 6.633 7.974 9.38

Tableau 7.6: Table d’indexation de l’objet pour l’aspect 4

7.3.2.3 Objet unique avec occlusions

La deuxième série de tests concerne la robustesse aux occlusions. Nous avons
remarqué qu’à cause de l’occlusion, nous rencontrons deux types de problèmes. Le
premier type concerne la suppression des nœuds, ce problème se présente lorsque
l’objet parasite et notre objet de référence sont fortement contrastés (figure 7.11).
Le deuxième type de problèmes est le rajout des nœuds, et ce, lorsque l’objet à
reconnaître est caché avec un autre objet de même texture et de même luminance
que le premier (figure 7.12 et figure 7.13).

Pour le premier type d’occlusions, notre système est robuste car il arrive
à apparier facilement le graphe 2D avec un sous-graphe graphe 3D. Il suffit
d’avoir quatre bons appariements non coplanaires pour effectuer la validation,
dans l’exemple de la figure 7.11, nous en avons 5.

Pour le deuxième type d’occlusion, lorsque le rajout des nœuds se fait au
niveau des feuilles du graphe sans bruit (figure 7.12), notre méthode fonctionne
parfaitement. Presque comme pour le premier cas, il arrive à mettre en corre-
spondance le graphe 3D avec un sous graphe 2D.

Par contre lorsque le rajout des nœuds change la topologie du graphe 2D, la
reconnaissance échoue (figure 7.13). Ce changement de topologie arrive lorsque
un nœud bruit est pris comme racine dans la phase de transformation en graphe.
Ceci constitue la seconde limitation de notre système de reconnaissance.
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Figure 7.11: Reconnaissance dans le cas d’occlusions -1-

Figure 7.12: Reconnaissance dans le cas d’occlusions -2-
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Figure 7.13: Reconnaissance dans le cas d’occlusions -3-

7.3.2.4 Plusieurs objets dans la scène

En toute rigueur, la reconnaissance d’un objet doit s’appuyer sur un ensemble de
modèles 3D et la présence de plusieurs objets dans l’image.

Nous avons exploré la situation où nous disposons du modèle 3D de la cible
à reconnaître parmi plusieurs objets présents dans l’image. Un exemple est il-
lustré dans la figure 7.14, le cactus est posé à coté de plusieurs objets de formes
différentes. Dans cet exemple, la partie indexation de notre méthode distingue
facilement l’objet "cactus" des autres objets. Les squelettes 2D correspondants
aux autres objets sont très différents des squelettes 3D de la base de données. La
superposition n’est pas parfaite, on remarque un léger décalage du modèle vers
le haut. La reconnaissance est tout de même validée car l’erreur de superposition
est de 8,731 pixels.
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Figure 7.14: Reconnaissance dans une scène à plusieurs objets

7.4 Application au suivi d’objets de forme libre

Vu les résultats intéressants obtenus par le formalisme des squelettes pour la
reconnaissance de formes, nous avons exploré son application au suivi d’objets.

Le suivi d’objets est un aspect important de la vision artificielle. Cela reste
un problème difficile qui a une grande place dans des tâches comme la mesure du
mouvement ou de l’asservissement visuel et ce, pour des applications allant de
l’imagerie médicale à la sécurité en passant par l’analyse du trafic routier.

7.4.1 Principe du suivi

La plupart des algorithmes permettant une estimation de la pose 3D à partir
d’une séquence d’images 2D sont basés sur le même principe, illustré par la figure
7.15.
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Figure 7.15: Principe général du suivi

Une première phase consiste donc à reconnaître le type de cible pour choisir
dans la base de données le modèle adapté (initialisation). La seconde phase,
qui est elle réalisée au cours du traitement, consiste à effectuer la poursuite de
la cible (suivi). Une pose initiale de l’objet est connue soit par un processus
d’initialisation au début de la poursuite, soit par un processus de prédiction
utilisant les résultats obtenus dans l’image précédente. Cette pose initiale permet
alors de projeter le modèle de la cible dans le plan image. A partir de cette
projection il est possible de savoir si la pose est bonne ou non. Une mesure de
comparaison entre l’image 2D et le modèle projeté est alors utilisée pour effectuer
un ajustement de la pose.
Le principe général du suivi est commun à toutes les méthodes, cependant

elles varient très largement en fonction des techniques d’appariements ou des
types de prédiction utilisés. Parmi les différentes méthodes de suivi existantes,
nous citerons celle de Lowe [LOW 92] [LOW 87] de Gennery [GEN 82] [GEN 92]
et de Harris [HAR 90] qu’on peut qualifier de génériques.
Ces trois méthodes de suivi offrent de très bonnes performances, avec des

algorithmes de complexités différentes. Il est important de remarquer que malgré
le fait que ces algorithmes datent tous de plus de 10 ans, ils restent encore utilisés à
l’heure actuelle, ce qui démontre bien leur efficacité. Cependant ces méthodes sont
développées pour les objets de forme polyédrique. Ceux-ci possèdent des arêtes
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saillantes qui facilitent grandement l’isolation des points d’intérêt sur l’image.
De ce fait les méthodes que nous venons de citer ici, ne sont pas applicables
directement au suivi d’objets de forme libre.
De même que pour la reconnaissance, nous avons utilisé le concept de squelettes,

afin de pouvoir exploiter les avantages des méthodes cités ci-dessus. Plus pré-
cisément, nous avons adapté la méthode de Lowe pour faire le suivi du squelette
2D à l’aide du squelette 3D et par conséquent de suivre un objet 3D dans une
séquence d’images 2D. Les points d’intérêts utilisés sont les extrémités des deux
squelettes.

7.4.2 Suivi d’objets 3D par squelettes

L’étape d’initialisation correspond au calcul de la pose de la cible sans connais-
sance a priori de la scène. Pour nous, elle est effectuée par le système décrit au
chapitre (4). Dès lors que la position initiale de notre objet est connue, il est
possible de débuter le suivi.

Figure 7.16: Algorithme de suivi par les squelettes

La position originale utilisée est celle qui a été calculée sur la première image
durant la phase d’initialisation (ligne 2 de la figure 7.16). Le squelette 3D est
alors projeté sur le plan image, à partir de cette position, grâce aux matrices
de rotation et de translation calculées précédemment (ligne 5 de la figure 7.16).
L’algorithme se base sur le fait qu’entre deux images de la vidéo, les déplacements
sont très faibles. Ainsi les positions des points du squelette 2D seront très proches
d’une image à l’autre.
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Notons pij les positions des extrémités j du squelette 2D créé à l’image i,
numérotées de 1 à ni (leur nombre pouvant varier en fonction de l’image) et qk
les positions des projections sur le plan image à l’aide des matrices de rotation
et de translation, respectivement R et T , des extrémités du squelette 3D.
L’initialisation est supposée correctement faite, donc lors de la projection de

notre squelette 3D, les points qk qui ont servi au calcul de la position, se trouvent
à proximité des points pij qui leurs avaient été appariés. A l’image suivante
(numérotée i+ 1), les points p(i+1)j sont donc différents des points pij, toutefois,
le déplacement de l’objet étant faible, la position du squelette 2D varie peu. Ainsi
les points qk qui par construction même étaient très proches de certains points
pij, se retrouvent de fait proches de certains points p(i+1)j. Le déplacement de
notre objet étant très faible, l’ancien et le nouveau squelette 2D sont très proches
l’un de l’autre par conséquent leurs extrémités le sont aussi.
En mesurant les écarts en pixels qui séparent les points p(i+1)j et les points qk,

et en les classant par ordre croissant, nous pouvons former un certain nombre de
couples ( p(i+1)j , qk). Ainsi, alors que durant l’initialisation, l’appariement entre
les extrémités des squelettes 2D et 3D nécessitait de lourds calculs du fait que la
position était inconnue, il est ici quasiment immédiat en considérant les points
3D à l’origine des qk (lignes 6 à 9 de la figure 7.16)
L’algorithme d’itération orthogonale que nous avions précédemment utilisé

lors de l’initialisation, est appliqué sur les couples (Point2D , Point3D), les dits
points 3D étant obtenus en remplaçant les qk par les points originels du squelette
3D. Cela nous fournit une nouvelle valeur pour R et T , laquelle pourra être
utilisée pour effectuer à nouveau des calculs sur l’image suivante (ligne 10 de la
figure 7.16).

7.4.3 Résultats du suivi par les squelettes

Le suivi a été développé en C++ du fait de l’importance de pouvoir réaliser
les calculs en temps réel. Le passage de la phase d’initialisation, réalisée sous
Matlab, au suivi se fait via un fichier spécifique. Ce fichier contient les matrices
de rotation et de translation correspondant à la position calculée, ainsi que le
modèle du squelette 3D.
Afin de valider nos hypothèses, les tests ont été réalisés sur des images de

synthèse. Car nous n’avons pas eu le temps de développer les outils nécessaires
pour effectuer les prétraitements sur les images réelles.
Les vidéos ont été créées à l’aide des logiciels POV-Ray en ce qui concerne

la création d’images et le logiciel Virtual Dub qui nous a permis de réaliser le
montage.
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En ce qui concerne la lecture de vidéo, nous utilisons la librairie OpenCV
développée par Intel. Son principal avantage est d’intégrer également un certain
nombre de fonctions spécialisées dans le traitement d’images.
La squelettisation est au cœur de notre application, puisque c’est au cours

de cette opération que seront extraits les points qui nous servirons à effectuer
le suivi. Contrairement à la partie initialisation, où nous avons mis l’accent sur
l’extraction d’un squelette robuste par une méthode hybride, pour la partie suivi,
nous avons privilégié l’aspect temps de calcul. Pour cette raison le squelette est
calculé à partir du diagramme de Delaunay décrit dans l’annexe B. Cette méthode
est particulièrement rapide, pour une vidéo à 15 images par secondes, l’extraction
du squelette est effectuée en temps réel. Celle-ci bien entendu montre sa limite
pour les images réelles. Il s’agit de l’une des raisons pour lesquelles nous nous
sommes ici limités au suivi d’objets sur des images de synthèses.
Les expériences présentées considèrent un cactus comme objet d’intérêt. Pré-

cisons que malgré le fait que l’objet utilisé soit virtuel, son suivi dans une séquence
d’images est rendu difficile par la présence d’ombres, de reflets et d’auto-occlusions.
Par ailleurs l’étape d’initialisation est faite manuellement.
La figure 7.17 montre le résultat du suivi du cactus sur une séquence de 68

images. Dans ce cas, le suivi est réalisé à la cadence de 15 Hz. Pour rendre le
suivi plus compliqué, nous avons simulé un mouvement complexe avec une forte
rotation autour de l’axe z (axe optique de la caméra). La tâche devient alors
difficile à cause de la disparition d’une partie de l’objet. Le suivi est effectué
par un modèle filaire (en magenta), identique à celui utilisé dans la partie recon-
naissance. Les points d’intérêt représentant les extrémités des squelettes sont en
rouge pour les points 3D, et en vert pour les points 2D.
Dans l’ensemble, le suivi s’effectue correctement, il arrive même parfois que le

modèle lâche l’objet et le rattrape dans la séquence suivante (image 2). Cependant
dans quelques vidéos et après quelques images, l’algorithme n’est plus capable de
suivre efficacement l’objet. Cela est principalement dû à l’absence d’un nom-
bre suffisant d’appariements ou d’une mauvaise squelettisation, les paramètres
de pose 3D sont alors mal calculés. A l’instar de la méthode de Lowe, elle reste
inefficace pour de grands déplacements car elle ne possède pas d’étape de prédic-
tion.

7.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la dernière étape de notre système de
reconnaissance. Elle est basée sur un système de projection et de vérification des
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différentes hypothèses générées dans la phase d’appariement. Pour l’estimation
de la pose et le calcul de l’erreur de projection, nous avons utilisé l’algorithme
d’itération orthogonale.
Nous avons par la suite détaillé le comportement de notre méthode de recon-

naissance sur un exemple, et nous avons analysé l’ensemble des résultats obtenus
dans différentes situations (sans contrôle de la scène). Nous avons ainsi montré
sa robustesse par rapport aux occlusions et aux auto-occlusions et son efficacité
en présence d’autres objets.
Bien que les résultats expérimentaux nous aient montré l’efficacité de notre

système sur l’objet de cactus, elle reste néanmoins limitée pour des objets du
type coque. Car l’utilisation de la signature topologique reste insuffisante pour
indexer et apparier les graphes correspondants (tous les nœuds sont à 0). Nous
pouvons déduire que notre méthode fonctionnera parfaitement sur des objets
dont la forme est complexe. L’analyse de ces résultats, nous a également montré
les deux problèmes principaux de notre méthode. Le premier est le cas où le
squelette 2D est dégénéré, le second problème est la sensibilité au choix de la
racine lors de la construction du graphe.
L’adaptation de notre méthode de reconnaissance par squelettes au suivi

d’objet nous a donné des résultats prometteurs et justifie le bien fondé de notre
approche. Cependant pour cette partie, il reste à insérer plusieurs outils de traite-
ment d’images rapides, afin de l’utiliser pour des séquences d’images réelles. Il
reste aussi à intégrer une étape de prédictions, nous envisageons par exemple
d’intégrer l’étape d’initialisation dans le suivi qui permettra de suivre l’objet
dans le cas de mouvements saccadés.
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Figure 7.17: Séquence de suivi d’un objet
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Figure 7.18: Base de données de modèles
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Conclusion générale

Dans le cadre de cette thèse nous nous sommes intéressés successivement :

- à l’inspection automatique d’objets comportant des surfaces complexes ;
- à la reconnaissance d’objets 3D de formes libres.

Inspection automatique

Nous avons présenté dans cette première partie une méthode permettant la re-
connaissance automatique de défauts ou de bougés dans le cadre d’une assistance
au diagnostic de machines à usinage rapide.
En fonction des données contenues dans le cahier de charge, nous avons mis au

point une chaîne de traitement complète pour effectuer cette tâche. Le principe
de la méthode proposée consiste à extraire des paramètres sur une image, puis à
détecter d’éventuels défauts, par comparaison de ces paramètres avec ceux d’une
image de référence. Elle est composé principalement de deux parties, une partie
traitement d’images et une partie classification supervisée.
Avant de choisir les algorithmes à intégrer dans la partie traitement d’images,

nous avons effectué un état de l’art et nous avons choisi celles qui présentaient un
bon compromis entre l’efficacité et le temps de calcul. Nous avons aussi comparé
quelques unes de ces méthodes et étudié leurs comportements. Nous avons alors
retenu la méthode d’Alvarez pour la restauration d’images et le filtre de Deriche
et Harris pour les contours et les points de forte coubure respectivement.
Dans la partie classification, nous avons d’abord étudié la pertinence et la

corrélation des paramètres extraits des deux images. Ensuite nous avons utilisé
une méthode empirique pour la classification. Dans le but d’avoir un diagnostic
robuste est fiable, nous avons testé un classifieur Bayésien et un autre basé sur
un réseau de neurones. Finalement, nous avons opté pour un classifieur combiné
avec une règle somme qui nous donne le meilleur résultat de classification. Les
tests ont été effectués sur des images issues du site industriel, les taux de classi-
fications obtenus sont satisfaisants et nous pensons qu’avec une base de données
exhaustive, on aurait pu les améliorer d’avantage. Enfin sachant qu’un diagnostic
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sans erreur est non réaliste, nous pouvons dire que nous avons répondu en grande
partie au cahier des charges établi par le partenaire industriel. Le système que
nous avons développé est un prototype complet et il ne reste que son transfert
sur le site industriel pour qu’il soit opérationnel.

Reconnaissance d’objets 3D de forme libre

Nous avons étudié dans la deuxième partie de la thèse un problème impor-
tant en vision, celui de la reconnaissance 3D d’objets de forme libre en vision
monoculaire. Ce problème est d’autant plus important qu’il permet d’apporter
une aide à la commande et à la perception d’une scène complexe, à un opérateur
en situation de téléopération, en cas de vision indirecte.
Après un état de l’art qui nous a permis de constater l’absence d’une approche

satisfaisante pour les objets de forme libre, nous avons présenté une méthode
originale qui permet à l’aide d’une représentation en squelettes, de reconnaître ce
type d’objets.
Afin de mettre en œuvre notre approche, nous nous sommes attachés au

schéma traditionnel de la reconnaissance d’objets en vision. Ce schéma est com-
posé de trois grandes parties, la première est la modélisation et l’extraction de
primitives. Dans cette partie, nous appliquons un processus de squelettisation
nous permettant d’obtenir deux graphes, un graphe 3D et un autre 2D. Le graphe
3D est obtenu à partir du squelette 3D homotopique et le graphe 2D est construit
à partir du squelette 2D.
La squelettisation étant une étape importante dans notre système, nous avons

alors étudié les méthodes existantes et nous avons développé une méthode hybride
de squelettisation. Cette technique nous a permis de construire des squelettes
robustes et ainsi de faciliter l’étape de mise en correspondance.
La seconde partie de la reconnaissance d’objets est l’appariement. Dans notre

approche, cette partie revient à faire un isomorphisme entre le graphe 3D de la
base de données et le graphe 2D obtenu à partir de l’image. Dans notre ap-
proche, cette tâche est difficile car cette mesure doit évaluer le degré de ressem-
blance entre structures similaires de deux sous-graphes, afin de gérer le prob-
lème d’occlusions, . . . Après avoir étudié plusieurs algorithmes de mise en corre-
spondance de graphes, nous avons adapté la méthode d’isomorphisme de Siddiqi
qui utilise les signatures topologiques des nœuds. Cette méthode, nous permet
d’indexer une base de donnée et d’apparier un-à-un les nœuds des deux graphes.
Après la phase d’appariement, l’algorithme nous propose généralement plusieurs

hypothèses. La troisième et dernière partie consiste alors à vérifier les différentes
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hypothèses et à en choisir la meilleure par un processus classique de projec-
tion/vérification.
Afin de démontrer l’efficacité de cette approche, nous l’avons testé sur une

série d’images réelles représentant un modèle dans des poses différentes. Nous
avons analysé l’ensemble des résultats obtenu dans différentes situations. Nous
avons ainsi démontré sa robustesse par rapport aux occlusions et aux auto-
occlusions et son efficacité en présence d’autres objets. Ainsi, les résultats obtenus
sont très satisfaisants et nous confortent dans notre approche.
Nous avons également proposé un algorithme de suivi d’objets 3D de forme

libre par les squelettes. Nous avons effectué des tests sur des images de synthèse
et les résultats obtenus nous encouragent à poursuivre la recherche dans cette
voie.
Cela dit, notre approche reste néanmoins limitée pour des objets dont le

graphe correspondant n’est pas profond. Dans ce cas, l’utilisation de la signa-
ture topologique reste insuffisante pour indexer et apparier ce genre de graphe.
L’analyse de ces résultats, nous a également montré les deux problèmes princi-
paux de notre méthode. Le premier est le cas où le squelette 2D est dégénéré, le
second problème est la sensibilité au choix de la racine lors de la construction du
graphe.
Nous pouvons tous de même affirmer que l’approche basée sur les squelettes

que nous proposons est pratique et efficace pour ces nombreuses raisons :

• L’appariement partiel d’objets : contrairement à une mesure globale de la
forme, la mise en correspondance par squelette peut s’accommoder à la
mise en correspondance partielle d’objets, c-à-d. l’objet à apparier peut
être trouvé dans une partie d’un objet plus grand, ou vice versa.

• L’indexation : L’utilisation de l’indexation, basée sur la distance entre
squelettes 2D et 3D, permet restreindre l’espace de recherche pendant le
processus de reconnaissance dans la base de données.

• La visualisation : Le squelette peut être utilisé pour superposer un objet
sur un autre et visualiser le résultat. Ceci est fort utile dans un système de
réalité augmentée, notamment pour l’obtention de la vue par transparence.

• L’intuitivité : Le squelette est une représentation intuitive de la forme et
peut être compris par n’importe quel utilisateur. En effet, l’aspect synthé-
tique d’un squelette peut apporter une assistance à la perception de scènes
dans une interface homme-machine.

• L’articulation : Le squelette peut être utilisé pour l’appariement d’objets
articulés, parce que la topologie du squelette ne change pas pour un mou-
vement articulé.
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Parmi les perspectives immédiates de ces travaux nous pouvons bien sûr citer
la validation de l’approche sur d’autres objets réels de forme libre. Ainsi que
son intégration dans un système de téléopération. Nous avons déjà démontré la
faisabilité d’une telle approche sur un objet réel, néanmoins, son intégration dans
un système de téléopération peut nous permettre de quantifier tant en précision
qu’en qualité la reconnaissance ainsi obtenue.
Notre approche est limitée quant à la reconnaissance d’objets de type "coque".

Pour cela, nous envisageons améliorer l’appariement en utilisant d’autres tech-
niques d’isomorphismes de graphes.
Une autre alternative de notre approche pourra avoir lieu en lui intégrant

les graphes d’aspects. Et ce, pour traiter les cas de squelettes dégénérés. Nous
pourrons intégrer facilement dans la base de données, pour chaque modèle, un
ensemble limité d’aspects dont le squelette 2D est dégénéré. Nous pourrons ainsi
traiter ce genre d’ambiguïtés.
Cependant pour le suivi d’objets, il reste à insérer plusieurs outils de traite-

ment d’images rapides afin de l’utiliser pour des séquences d’images réelles. On
peut noter que certains maillons de la chaîne de traitement ont été volontairement
réduits à leur plus simple expression. La squelettisation 2D mérite néanmoins une
attention particulière et son amélioration (rapidité et robustesse) est nécessaire
pour un suivi efficace.
Finalement, nous envisageons d’étendre l’utilisation de nos méthodes de re-

connaissance et de suivi aux objets articulés qui est une suite logique à nos
travaux.
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Annexe A

Analyse Multi-échelles

Nous rappelons ici quelques définitions relatives à l’analyse multi-échelles. Puis
nous présenterons le schéma numérique de résolution de l’analyse euclidienne
(voir [ALV 96] pour plus de détails).

A.1 Généralités

L’analyse multi-échelles d’une image I0 (x, y) consiste en la génération d’images
I(x, y, t) où chaque image nouvelle apparaît comme une version lissée, à l’échelle
t, de l’image initiale I0(x, y).
On peut écrire (A.1) : ½

I(x, y, t) = Tt(I0)(x, y)

I(x, y, 0) = I0(x, y)
(A.1)

L’axiomatisation de l’analyse multi-échelles est alors déterminée par la famille
de transformations (Tt)t≥0 dans laquelle l’image I(x, y, t) est l’analyse de I0(x, y)
à l’échelle t.
Cet opérateur (Tt) doit vérifier, selon l’analyse étudiée, les axiomes suivants :

A.1.1 Axiome de la structure pyramidale

L’image à une échelle t + h avec h > 0 peut être obtenue à partir de la version
à l’échelle précédente t, sans passer par l’image initiale. Cet axiome s’énonce
comme suit (A.2) :

Tt+h(I) = Tt,t+h ◦ Tt(I) (A.2)

avec T0 = Id et Tt,t(I) = I.
Tt,t+h est un filtre de transition.
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A.1.2 Axiome de comparaison locale

L’analyse ne doit pas introduire dans les images lissées des détails qui n’y étaient
pas aux échelles précédentes. L’énoncé de l’axiome est le suivant (A.3) :
Si pour tout point (x, y) dans un voisinage d’un autre point (x0, y0) on a :

I(x, y) > v(x, y)(égalité stricte, sauf éventuellement en (x0, y0)), alors on doit
avoir :

Tt,t+h(I)(x0, y0) ≥ Tt,t+h(v)(x0, y0) pour h assez petit (A.3)

A.1.3 Axiome de régularité

Si I est une forme quadratique au voisinage d’un pointm0 de coordonnées (x0, y0),
c’est-à-dire :

I(x, y) = a+ pt(m−m0) +
1

2
(m−m0)

tA(m−m0) si km−m0k < e (A.4)

où m = (x, y), alors, quand h tend vers 0, la valeur de Tt,t+h(I)(x0, y0) ne doit
dépendre que des valeurs de a, p, A.

A.1.4 Invariance morphologique

L’analyse doit commuter avec toute redistribution croissante g(.) des niveaux de
gris. Ceci traduit le fait que seule la notion d’isophote est importante lors de
cette analyse, d’où sa référence à la morphologie mathématique.
Soit une fonction croissante g : R→ R, alors:

Tt,t+h(g ◦ I) = g ◦ Tt,t+h(I) (A.5)

Cette invariance morphologique (A.5) est dite forte si cet axiome est respecté
pour toute fonction g(.), croissante ou décroissante.

A.1.5 Invariance euclidienne ou affine

L’analyse doit être invariante pour toute transformation FA,B : <2 → <2 , définie
par FA,b(m) = (Am+b), où n ∈ <2, A est une matrice A ∈ <2×<2 non singulière
et b ∈ <2 (A.6) :

Tt,t+h(I) ◦ FA,B = Tt,t+h(I ◦ FA,B) (A.6)
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Si A est une isométrie, notons AI la fonction définie par AI(x) = I(Ax).
Alors l’invariance euclidienne s’exprime par (A.7) :

ATt,t+h = Tt,t+hA (A.7)

A.1.6 Linéarité

L’opérateur est linéaire par rapport à ses arguments (A.8) :

Tt,t+h(aI + bv) = aTt,t+h(I) + bTt,t+h(v) (A.8)

A.2 Théorèmes généraux

Si une analyse multi-échelles T (I) satisfait les axiomes de structure pyramidale,
de comparaison locale et de régularité, alors la solution I(x, y, t) = Tt(I)(x, y) est
une solution de viscosité de l’EDP suivante (A.9) :

∂I

∂t
= F (H(I),∇I, I, x, y, t) (A.9)

avec I(x, y, 0) = I0(x, y), où H(I) et ∇I désignent respectivement le Hessien
et le gradient de I et où F (H(I),∇I, I, x, y, t) est la fonction définie dans le
principe de régularité.

Théorème A.1 Si une analyse multi échelles satisfait aux axiomes de linéarité,
d’invariances euclidienne, de structure pyramidale et de comparaison locale, alors
la solution est une solution de l’EDP suivante :

∂I

∂t
= ∆I(x, y, t) (A.10)

avec I(x, y, 0) = I0(x, y)

Cette équation, plus connue sous le nom d’équation de la chaleur, correspond
au cas où la fonction F définie dans l’axiome de régularité est égale à la trace du
Hessien H(I). La solution de cette EDP s’obtient par la convolution de l’image
initiale I0(x, y) avec l’opérateur Gaussien.

Théorème A.2 Si une analyse multi échelles satisfait aux axiomes de régular-
ité, d’invariances euclidienne et morphologique, de structure pyramidale et de
comparaison locale, alors la solution est une solution de l’EDP suivante :
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∂I

∂t
= |∇I|G

µ
div

µ
∇I
|∇I|

¶
, t

¶
(A.11)

avec I (x, y, 0) = I0(x, y)

où div
³
∇I
|∇I|

´
=

I2yIxx−2IxIyIxy+I2xIyy

(I2x+I2y)
3/2 désigne la courbure en chaque point

(x, y, t) de la ligne de niveau définie par I(x, y, t) = C et où la fonction G(s, t)

est une fonction non décroissante par rapport à la variable réelle s.
Un autre cas particulier intéressant cette fonction est celui où G(s, t) = s.t :

∂I

∂t
= t |∇I| div

µ
∇I
|∇I|

¶
(A.12)

avec I(x, y, 0) = I0(x, y)

Cette équation correspond à une diffusion anisotrope dans la direction des
lignes de niveaux de l’image, il s’agit d’une analyse morphologique euclidienne,
elle se réécrit :

∂I

∂t
= t

I2yIxx − 2IxIyIxy + I2xIyy

I2x + I2y
(A.13)

avec I(x, y, 0) = I0(x, y)

A.3 Rappel théorique et implémentation

D’apres (A.13) :

It = t
I2yIxx − 2IxIyIxy + I2xIyy

I2x + I2y
(A.14)

Posons:
F (I) = I2yIxx − 2IxIyIxy + I2xIyy (A.15)

alors
∂I

∂t
= t

F (I)

I2x + I2y
(A.16)

En faisant le changement d’échelle

t1 =

µ
1

2

¶
× t2 (A.17)

l’équation devient :
∂I

∂t1
=

F (I)

I2x + I2y
(A.18)
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Lorsque le temps est discrétisé, la récurrence suivante est dégagée :

In+1i,j = Ini,j + dt×
F (Ini,j)¡

Ini,j
¢2
x
+
¡
Ini,j
¢2
y

(A.19)

L’équation (A.19) peut être implémentée de manière récursive selon deux schémas
numériques différents pour l’estimation de l’opérateur non-linéaire F . Ils sont
appelés les schémas numériques 8 voisins et 6 voisins. Pour notre application,
nous avons utilisé le schéma présenté ci-dessous.
Soit Ii,j un pixel central. Ce schéma fait intervenir ses 8 premiers voisins de

la manière suivante :

F (I) =
1

h2
(−4λ0Ii,j + λ1 (Ii,j+1 + Ii,j−1)) + λ2 (Ii−1,j + Ii+1,j)) + ...(A.20)

λ3(Ii−1,j+1 + Ii−1,j−1) + λ4(Ii+1,j+1 + Ii−1,j−1) +O(h)

Soit le masque suivant, au pixel Ii,j, en considérant que l’indice i désigne la ligne
et j la colonne, et que le repère est orienté ainsi : origine en haut à gauche, les i
croissants de haut en bas, les j croissants de gauche à droite.

Ii−1,j−1 Ii−1,j Ii−1,j+1
Ii,j−1 Ii,j Ii,j+1
Ii+1,j−1 Ii+1,j Ii+1,j+1

λ4 λ2 λ3
λ1 4λ0 λ1
λ3 λ2 λ4

Sachant que, d’après les développements de Taylor, on a :

I(t+ k, x, y) = I + ktIt +O(k2)

I(t− k, x, y) = I − ktIt +O(k2)

I(t, x+ h, y) = I − hIx +
h

2
Ixx +O(h3)

I(t, x, y + l) = I + lIy +
l2

2
Iyy +O(l3)

I(t, x, y − l) = I − lIy +
l2

2
Iyy +O(l3)

I(t, x+ h, y + l) = I + hIx + lIy +
1

2
(h2Ixx + 2hlIxy + l2Iyy) +O(l3 + h3)
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I(t, x− h, y − l) = I − hIx − lIy +
1

2
(h2Ixx + 2hlIxy + l2Iyy) +O(l3 + h3)

I(t, x+ h, y − l) = I + hIx − lIy +
1

2
(h2Ixx − 2hlIxy + l2Iyy) +O(l3 + h3)

I(t, x− h, y + l) = I − hIx + lIy +
1

2
(h2Ixx − 2hlIxy + l2Iyy) +O(l3 + h3)

En considérant l = h = 1 :

F (I) = Ii,j(−4λ0 + 2λ1 + 2λ2 + 2λ3 + 2λ4) + Ixx(λ2 + λ3 + λ4) + ...(A.21)

Iyy(λ1 + λ3 + λ4) + 2Ixy(−λ3 + λ4)

En identifiant avec l’expression de F (I) dans (A.15), on en déduit les coeffi-
cients : ⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩

λ1 = 2λ0 − I2y
λ2 = 2λ0 − I2x

λ3 = −λ0 + 1
2
(I2x + I2y + IxIy)

λ4 = −λ0 + 1
2
(I2x + I2y − IxIy)

(A.22)

où λ0 est un paramètre libre.
Plusieurs choix sont possibles pour λ0, pour tenir compte des critères de sta-

bilité et d’invariances du schéma numérique. Dans [ALV 96], Alvarez a présenté
les différentes possibilités dans le choix de ce paramètre, ainsi que les masques
qui en sont déduits pour l’approximation numérique de l’opérateur F (Inij).
Pour notre implémentations nous avons choisi λ0 = 0.25 ×

¡
I2x + I2y

¢
. Cette

approche résulte de la minimisation de l’erreur résiduelle dans le développement
de Taylor de l’opérateur F (I). Le masque qui lui est associé est :⎡⎣ 1

4
(I2x + I2y )− 1

2
IxIy

1
2
(−I2x + I2y )

1
4
(I2x + I2y )− 1

2
IxIy

1
2
(I2x − I2y ) −(I2x + I2y )

1
2
(I2x − I2y )

1
4
(I2x + I2y )− 1

2
IxIy

1
2
(−I2x + I2y )

1
4
(I2x + I2y )− 1

2
IxIy

⎤⎦ (A.23)



Annexe B

Triangulation de Delaunay

Dans cette annexe, nous rappelons les définitions et propriétés du diagramme de
Delaunay. Parallèlement, nous introduisons la notion du diagramme de Voronoi,
qui constitue l’élément principal à partir duquel sont construites les différentes
approximations du squelette continue. Par la suite, nous parlerons sommairement
des méthodes de construction du diagramme de Delaunay et de son application
pour l’extraction du squelette.

B.1 Diagramme de Voronoi

Soit E un nuage de points Si, i = 1, ...,m, en n dimensions, la construction de la
triangulation de Delaunay de l’enveloppe convexe de ce nuage peut s’établir en
utilisant le fait que celle-ci est le dual du diagramme de Voronoi construit sur E.

Le diagramme de Voronoi est l’ensemble des cellules ou polytopes, Vi, définis
par :

Vi = {S tel que d(S, Si) ≤ d(S, Sk), ∀ k 6= i} (B.1)

Où d( , ) est la distance entre deux points, distance induite par la métrique
euclidienne. Une cellule, Vi, est donc le lieu des points plus proches de Si que de
tout autre point de E. Les cellules Vi sont des polygones fermés (en 2D) convexes,
et recouvrent l’espace sans chevauchement.Un exemple de diagramme de Voronoï
de points en métrique euclidienne est présenté sur la figure B.1.
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Figure B.1: Diagramme de Voronoï de points dans le plan.

B.2 Delaunay, dual de Voronoi

Par définition, chaque cellule Vi est non vide et est associée à un point S de E.
A partir de ces Vi on peut construire le dual qui est la triangulation de Delaunay.

En deux dimensions, les côtés des cellules sont à mi-chemin des deux points
qu’ils séparent et par suite ne sont autres que les médiatrices des arêtes de la
triangulations. Autrement dit, si on joint les sommets S appartenant à deux
cellules adjacentes, on obtient cette triangulation. En deux dimensions (ou trois),
s’il n’existe pas de points cocycliques (cosphériques) alors le dual des cellules de
Voronoi associées au nuage de points donnés, est la triangulation de Delaunay de
l’enveloppe convexe de ce nuage (figure B.2). Cette triangulation est formée de
simplexes (triangle en 2D et tétraèdre en 3D) définis de la façon suivante.

Définition B.1 Soit E un ensemble fini de points de l’espace Rn. On appelle
simplexe de Delaunay, tout simplexe dont la boule circonscrite B a un intérieur
vide de points de E. B est appelée boule de Delaunay.
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Figure B.2: Dualité Delaunay/Voronoï.

B.2.1 Algorithmes de construction

Les algorithmes de construction de ces structures géométriques sont divers et
varies. Nous noterons néanmoins trois classes principales de méthodes (méth-
odes incrémentales, méthodes "divide and conquer", et méthodes de balayage).
Des informations supplémentaires sont disponibles dans [GEO 97] pour les trian-
gulations.

B.2.1.1 Algorithmes "Divide and Conquer"

Les algorithmes du type "diviser pour régner" consistent à diviser le problème
général en sous-problèmes de plus petites tailles [SHA 75]. La division se fait
de façon récursive jusqu’ à obtenir des problèmes simples à résoudre (lorsqu’il
ne reste plus que trois points par exemple). Chaque sous-problème est traité
de façon indépendante, et une étape de fusion est nécessaire pour unifier les
sous-problèmes. Le point crucial de ce type de méthodes est la partie fusion du
processus.

B.2.1.2 Algorithmes de balayage

Ces algorithmes construisent les structures géométriques en balayant l’espace
des données par une droite ou un plan suivant un axe privilégié, et mettent à
jour la structure à chaque fois qu’un point est rencontré. Fortune [FOR 87] a
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adapté cette méthode pour calculer des diagrammes de Voronoï dans le plan.
Cet algorithme n’a pas été généralisé au cas tridimensionnel.

B.2.1.3 Algorithmes incrémentaux

Les algorithmes incrémentaux consistent à insérer les sites S, les uns après les
autres, et à modifier la structure à chaque itération. La modification ne se fait
que de façon locale. Pour la triangulation de Delaunay incrémentale, lors de
l’insertion d’un point Si, seuls les triangles dit ”en conflit” avec Si sont modifiés.

Définition B.2 On dira qu’un triangle T est en conflit avec un site Si, si Si se
trouve à l’intérieur du cercle circonscrit à T .

Soit DTt la triangulation de Delaunay à l’instant t. Lorsqu’on insère un point
Si à l’étape t+ 1, on recherche dans DTt l’ensemble des triangles en conflit avec
Si. Celui-ci forme une région connexe Rt(Si) contenant Si.(figure B.3).

Figure B.3: Simplexes de Delaunay en conflit avec Si

La région Rt(Si) est la seule à être modifiée dans la nouvelle triangulation
DTt+1 : on forme les nouveaux triangles à partir d’une face sur le bord de Rt(Si)

et du point Si. (figure B.4).
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Figure B.4: Nouvelle triangulation

B.3 Squelette et triangulation de Delaunay

Historiquement, les méthodes continues utilisent le diagramme de Voronoi pour
extraire les squelettes [ATT 95]. Une conséquence directe de la dualité (Voronoi-
Delaunay) est que la construction du squelette à partir du diagramme de Voronoï,
peut se déduire de la triangulation de Delaunay.
Pour nos applications (squelettisation hybride et suivi), nous avons commencé

par utiliser le diagramme de Voronoi. Par la suite, nous avons remarqué que
parcourir une triangulation est souvent plus simple que de parcourir un complexe
quelconque. En effet les simplexes d’une triangulation ont un nombre fixe de
voisins (trois en 2D et quatre en 3D) alors que pour un complexe général le
nombre de voisins est variable. Nous avons alors basculer vers le diagramme de
Delaunay, calculé par la méthode incrémentale décrite ci-dessus. Le squelette est
alors déduit de la façon suivante.

B.3.1 Construction du squelette

Soit X un domaine de Rn, le problème est de trouver sa ligne médiane (n = 2)
qui constitue le squelette de X. Pour nous le domaine X (objet) est connu via
une discrétisation ∂X de sa frontière en ligne polygonale (obtenu par détection
de contours). On suppose que ∂X est discrétisée par un ensemble d’arêtes, alors,
on a le théorème suivant.
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Théorème B.3 Si h tend vers 0, où h est la longueur de la plus grande arête de
la discrétisation de la frontière ∂X du domaine X et si DT est la triangulation
de Delaunay vide de X, alors l’union des segments formés en joignant les centres
de cercles circonscrits aux éléments de DT , en considérant les paires d’éléments
adjacents par une arête, tend vers le squelette de X.

D’un point de vue pratique, la discrétisation de la frontière n’est pas infiniment
fine et la construction précédente n’est pas réaliste (h→ 0).

Pour la partie squelettisation hybride, nous avons utilisé cette technique en
choisissant h aussi fin que possible. Nous obtenons un squelette avec des segments
parasites que l’opération d’élagage élimine facilement (paragraphe 5.4).
Pour la partie suivi, nous avons utilisé une idée voisine qui consiste en l’analyse

par adjacence des éléments de la triangulation DT . Ceci permet de construire
une suite de segments de la façon suivante :

• (1) si un élément comprend une arête de la frontière a, on forme le segment
dont les extrémités sont les milieux des arêtes autres que a,

• (2) si un élément comprend pas d’arêtes frontières a1 et a2, on forme le
segment joignant l’extrémité commune à a1 et a2 et le milieu de la troisième
arête

• (3) si un élément ne comprend pas d’arêtes frontières (ou en comprend
trois), on construitG le barycentre du triangle et on forme les trois segments
joignant G aux milieux des trois arêtes.

L’union des segments ainsi définis forme une approximation du squelette qui
est rapide et facile à obtenir.



Annexe C

Squelette par Carte de Distance

Dans cette annexe, nous allons rappeler quelques notions relatives à la carte
de distance, qui nous ont été utiles à la compréhension des différents problèmes
relatifs au domaine discret. Nous parlerons des différentes façons d’approximer la
carte de distance et ensuite de la manière d’extraire le squelette. Nous rappelons
que nous avons utilisé ce type de squelette dans notre méthode de squelettisation
hybride.

C.1 Calcul de la carte de distance

C.1.1 Principe

SoitX l’objet dont nous voulons extraire le squelette. Dans un espace discret n−
dimensionnel, X est défini comme un sous-ensemble fini de Zn. Le complément
de X (le fond de l’image) est noté X̄ .
La carte de distance ρ de est défini par :

Zn → R+

M 7−→ ρ (M) = d
¡
M, X̄

¢
= inf d (M,p)

p∈X̄
(C.1)

où d est une fonction de distance quelconque, classiquement la distance eucli-
dienne.
La projection du point M en X̄ est le sous ensemble X̄ défini par :

M 7−→ Π (M) =
©
p ∈ X̄/d (M,p) = ρ (M)

ª
(C.2)

Rappelant que nous sommes dans un espace discret et pour obtenir des ré-
sultats invariants par rapport aux transformations isométriques, il faut utilisé la
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distance euclidienne. Le calcul exact de la distance euclidienne est théorique-
ment possible. Toutefois, son coût, en terme de temps de calcul, est élevé. Aussi,
nous allons présenter maintenant deux méthodes d’approximation de la distance
euclidienne.

C.1.2 Méthode de Danielsson

Pour obtenir une carte de distance représentant fidèlement la distance euclidienne,
Danielsson [DAN 80] a mis au point une méthode qui associe à chaque pixel de
l’objet X, non pas une distance, mais un vecteur qui pointe vers un des pixels le
plus proche du fond X̄. Lors du calcul de la carte de distance, on propage alors
des vecteurs et non pas des distances. Ceci impose de travailler avec deux images
de composantes au lieu d’une seule image de distance.

C.1.3 Distance du chanfrein

Nous présentons ici le type de distance que nous avons utilisé.
La distance du chanfrein est très utilisée grâce à son efficacité et sa simpli-

cité de mise en œuvre [BOR 86], [MON 68]. On définit sur une trame choisie un
ensemble de déplacements élémentaires correspondants aux arcs du graphe dont
les points de la trame sont les nœuds. On associe à chaque type de déplace-
ment élémentaire un coût correspondant à une distance locale. La complexité de
l’algorithme de propagation de distance est proportionnelle à la taille de l’image
et au nombre de déplacements élémentaires. Les métriques liées aux connexités
classiques (4 et 8, etc) font partie de la classe de métriques que cette approche
permet d’employer.
Pour déterminer nos cartes de distances, nous avons utilisé l’algorithme séquen-

tiel avec les deux masques de la figure C.1, cela nous permet d’avoir ces dernières
avec seulement deux passages sur l’image indépendamment de la taille des objets.

C.1.3.1 Algorithme Séquentiel

On découpe le masque en deux demis masques symétriques par rapport à 0 (figure
C.1) . Le demi masque avant contient les points antérieurs au milieu 0 dans le sens
du balayage. Ses n points ont les coordonnées (xi, yi) et un poids ωi . Le demi-
masque arrière est donc constitué des n points (−xi,−yi) de poids ωi. Aucun
des deux demi-masques ne contient le point 0. Pour avoir la carte de distances
on effectue deux passages, un dans le sens vidéo et le second dans le sens vidéo
inverse.
Parcours avant : de haut en bas et de gauche à droite.
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ρ(x, y) = min{ρ(x+ xi , y + yi) + ωi}
Parcours arrière : de bas en haut et de droite à gauche
ρ(x, y) = min{ρ(x, y), ρ(x− xi , y − yi) + ωi}
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Figure C.1: Masques séquentiels d34 et d5711 : avant (a, c) et arrière (b, d)

(b): Avec le masque 34d  (c): Avec le masque 5711d  

(a): Objet 

Figure C.2: Carte de distance

Les figures C.2.b et C.2.c représentent les cartes de distances de l’objet de la
figure C.2.a.
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C.2 Détection du squelette

Nous parlerons maintenant des méthodes de détection des arêtes de la carte de
distance associée à un objet, utilisées pour localiser le squelette.

C.2.1 Centre des boules maximales

La première caractérisation du squelette de X se base sur le concept de boules
maximales de X, le squelette Sk(X), étant l’ensemble de leurs centres.

Une boule Br(M) est définie par son rayon r et son centre M . On dit qu’une
boule Br(M) de X est maximale si et seulement si :

Br(M) ⊂ X

et

@ (r0,M 0) 6= (r,M) telque Br0 (M
0) ⊂ X et Br (M) ⊂ Br0 (M

0) (C.3)

Calabi [CAL 65] prouve que si card(Π (M)) ≥ 2 alors le pointM est le centre
d’une boule maximale.

Cette méthode ne donne pas de bons résultas pour la squelettisation. Elle
détecte des squelettes non convexes, car on ne peut pas détecter les centres
des boules maximales qui ne sont pas placés au milieu d’un pixel, à cause de
l’approximation d’une boule dans une trame discrète.

C.2.2 Approche gradient

Les inconvénients de la méthode précédente, dus à la discrétisation de l’espace,
peuvent être partiellement évités avec une autre définition du squelette. En effet
le squelette est aussi le lieu des discontinuités de la dérivée de la carte de distance
ρ.

Ces discontinuités sont les maxima locaux de la carte de distance dans la
direction de son gradient (figure C.3).
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Figure C.3: Squelette par le gradient

C.2.3 Détection du squelette par géométrie différentielle

La carte de distance peut être exprimée à l’aide d’une surface d’élévation. Pour
localiser le squelette, on détecte les arêtes de cette surface par des opérateurs
issus de géométrie différentielle.
Soit la surface d’élévation :

z = ρ (x, y) (C.4)

Si nous considérons que cette surface est différentiable, nous pouvons calculer
certains paramètres différentiels :

• La courbure gaussienne.

K =
ρxxρyy − ρ2xy¡
1 + ρ2x + ρ2y

¢2 (C.5)

• La courbure moyenne.

2H =
(1 + ρ2x) ρyy − ρxρyρxy +

¡
1 + ρ2y

¢
ρxx¡

1 + ρ2x + ρ2y
¢3/2 (C.6)

Les courbures moyenne et gaussienne prennent des valeurs caractéristiques
le long des arêtes de la surface, c’est-à-dire des petites valeurs par rapport aux
valeurs des autres régions de la surface. Ceci est dû au fait que la valeur d’une
des courbures principales est nulle ou presque le long d’une ligne de crête.

• L’opérateur ρvv.

Van Den Elsen a proposé dans [ELS 92], un opérateur qui est en réalité la
deuxième dérivée dans la direction orthogonale au gradient local de ρ .
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Il est donné par l’expression suivante :

ρvv =
ρ2xρyy − 2ρxρyρxy + ρ2yρxx

ρ2x + ρ2y
(C.7)

Le long des arêtes, cet opérateur prend des valeurs négatives relativement
grandes, partout ailleurs sur la surface il prend des valeurs positives relativement
grandes.

Nous avons testé ces trois opérateurs et le meilleur résultat est obtenu en
utilisant la courbure moyenne (figure C.4).

Figure C.4: Squelette par Courbure moyenne



Annexe D

Recalage 3D

L’objectif du recalage 3D est de déterminer la transformation géométrique rigide
(translation et rotation) permettant d’amener l’objet de sa position initiale à sa
position courante dans le repère de la scène. Classiquement il s’agit de calculer
la position de l’objet soit dans le repère associé au capteur soit dans le repère
associé à la scène.
Le recalage d’objets suppose la connaissance d’un nombre suffisant d’apparie-

ments entre les primitives de la scène ainsi que du modèle 3D géométrique as-
socié à l’objet. De plus, dans le cas où l’on utilise des images d’intensité, nous
avons aussi besoin de connaître le modèle de projection perspective de la caméra.
Ce modèle est déterminé par le processus de calibration de la caméra. Il rend
possible, connaissant les coordonnées d’un point 3D de la scène, le calcul des
coordonnées 2D associées dans le plan image de la caméra.
Notre méthode permet d’apparier des points 2D de l’image (points du squelette

2D) avec des points 3D du modèle (points du squelette 3D). Nous allons donc
formuler le problème de recalage 3D de telle manière que la transformation recher-
chée soit exprimée en fonction de ces données.

D.1 Définition du problème

Soit un ensemble de points de référence 3D non colinéaires pi = (xi, yi, zi)t, i =
1, . . . , n n ≥ 3 exprimés dans le référentiel propre de l’objet (RO), les points
3D qui leurs correspondent dans le référentiel de la caméra qi = (x

0
i, y

0
i, z

0
i)
tsont

définis par une transformation rigide :

qi = R.pi + T

où
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R =

⎛⎝ rt1
rt2
rt3

⎞⎠ tel que RtR = I et T =

⎛⎝ tx
ty
tz

⎞⎠ (D.1)

sont la matrice de rotation et le vecteur de translation, respectivement. Dans
notre cas, les points pi correspondent aux extrémités du squelette 3D homo-
topique dumodèle retenu. La conditionRtR = I est la condition d’orthonormalité
de la matrice de rotation R.

Figure D.1: Les différents repères mis en jeu dans le problème de recalage 3D

Laméthode de recalage 3D que nous avons élaborée fait intervenir trois repères
principaux (figure D.1) :
• (RC) le repère lié à la caméra.
• (RO) le repère lié à l’objet représentant la position courante. Dans notre

cas il correspond au repère centré sur le modèle sélectionné
• (RM) le repère monde (de la scène).
Le référentiel de la caméra est choisi de telle sorte que le centre de projection

de la caméra soit à l’origine et que l’axe optique soit orienté dans la direction des
z positifs. Les points de référence sont projetés dans le plan z0 = 1, appelé plan
image normalisé, et décrits dans le repère caméra.
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Soit mi = (ui, vi, 1)
t les points image qui correspondent aux projections de pi

dans le plan image normalisé (figure D.1).
Sous l’hypothèse du modèle pinhole idéal, les points mi, qi, et le centre de

projection sont colinéaires. Cette propriété est exprimée par l’équation suivante
:

ui =
rt1pi + tx
rt3pi + tz

(D.2)

vi =
rt2pi + ty
rt3pi + tz

(D.3)

ou bien

mi =
1

rt3pi + tz
(Rpi + T ) (D.4)

l’équation (D.4) est appelée "équation de colinéarité". Une autre manière
d’exprimer cette colinéarité est d’utiliser le fait que la projection orthogonale de
sur la ligne de vue définie par le point doit être égale au point lui même. Ce fait
est exprimé par l’équation :

R.pi + T = Vi(R.pi + T ) (D.5)

où

Vi =
mi.m

t
i

mt
i.mi

(D.6)

représente la matrice de projection de la ligne de vue qui, lorsqu’elle est ap-
pliquée à un point de la scène, le projette orthogonalement sur la ligne de vue
définie par le point image mi. Ainsi, l’équation (D.4) représente l’équation de
colinéarité dans l’espace image tandis que l’équation (D.5) représente l’équation
de colinéarité mais dans l’espace objet. Le recalage 3D consiste à développer
une méthode qui permet de trouver la transformation rigide (R,T ) minimisant
une certaine forme d’accumulation d’erreurs (tel que la sommation des carrés des
erreurs) de l’une des deux équations de colinéarité (figure D.2).
Dans les méthodes classiques de recalage 3D, la fonction objective à minimiser

est donnée par :

Q =
nX
i=1

"µ
ûi −

rt1.pi + tx
rt3.pi + tz

¶2
+

µ
v̂i −

rt2.pi + ty
rt3.pi + tz

¶2#
(D.7)
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Figure D.2: Les erreurs de colinéarité dans l’espace image et l’espace objet

où m̂i = (ûi, v̂i, 1)
t sont les points image observés. La matrice de rotationR est

généralement représentée par les angles d’Euler. Notons au passage que la minimi-
sation dans ce cas est basée sur la colinéarité dans l’espace image. Deux méthodes
sont généralement utilisées pour résoudre ce type de problème, en l’occurrence la
méthode de Gauss-Newton et la méthode de Levenberg-Marquardt [LOW 91].
En ce qui nous concerne, nous avons adopté la méthode élaborée par [LU 00]

et al qu’ils ont appelée algorithme d’itération orthogonale ("Orthogonal Iter-
ation -OI- algorithm"). A l’inverse des méthodes classiques qui sont utilisées
pour résoudre les problèmes d’optimisation d’une manière générale, l’algorithme
d’itération orthogonale exploite judicieusement la structure spécifique du prob-
lème de recalage 3D. De plus, il donne des résultats très précis et converge glob-
alement d’une manière assez rapide ce qui fait de lui un outil très intéressant pour
les applications temps réel. Cet algorithme est détaillé dans la section suivante.

D.2 Algorithme d’itération orthogonale (IO)

Pour estimer la pose de l’objet, cet algorithme utilise une fonction d’erreur ap-
propriée définie dans l’espace de l’objet qu’il réécrit sous une forme particulière
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afin qu’elle admette une itération basée sur la solution du problème classique
de l’estimation de la pose 3D/3D appelé problème de l’orientation absolue ("ab-
solute orientation problem"). Comme l’algorithme de l’IO dépend entièrement
de l’orientation absolue, nous allons tout d’abord décrire ce problème ainsi que
la solution proposée pour le résoudre.

D.2.1 Problème de l’orientation absolue

Le problème de l’orientation absolue peut être posé comme suit : Supposons que
les coordonnées 3D des points qi définis dans l’espace caméra puissent être recon-
struits physiquement (par exemple, par un scanner) ou par calcul (en utilisant la
stéréovision), alors pour chaque point observé, nous pouvons écrire :

qi = R.pi + T

Le calcul de l’orientation absolue revient à déterminer R et T à partir des
paires d’appariement (qi, pi). Avec au moins 3 points de référence non colinéaires,
R et T peuvent être obtenues comme une solution du problème des moindre carrés
suivant :

min
R,T

nX
i=1

kR.pi + T − qik2 tel que R.Rt = I (D.8)

Ce problème des moindres carrés avec contrainte (la contrainte d’orthogonalité
de la matrice de rotation) peut être résolu en utilisant les quaternions [HOR 87b]
ou bien la décomposition en valeurs singulières (SVD) [ARU 87]. Nous allons
détailler ci dessous, la solution par SVD que nous allons utiliser par la suite dans
l’algorithme IO.
Soient {pi} et {qi} les deux ensembles de points mis en correspondance, et

soit :

p̄ =
1

n
.

nX
i=1

pi q̄ =
1

n
.

nX
i=1

qi (D.9)

leurs centres de gravité respectivement. On définit alors les points :

p0i = pi − p̄ q0i = qi − q̄ (D.10)

et la matrice

M =
nX
i=1

q0ip
0t
i (D.11)
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d’inter-covariance entre les points {pi} et les points {qi}. Il est démontré dans
[HOR 88] que si R∗ et T ∗ minimisent l’équation (D.8) alors elles satisferont :

R∗ = argmaxR trace(R
tM) (D.12)

T ∗ = q̄ −R∗.p̄ (D.13)

Soit (U,Σ, V ) la décomposition en valeurs singulières de la matriceM , tel que
U tMV = Σ, alors, la solution de l’équation (D.8) est donnée par :

R∗ = V U t (D.14)

Notons que la translation optimale est entièrement définie par la rotation
optimale et que les informations nécessaires pour trouver cette rotation sont con-
tenues dans la matrice M définie par l’équation (D.11). Ainsi, seule la position
relative des points 3D par rapport à leurs centres de gravité est significative dans
la détermination de la matrice de rotation optimale.

D.2.2 Algorithme

L’algorithme "IO" traite le problème du recalage 3D en utilisant le vecteur erreur
de colinéarité défini dans l’espace de l’objet :

ei = (I − V̂i)(R.pi + T ) (D.15)

où V̂i est la matrice de projection de la ligne de vue observée correspondant au
point m̂i, elle est définie par :

V̂i =
m̂i.m̂

t
i

m̂t
i.m̂i

(D.16)

Nous cherchons à déterminer R et T qui minimisent la somme des erreurs
quadratiques suivantes :

E(R,T ) =
nX
i=1

keik2 =
nX
i=1

°°°(I − V̂i)(R.pi + T )
°°°2 (D.17)

Notons que toutes les informations fournies par les points image observés
{m̂i} sont incluses dans l’ensemble des matrices de projection

n
V̂i
o
. Puisque la

fonction objective E est quadratique en T , pour une rotation R donnée, la valeur
optimale de T peut être calculée d’une manière approchée par :

T (R) =
1

n

Ã
I − 1

n

nX
j=1

V̂j

!−1 nX
j=1

³
V̂j − I

´
R.pj (D.18)
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Ayant la translation optimale en fonction de R et en définissant :

qi(R) = V̂i.(R.pi + T (R)) et q̄(R) =
1

n

nX
i=1

qi(R) (D.19)

l’équation (D.17) peut être réécrite comme suit :

E(R) =
nX
i=1

kR.pi + T (R)− qi(R)k2 (D.20)

cette équation ressemble à l’équation (D.8) qui définit le problème de l’orienta-
tion absolue. Malheureusement, dans ce cas on ne peut pas déterminer la matrice
R directement à partir d’une simple estimation de la matrice d’inter-covariance
entre {pi} et {qi(R)}, car la matrice :

M(R) =
nX
i=1

q0i(R).p
0t
i où p0i = pi − p̄ et q0i(R) = qi(R)− q̄(R)

(D.21)
dépend de R., est déterminée en résolvant le problème de l’orientation absolue

suivant:

R(k+1) = argmin
R

nX
i=1

°°°R.pi + T − V̂i.q
(k)
i

°°°2 = argmax tr(RtM(R(k))) (D.22)

où l’ensemble de points V̂iq
(k)
i est considéré comme une hypothèse de l’ensemble

de points qi de la scène dans l’équation (D.8). Sous cette forme, la solution pour
R(k+1) est donnée par l’équation (D.14). Nous calculons ensuite l’estimée suivante
(k + 1) de la translation en utilisant l’équation (D.18), telle que :

T (k+1) = T (R(k+1)) (D.23)

et nous répétons le processus. La solution optimale R∗ est obtenue lorsque
l’équation (D.22) reste inchangée, en d’autres termes, lorsque R∗ satisfait :

R∗ = argmin
R

nX
i=1

°°°R.pi + T − V̂i(R
∗.pi + T (R∗))

°°°2 (D.24)

L’avantage de cet algorithme est qu’il converge globalement vers l’optimum
de l’équation (D.22) pour n’importe quel ensemble de points observés et pour
tout point de départ R(0). La seule contrainte sur R(0) est qu’elle ne doit pas
placer l’objet observé derrière la caméra.
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Finalement, la transformation rigide qu’a subi l’objet pour passer de sa po-
sition initiale à sa position courante dans le référentiel monde est donnée par
:

A = A−1ext.Aopt (D.25)

où

Aext =

µ
Rext Text
0 1

¶
et Aopt =

µ
R∗ T ∗

0 1

¶
(D.26)

La matrice Aext représente les paramètres extrinsèques de la caméra qui cor-
respondent à la transformation rigide entre le repère monde et le repère caméra.
Pour cet algorithme, il est nécessaire d’avoir au minimum quatre couples (points
2D , points 3D) non coplanaires pour retrouver les trois rotations et la translation
permettant d’amener le modèle de l’objet dans le repère lié à la caméra.
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