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Introduction 

Contexte général 

 
De tous temps, l’homme a tenté d’élaborer des machines capables de 
reproduire son activité. L’évolution des connaissances et des techniques dans 
de nombreux domaines comme la physique, les mathématiques, la médecine 
et plus récemment l’informatique a permis de développer de nombreux 
d’outils, du plus rudimentaire robot mono-tache jusqu’aux systèmes 
intelligents les plus aboutis. 

Les progrès en médecine et en neurosciences ont permis de mieux 
appréhender le système de vision humain et, depuis une quarantaine d’année, 
l’homme cherche à reproduire le mécanisme de cette vision en utilisant les 
moyens technologiques dont il dispose. Cette discipline, que nous désignons 
par vision par ordinateur, a pour applications, par exemple, le déplacement de 
robots autonomes, la vidéosurveillance et l’interprétation d’images provenant 
de satellites. 

 

La vision par ordinateur s’articule autour de nombreuses thématiques, dont  : 

• La reconnaissance du relief qui vise à mesurer la distance entre la source 
d’acquisition et les objets afin d’être capable de les situer les uns par rapport 
aux autres, 

• La reconnaissance de formes  a pour but d’attribuer une étiquette 
correspondant à la catégorie, la classe, à tous les objets de l’image. 

 

La reconnaissance de relief et la reconnaissance de formes nécessitent 
l’extraction automatique d’informations sur la structure de la scène et/ou des 
objets la constituant, pour pouvoir réaliser une reconstruction 3D de la scène 
ou/et  réaliser une reconnaissance des objets de manière robuste. 

 

L’extraction de zones caractéristiques – les structures  ou régions 
curvilinéaires - que nous avons étudiées au cours de ce travail de thèse et que 



- 7 - 

nous présentons dans ce manuscrit, s’inscrit dans le contexte de ces deux 
thèmes. 

Ces travaux de recherche ont été menés en collaboration avec le CMP 
(Center for Machine Perception - Prague - République Tchèque), et plus 
particulièrement avec J. Matas et M. Perdoch, avec lesquels le laboratoire Le2i 
entretient une collaboration de longue date. 

 

Méthodologie générale 

 
La méthodologie générale couramment employée pour la reconnaissance de 
formes ou l’estimation d’homographies à partir de points ou régions d’intérêt 
et de descripteurs est résumée sur la Figure 1. 

Après d’éventuels prétraitements destinés à améliorer la qualité générale de 
l’image, un détecteur de régions ou points d’intérêt est appliqué. Pour chacun 
de ces points ou régions, on détermine ensuite un ensemble de descripteurs 
locaux qui vont permettre de caractériser les objets à analyser (reconnaître, 
localiser, etc). Si l’on dispose de deux ou plusieurs images de la même scène, 
l’analyse à réaliser peut également être par exemple l’estimation de 
l’homographie liant les deux images, ou encore la détermination de la 
géométrie épipolaire permettant d’envisager une reconstruction 3D complète.  

Image

Analyse
classe, estimation 
d ’homographie, 

etc

Pré-segmentation Caractérisation

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Calcul des 
descripteurs 

locaux appliqués 
à chaque région

Ensemble  de 
descripteurs

Détecteur de 
points ou régions 

d’intérêt
Ensemble de 

régions

 

Figure 1 : Méthodogie générale 

Une des opérations de base mises en œuvre dans ces méthodes est la mise en 
correspondance entre régions. Or la qualité de cette mise en correspondance 
peut être améliorée en prenant en compte les aspects caractéristiques de 
régions comme les régions curvilinéaires. En effet, de nombreux détecteurs 
de points ou régions d’intérêt ont été étudiés dans la littérature ces dernières 
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années. Dans de nombreux cas, ils donnent satisfaction par leur robustesse et 
leur répétabilité. Toutefois, il existe de nombreux cas d’images réelles pour 
lesquels ces détecteurs (et parfois les descripteurs avec lesquels ils ont été 
associés) ne sont pas les plus adaptés. 

 

Structures curvilinéaires et méthodologie envisagée 

 
Nous avons représenté Figure 2 quelques exemples d’images dans lesquelles 
nous trouvons des régions curvilinéaires, c'est-à-dire des formes allongées, 
dont la largeur est approximativement constante et la texture interne est 
également constante. Ces types de régions sont présents dans un grand 
nombre de domaines applicatifs potentiels, et sont suffisamment 
caractéristiques pour qu’il soit intéressant de définir un détecteur spécifique et 
de vérifier sa répétabilité.  

    

   

    

Figure 2 : Exemple d'images comportant des structures curvilinéaires 

 

En imagerie médicale, on pense bien évidement aux veines (images de la 
rétine, ou encore des clichés provenant d’imageur de type IRM de l’aorte 
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thoracique). En imagerie aérienne ou satellitaire, on trouve essentiellement les 
routes, les rivières. En ce qui concerne les images du contexte automobile, les 
lignes blanches, les poteaux de signalisation, les troncs d’arbres sont autant de 
formes qui répondent à des critères communs. 

Plus généralement, de nombreux objets construits par l’homme sont réalisés 
à partir de structures tubulaires ou filaires, comme les bicyclettes, les portails, 
clôtures, etc.  

Le but de ce travail de thèse a donc été de montrer que ces régions 
curvilinéaires, très souvent présentes dans les images, peuvent être détectées 
de manière stable et robuste, de la même manière que d’autres régions plus 
généralistes, et être utilisées dans les opérations de mise en correspondance 
afin d’augmenter les performances d’opérations telles que l’estimation 
d’homographie. Nous avons donc été amenés à définir un modèle puis un 
détecteur de ces structures, en nous basant sur l’état de l’art dans ce domaine, 
notamment les travaux de Steger [Steger, C. 1998a ; Steger, C. 1998b], et en 
apportant plusieurs contributions, dans les traitements bas niveau aussi bien 
que dans ceux de plus haut niveau, puis à définir un descripteur adapté 
destiné à la phase de mise en correspondance proprement dite. 

 

Image

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Calcul des 
descripteurs de 
type « shape 

context » 
appliqués à 

chaque région

Ensemble  de 
régions 

curvilinéaires 
finales

Ensemble  de 
descritpeurs

Analyse
classe, estimation 
d ’homographie, 

etc

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Pré-segmentation Caractérisation  

Figure 3 : Méthologie appliquée 

 

Nous suivrons donc la méthodologie du cadre général en appliquant un 
détecteur particulier, le détecteur de formes ou régions curvilinéaires (que 
nous nommerons CRD par la suite), suivi de l’extraction de descripteurs qui 
permettront d’envisager différentes applications, comme la segmentation et 
l’estimation d’homographies (Figure 3). Le CRD permet en effet de réaliser 
une phase de pré-segmentation, éliminant le « fond », et permettant de ne 
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conserver que les points de ces régions ou les contours qui les composent. 
Ceci nous permettra d’obtenir une très bonne invariance au changement de 
point de vue, au changement d’échelle, tout en ayant une bonne robustesse 
aux perturbations que représentent le bruit, la présence de flou, les 
changements de luminosité, la compression JPEG. 

 
 
 

Organisation de la thèse et principales contributions 

 
Les principales contributions de ce travail  se situent à trois niveaux : 

 

• La définition et mise en œuvre d’un détecteur (CRD) de régions 
curvilinéaires les plus répétables possible, le détecteur couvrant une large 
classe de problèmes, et l’évaluation de ses performances pour la phase de 
pré-segmentation, 

• La définition des descripteurs de type « shape context », en collaboration 
avec les travaux de thèse de Michal Perdoch, au CMP (République Tchèque) 
permettant de caractériser au mieux les régions curvilinéaires, 

• L’évaluation de la répétabilité et de la robustesse de la détection de ces 
régions et leur apport aux opérations de mise en correspondance, détection 
finalement appliquée à l’estimation d’homographies ou à la pré-
segmentation d’images, notamment d’images IRM d’aortes thoraciques. 

 
Pour répondre aux problématiques présentées précédemment, ce manuscrit 
s’articule autour de cinq chapitres : 
 

Dans le premier chapitre, nous présentons dans les détecteurs de régions et 
de points d’intérêt « standards » présents dans la littérature. Ces détecteurs 
sont en effet majoritairement utilisés dans les applications de mise en 
correspondance depuis une dizaine d’années, application principale 
potentielle du détecteur proposé dans cette thèse. Cette première partie 
conduit à la conclusion qu’aucun des ces détecteurs ne permet d’extraire 
spécifiquement les régions curvilinéaires. Pour ces raisons et dans le but de 
construire un détecteur de régions d’intérêt permettant d’utiliser les régions 
curvilinéaires, nous dressons un état de l’art des méthodes de détection des 
régions curvilinéaires. 
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Dans le second chapitre, nous proposons un modèle pour la détection de 
régions curvilinéaires, que nous souhaiterons adapté aux opérations de mise 
en correspondance. Ce modèle est séparé en deux parties. Dans une première 
partie, nous définissons un détecteur de section de formes curvilinéaires. 
Dans un second temps, nous introduisons un processus complet de détection 
de structures curvilinéaires. 

 

Le troisième chapitre est consacré à l’évaluation du détecteur de section et du 
détecteur global. Dans un premier temps, les performances du détecteur de 
section sont évaluées qualitativement sur différents signaux de synthèse et 
réels. Des résultats quantitatifs, de l’évaluation de la robustesse du détecteur 
de section au bruit, sont également présentés. Dans un second temps, les 
performances de pré-segmentation (séparation premier plan – arrière plan) du 
détecteur dans son ensemble sont présentées. Ces performances sont 
évaluées qualitativement  et  comparé au détecteur de Steger [Steger, C. 1998a 
; Steger, C. 1998b]. Nous évaluons ensuite quantitativement et comparons les 
performances du détecteur global par rapport à des méthodes développées 
dans la cadre de la segmentation de veines de la rétine. 

Enfin nous présentons deux applications potentielles de la phase de pré-
segmentation. La première application est la détection de cordons de colle 
présents sur les culasses de voitures avant montage. La seconde application 
est la détection de l’aorte au sein d’images provenant d’imageur IRM. 

 

Dans un quatrième chapitre, nous dressons un état de l’art des techniques de 
caractérisation, description, de régions d’intérêts. Cet état de l’art nous amène 
à conclure qu’aucune des techniques actuelles permettent de caractériser les 
régions curvilinéaires. Pour ces raisons, nous définissons dans la suite de ce 
chapitre un descripteur spécifiquement lié à la description de ces régions. 

 

Le cinquième et dernier chapitre est consacré à l’évaluation des performances 
des différents opérateurs proposés dans le cadre des opérations de mise en 
correspondance. Nous introduisons dans un premier temps les différents 
critères d’évaluations puis nous menons  une étude qualitative en suivant le 
protocole d’évaluation des performances des détecteurs de régions d’intérêt 
de Mikolajczyk [Mikolajczyk, K. & al : 2005b]. Enfin, nous présentons une 
application d’estimation automatique d’homographies utilisant les régions 
curvilinéaires et le descripteur associé. 
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Chapitre 1. Détection de 

régions d’intérêts – Le cas 

des régions curvilinaires 
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1.1. Introduction 

L’utilisation des régions d’intérêt prend une part croissante dans les  
applications de vision par ordinateur. Elles jouent un rôle crucial dans les 
applications de mise en correspondances comme : 

• La stéréovision, 

• La reconnaissance de forme, 

• Le tracking, 

• L’indexation d’image et de vidéo, 

• L’aide à la navigation. 

L’idée commune à toutes ces applications est la recherche de mise en 
correspondance de régions entre deux images ou plus. L’utilisation de régions 
d’intérêt, par opposition aux méthodes prenant en compte l’image dans sa 
globalité, a été motivée par le fait qu’une région de faible taille est moins 
sujette aux occlusions qu’une zone de forte taille. Il est plus aisé de mettre en 
correspondance une petite zone d’une image que l’image dans son intégralité. 
D’autre part, ces régions permettent la localisation d’objet dans une scène à 
fond complexe, ou encore la reconnaissance de plusieurs objets dans une 
même image. 

Cependant, pour que la mise en correspondance soit possible, les régions 
d’intérêt détectées doivent présenter quelques propriétés importantes. Elles 
doivent notamment être répétables face aux transformations affines 
(rotations, translation, changements d’échelle) ainsi qu’aux changements de 
point de vue et aux conditions d’éclairage. De plus, l’information contenue au 
sein de la région doit posséder un pouvoir discriminant important. 

Dans la suite de ce chapitre nous présenterons les principaux détecteurs de 
régions d’intérêts utilisés actuellement. Nous nous intéresserons ensuite plus 
particulièrement à différentes méthodes de détections des régions d’intérêt 
dites : « curvilinéaires » désignées par certains auteurs par le terme : « lignes 
généralisées ». En effet les éléments curvilignes contenus dans les images sont 
bien souvent délaissés par les détecteurs actuels alors qu’ils peuvent apporter 
une contribution non négligeable au processus de mise en correspondance. 
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1.2. L’espace d’échelle 

A titre de préliminaire, nous allons définir la notion d'espace échelle utilisée 
par quelques uns des détecteurs de régions d’intérêt étudiés.  

La notion d'espace échelle introduite sous sa forme continue par Koenderink  
[Koenderink, J. J. & al : 1994] permet d'obtenir les dérivées d’une image en 
utilisant des arguments de géométrie différentielle. En particulier, il a été 
établi par Koenderink [Koenderink, J. J. & al : 1994] et par Lindeberg 
[Lindeberg, T. 1997] que le seul opérateur isotrope possible de l'espace 
d’échelle linéaire, sous des conditions raisonnables, est l'opérateur gaussien. 

Une définition de l'espace d’échelle pour les signaux monodimentionnels (que 
nous noterons par la suite 1D) est la suivante [SIDIBE, D. D. 2007] : 

Soit ( )f x  une fonction et ( )G xσ  la gaussienne d'écart-type σ . On appelle 

espace d’échelle, le lieu des réalisations de la transformation S définie ci 
dessous : 

 ( ) ( ) ( ) ( ), ,S f x f G x xσσ σ += ∗ ∈ ×ℝ ℝ  (2.1) 

 

l'on notera ( ),E x σ= l'espace échelle. 

Cette transformation conduit à la représentation d'une fonction sous la forme 
d'une surface décrite dans E . On peut donc étudier cette surface en utilisant 
des arguments de géométrie différentielle. 

La représentation dans l'espace échelle d'une image ( ),I x y  est donc définie 

par une fonction ( ), ,E x y σ , obtenue par la convolution I de avec une 

gaussienne ( ), ,G x y σ  d'écart-type variable : 

( ) ( ) ( ), , , , ,E x y G x y I x yσ σ= ∗  

Où ∗  est l'opérateur de convolution et ( ), ,G x y σ  la fonction gaussienne 

définie par : 

 ( )
2 2

22

2

1
, ,

2

x y

G x y e σσ
πσ

 +−  
 =    (2.2) 
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1.3. Les détecteurs généralistes 

1.3.1. SIFT 

L’approche de D. Lowe [Lowe, D. 1999 ; Lowe, D. 2004] est considérée par 
beaucoup comme une des plus génériques et performantes. Ce détecteur est 
désigné par l’acronyme SIFT pour Scale Invariant Feature Transform. La 
version initiale de SIFT décrite dans [Lowe, D. 1999] est composée d’un 
détecteur de points d’intérêt invariants aux changements d’échelle ainsi qu’un 
descripteur  robuste qui sera décrit en détail par la suite (voir chapitre 3). 

L’idée principale de la partie détecteur de cet opérateur est de repérer des 
points dans l’image qui sont stables à l’intérieur de l’espace d’échelle. On va 
donc pour cela utiliser les extremums locaux de l’opérateur DoG (Difference 
of Gaussian) au sein de l’espace d’échelle. On définit l’opérateur DoG entre 
deux échelles consécutives séparées par une constante multiplicative k  par : 

( ) ( ) ( )( ) ( ), , , , , ,DoG x y G x y k G x y I x yσ σ= − ∗  (2.3) 

Où σ  est l’écart-type de la gaussienne et ,x y les coordonnées dans l’image. 

 

 

Figure 4 : Construction de l'opérateur DoG au sein de l'espace d'échelle 
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Cet opérateur possède la caractéristique d’être très rapide à calculer car il est 
déterminé à partir de simples soustractions. D’un point de vue de 
l’implémentation, chaque octave de l’espace d’échelle (doublement de σ ) est 
divisée en un nombre d’intervalles k . On va ensuite soustraire les images 
adjacentes pour obtenir les images de différences de gaussiennes : DoG  (voir 
Figure 4). Lowe montre expérimentalement que les résultats les plus stables 
sont obtenus pour un nombre d’intervalles égal à 3. 

 

A partir de ces images de différences de gaussiennes, il reste à déterminer les 
points d’intérêt. Pour cela chaque point d’une image DoG  est comparé à ses 
huit voisins les plus proches ainsi qu’à ses huit voisins les plus proches pour 
l’échelle directement supérieure et l’échelle directement inférieure. De cette 
manière, il est alors possible de détecter les minima et maxima locaux. 

Enfin, il faut noter que le détecteur de points d’intérêt de Lowe n’est pas 
invariant aux transformations affines. Cependant le descripteur associé 
permet d’obtenir de bons résultats en cas de changement de point de vue 
[Mikolajczyk, K. & al : 2005b]. 

Le détecteur SIFT est actuellement utilisé dans bon nombre d’applications, 
notamment de reconnaissance de formes [Lowe, D. 2004], de recherche 
d’images par le contenu [Gao, K. & al : 2008] ou encore pour l’estimation de 
la géométrie épipolaire [Goshen, L. & al : 2008] 

1.3.2. Harris-Affine et Hessien-Affine 

Nous allons décrire ici deux méthodes permettant de détecter des points 
d’intérêts au sein de l’espace d’échelle. Des régions de formes elliptiques 
seront déterminées à partir de ces points. 

Ces points d’intérêt sont détectés en utilisant le détecteur de Harris ou à l’aide 
d’un détecteur basé sur l’interprétation de la matrice du Hessien. Dans les 
deux cas, la sélection d’échelle est basée sur l’opérateur laplacien et la forme 
des régions elliptiques est déterminée utilisant la matrice des moments du 
second ordre de l’intensité du gradient [Baumberg, A. 2000 ; Lindeberg, T. 
1997]. 

Les matrices des moments du second ordre, aussi appelées matrices d’auto-
corrélation, sont souvent utilisées pour la détection de caractéristiques ou 
pour décrire les structures locales au sein des images. Le détecteur de Harris-
Affine utilise ces matrices mais aussi l’opérateur d’estimation de la forme des 
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régions elliptiques. Ces matrices qui décrivent la distribution du gradient dans 
le voisinage local d’un point sont définies de la manière suivante : 

( ) 11 12

21 22

, , ,l DM x y
µ µ

µ σ σ
µ µ

 
 = =  
  

 (2.4) 

Où µ sont les moments de l’image. 

( )
( ) ( )
( ) ( )

2
2

2

, , , ,
 

, , , ,

x D x y D
D l

x y D y D

I x y I I x y
M G

I I x y I x y

σ σ
σ σ

σ σ

 
 = ∗  
  

(2.5) 

Les dérivées locales xI  et yI  sont calculées avec des noyaux gaussiens dans 

une fenêtre de taille D Dσ σ× . Les dérivées sont alors moyennées dans le 

voisinage du point en lissant avec une fenêtre gaussienne d’échelle lσ . Les 
valeurs propres de la matrice M représentent des modifications du signal dans 
le voisinage du point. Cette propriété permet l’extraction de points pour 
lesquels les courbures sont importantes, c'est-à-dire aux endroits où des 
changements significatifs du signal se produisent. Les points retenus selon ce 
principe sont stables dans des conditions arbitraires d’éclairage et, d’après 
Lowe, sont représentatifs de l’image. Le détecteur de points d’intérêt de 
Harris [Harris, C. & al : 1988] est également basé sur ce principe. 

Une idée similaire est explorée dans le détecteur basé sur l’interprétation de la 
matrice du Hessien : 

( ) 11 12

21 22

, , D

h h
H H x y

h h
σ

 
 = =  
  

 (2.6) 

( ) ( )
( ) ( )
, , , ,

, , , ,
xx D xy D

xy D yy D

I x y I x y
H

I x y I x y

σ σ

σ σ

 
 =  
  

 (2.7) 

Les dérivées secondes utilisées dans cette matrice donnent des réponses 
importantes dans des structures comme les « bulles » et les crêtes.  

 

 

Ces régions sont similaires à celles détectées par l’opérateur Laplacien 
[Lindeberg, T. 1998] [Lowe, D. 1999]. Cependant une fonction basée sur le 
déterminant de la matrice du Hessien pénalise les très longues structures pour 
lesquels la dérivée seconde sur une de ses orientations est vraiment faible 
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[Deng, H. & al : 2007]. Un minimum local du déterminant de cette matrice 
indique la présence d’une structure de type « bulle ». 

Pour obtenir l’invariance aux changements d’échelle, une méthode de 
sélection est appliquée. L’idée est de sélectionner l’échelle caractéristique de la 
structure locale pour laquelle une fonction donnée atteint un extremum en 
fonction de l’échelle. L’échelle ainsi sélectionnée est caractéristique au sens 
quantitatif, puisque l’on mesure l’échelle pour laquelle il y a un maximum de 
similarité entre l’opérateur de détection de caractéristiques et la structure 
locale de l’image. La taille de la région est donc sélectionnée en chaque point 
et cela indépendamment de la résolution de l’image. L’opérateur Laplacien est 
utilisé au cours du processus de sélection d’échelle aussi bien pour le 
détecteur Harris-Affine que pour le détecteur Hessien-Affine. L’opérateur 
Laplacien a été retenu de manière empirique après une comparaison 
expérimentale [Mikolajczyk, K. & al : 2001]. 

Enfin l’estimation de la forme du voisinage est obtenue par le processus 
itératif suivant : partant d’un ensemble de points initiaux extraits à leur échelle 
caractéristique, on applique l’estimation itérative des régions elliptiques 
proposée par Linderberg [Lindeberg, T. 1997]. Les valeurs propres de la 
matrice des moments du second ordre sont utilisées pour mesurer la forme 
affine dans le voisinage d’un point. Pour déterminer cette forme affine, il faut 
trouver la transformation qui projette une structure affine en une autre tout 
en conservant une matrice ayant les mêmes valeurs propres. Cette 
transformation est donnée par la racine carrée de la matrice des moments du 
second ordre : 1/2M . Soient ( ), T

R R RX x y=  un point de l’image de droite et 

( ), T
L L LX x y=  le point correspondant dans l’image de gauche, si les 

voisinages des point RX  et LX  sont normalisées par les transformations  
1/2'

R RRX M X
−=  et 1/2'

L LLX M X
−= , les régions normalisées sont reliées par une 

simple rotation ' '
L RX RX= . Les matrices des moments du second ordre '

RM  et 
'
LM , calculées dans une fenêtre normalisée, sont alors équivalentes à une 

matrice de rotation (figure 2). 
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Figure 5 : Illustration de la normalisation affine 

Il faut noter que la rotation préserve le rapport des valeurs propres au sein 
d’une imagette (région centrée sur un point d’intérêt). La déformation est 
déterminée à un facteur de rotation près. Ce facteur peut être déterminé par 
d’autres méthodes comme par exemple des normalisations basée sur 
l’orientation dominante du gradient [Lowe, D. 1999 ; Mikolajczyk, K. & al : 
2002]. 

L’estimation des régions affines peut être appliquée en tous points initiaux 
pour lesquels le déterminant de la matrice des moments du second ordre est 
nettement supérieur à zéro. On peut utiliser cette technique pour estimer la 
forme des régions initiales formées autour des points d’intérêt données par 
les détecteurs de Harris et l’interprétation de la matrice du Hessien. 

En résumé, les grandes phases de l’algorithme itératif de détection des 
régions sont : 

• 1- Détection des régions initiales avec le détecteur de Harris et le détecteur 
basé sur le Hessien et sélection de l’échelle, 

• 2- Estimation de la forme avec la matrice des moments du second ordre, 

• 3- Normalisation des régions affines, 

• 4- Aller à l’étape 2 pour un nouveau point initial si les valeurs propres de la 
matrice des moments du second ordre ne sont pas conservées par la 
normalisation. 

Les détecteurs « Hessien-Affine » et « Harris-affine » présentent l’avantage de 
détecter un grand nombre de points d’intérêt et augmentent la probabilité 
d’obtenir un nombre de correspondances correctes important dans les 
applications utilisant la mise en correspondances comme la reconnaissance et 



- 20 - 

la détection d’objets [Mikolajczyk, K. & al : 2003] ou encore l’estimation 
d’homographie et de géométrie épipolaire[Moreels, P. & al : 2007].  

 

1.3.3. EBR 

Tuytelaars et Van Gool ont proposé [Tuytelaars, T. & al : 1999] en 1999 un 
détecteur de régions invariantes aux transformations affines, désigné par 
l’acronyme EBR pour Edge Based Region. Cette méthode est basée sur la 
détection de coins de Harris [Harris, C. & al : 1988] et sur les contours de 
l’image. Ces deux types d’information possèdent la particularité d’être 
détectables quels que soient les changements d’échelle, de point de vue et 
d’éclairage. Soit p  un point à l’intersection d’un point d’intérêt de Harris et 
d’un contour obtenu à l’aide du détecteur de contours de Canny-Deriche 
[Canny, J. 1986]. Soient 1p  et 2p  deux points se déplaçant en sens opposé de 
part et d’autre de p  (voir Figure 6). On définit il  la vitesse des points par 
l’équation suivante : 

( ) ( ) ( )( )1
i iip  p-pi i il abs s s ds= ∫  (2.8) 

Avec is  un paramètre de courbure arbitraire, ( )1
ip  la dérivée première de 

( )ip is , ( )abs  représente la valeur absolue et  le déterminant. Cette égalité 
stipule que l’aire contenue entre le segment [ ]1p ,p  et le contour d’une part, et 
l’aire entre le segment [ ]2p ,p  et le contour d’autre part, reste identique. Pour 
plus de simplicité, nous utiliserons l  pour se référer à 1 2l l= . 

Pour toutes valeurs de l , on définit à partir des points ( ) ( ) ( )1 2p ,  p  et pl l l , un 
parallélogramme ( )lΩ , construit à partir des vecteurs 
( ) ( ) ( ) ( )1 2p p  et p pl l l l− − . Enfin ne seront sélectionnées comme régions 

d’intérêt que les parallélogrammes donnant des extrema à une fonction 
monodimentionnelle contenant des attributs de textures. Ces attributs sont 
définis de la manière suivante : 

( )

1
1 2 00

1 22 0 11 2
00 00 00

p p  p p

p p  p p
g g

Inv abs
ξ

ξ ξ ξ

 − −  =    − −  −
 (2.9) 

( )

1
00

2 22 0 11 2
00 00 00

p p  q p

p p  p p
g g M

Inv abs
M M M

 − −  =    − −  −
 (2.10) 

avec 

( ),n n p q
pq I x y x y dxdyξ

Ω

= ∫  (2.11) 
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et 
1 1
10 01

g 1 1
00 00

p ,
ξ ξ

ξ ξ

 =   
  (2.12) 

Où n
pqξ  est le moment d’ordre n  et de degré p q+  calculé dans la région 

( )lΩ . gp  est le centre de gravité pondéré par l’intensité moyenne de ( , )I x y . q  

est un sommet du parallélogramme situé à l’opposé de p . 

La principale limite de cette méthode de détection de régions d’intérêts est 
qu’elle est dépendante des performances du détecteur de Harris et du 
détecteur de contours utilisé. EBR a été essentiellement utilisé dans les 
applications de reconnaissance de formes [Tuytelaars, T. & al : 1999]. 

 

P

P2

I2

q

I1

P1

 

Figure 6 Exemple de construction d'une région d'intérêt de type EBR 

1.3.4. IBR 

D’une manière générale, on peut dire qu’IBR (Intensity Based Region) est 
une méthode de détection de régions d’intérêts qui utilise comme point 
d’ancrage un extremum de l’intensité de l’image. A partir de ce point 
d’ancrage, on parcourt l’image à l’aide de rayons tracés autour de ce point. 
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Figure 7 Illustration de la méthode d'exploration de IBR 

Le principe d’exploration est le suivant : partant d’un extremum d’intensité de 
l’image, on construit la fonction d’intensité définie par les valeurs contenues 
sur les rayons du cercle centré sur l’extremum local détecté (Figure 7 ). Outre 
cette fonction d’intensité, on calcule en tous points du rayon la fonction 
suivante : 

( )
( )( )
( )

0

max ,
I

abs I t I
f t

K d

−
=  (2.13) 

avec 
( )( )0

0

t

abs I t I

K
t

−

=
∫

 

Avec t  un paramètre arbitraire le long du rayon, ( )I t  l’intensité de l’image à 
la position t , 0I  l’intensité au point d’ancrage et 0d >  pour. Les points pour 
lesquels cette fonction atteint un extremum sont invariants aux 
transformations affines et aux transformations photométriques. 

Enfin pour construire la région finale, on joint les extrema de toutes les 
fonctions dans l’espace de l’image. 

Comme pour EBR, IBR est dépendante des points d’ancrage donc de la 
robustesse de la méthode de détection de ces points. Les régions d’intérêts 
localisées par IBR ont notamment été utilisées dans les approches de type 
« wide basiline matching » [Tuytelaars, T. & al : 2004]. 

1.3.5. MSER 

Matas a présenté en 2002 un détecteur de régions d’intérêts basé sur un 
algorithme « multi-seuillage » [Matas, J. & al : 2002]. La détection de régions 
se déroule en deux phases. La première consiste à rechercher des régions 
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extremums (« extremal région »), la deuxième à sélectionner les régions les 
plus stables (« Maximally Stable ») parmi l’ensemble des régions détectées 
pendant la première phase. 

Les régions d’extremum sont définies par la propriété suivante : toutes les 
valeurs des pixels contenus à l’intérieur d’une de ces régions sont inférieures 
aux valeurs des pixels formant le contour de la région. Ces régions 
extremums, c'est-à-dire l’ensemble des pixels connectés suite à un seuillage, 
possèdent un certain nombre de propriétés : 

• Une transformation monotone de l’intensité des pixels de l’image ne 
modifie pas ε , ensemble de toutes les régions extremums de l’image. En 
effet la constitution de ε  ne dépend que de l’ordre des pixels et non de 
l’intensité. Cela assure donc que les changements photométriques ne 
modifieront pas les performances de la détection, 

• Les transformations géométriques continues préservant la topologie, ceci 
implique que des pixels connexes dans une région le seront aussi dans la 
région transformée. 

Ces deux propriétés permettent donc l’invariance des régions d’extremum 
aux transformations géométriques et photométriques. 

L’implantation est constituée des phases de détection suivantes: dans un 
premier temps, on procède à un dénombrement des régions d’extremum. 
Pour cela on classe les pixels par valeur d’intensité. Les pixels classés sont 
marqués et une liste de croissance et de fusion contenant tous les pixels 
connexes est construite et mise à jour à l’aide de l’algorithme « union-find » 
[Sedgewick, R. 1988]. Pendant la phase de dénombrement, l’image est 
seuillée, et la surface de chaque ensemble connexe de pixels est évaluée. Les 
régions les plus stables sont celles pour lesquels la fonction de changements 
relatifs de surface, en fonction du seuil, est minimum. En d’autres termes, les 
MSERs sont des parties de l’image où un seuillage local de l’image est stable 
pour une large plage de seuils. 

Les MSERs sont des régions d’intérêts robustes qui ont toutefois pour 
principal défaut d’être sensibles au flou, ce fait baisser leur capacité de 
répétabilité [Mikolajczyk, K. & al : 2005b]. Les champs d’applications des 
MSERs sont surtout la reconnaissance de formes et l’estimation de la 
géométrie épipolaire [Chum, O. & al : 2006 ; Matas, J. & al : 2002 ; Matas, J. 
& al : 2004]. 
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1.3.6. PCBRD 

Deng introduit en 2007 [Deng, H. & al : 2007], un détecteur de régions basé 
d’abord sur la détection de zones à forte courbure, puis sur l’algorithme de 
détection de la ligne de partage des eaux suivi d’une sélection des régions les 
plus stables sur un grand nombre d’échelles. Le détecteur est constitué de 3 
étapes : 

Dans un premier temps on procède au calcul des principales zones de 
courbures de l’image en utilisant la matrice du Hessien. Le but de cette étape 
est d’extraire de longues structures comme les lignes (lignes droites ou lignes 
généralisées) et les contours. 

( ) ( )
( ) ( )
, , , ,

, , , ,
xx D xy D

xy D yy D

I x y I x y
H

I x y I x y

σ σ

σ σ

 
 =  
  

 (2.14) 

 

Cependant comme nous l’avons expliqué plus haut dans la description du 
détecteur Hessien-Affine, on ne peut pas utiliser directement le déterminant 
de la matrice du Hessien car il pénalise trop les très grandes structures. C’est 
pour cette raison que l’auteur propose de créer une image des courbures 
principales en utilisant les opérateurs suivants : 

( ) ( )( )1, max , , 0P x y x yλ=  (2.15) 

( ) ( )( )2, min , , 0P x y x yλ=  (2.16) 

où ( )1 ,x yλ  et ( )2 ,x yλ  sont respectivement le maximum et le minimum des 
valeurs propres de H  au point de coordonnées ( ),x y . L’équation (2.15) 
fournit une réponse pour les structures foncées sur fond clair (ou les parties 
sombres des contours d’une forme) et l’équation (2.16) fournit quant à elle 
une information sur les formes clairs détectés sur un fond sombre. 

De plus, la phase de création de l’image des courbures principales est, comme 
le détecteur de Lowe [Lowe, D. 1999] et bon nombre d’autres, calculés dans 
un espace d’échelle. Dans un premier temps, la taille de l’image originale voit 
sa taille doublée pour créer l’image initiale 11I . Ensuite, on crée un ensemble 
d’images 1JI  lissées par un noyau gaussien dont l’écart-type est défini de la 
façon suivante : 

1jkσ −=  (2.17) 
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où 1/32k =  

et { }1 6j = ⋯  

La première octave consiste en une liste de six images, 11I  à 16I . La première 

image de la seconde octave est obtenue par une division par deux de la taille 
de l’image 14I . Le même processus de lissage est appliqué pour créer la 
seconde octave. Ce système produit un ensemble total de 

( )( )ln min , 3n w h= − octaves où w  et h , sont respectivement la largeur et la 
hauteur de l’image. Enfin on calcule l’image des principales courbures, notée 

ijP , pour chaque image lissée en utilisant le maximum des valeurs propres 

(eq : (2.15)) de la matrice du Hessien et chaque point d’image (ou 
respectivement le minimum (eq : (2.16))). 

 

Figure 8 : Illustration des résultats de PCBRD. (a) image originale. (b) Image des courbures 
principales. (c) Images des courbures principales « nettoyées ». (d) Régions issues de l'algorithme de 

lignes de partages des eaux et (e) régions finales 

A partir de toutes les images des principales courbures IJP , on calcule le 
maximum pour trois images consécutives au sein d’une même octave. Ceci 
forme un ensemble de quatre images pour chacune des n octaves. 

Après avoir créé les images des courbures principales, il est nécessaire de 
déterminer les régions d’intérêt. Ces régions sont obtenues en appliquant un 
algorithme de « ligne de partage des eaux ». Cet algorithme couramment 
utilisé en segmentation d’images est en général appliqué sur une image ou sur 
les valeurs du gradient de l’image. Dans le cas du PCBRD, l’algorithme de 
« ligne de partage des eaux » est appliqué sur les images des courbures 
principales. Cependant, un prétraitement doit être appliqué pour réaliser un 
« nettoyage » de l’image en utilisant l’opération de morphologie 
mathématique : « ouverture » dans le but de retirer une partie du bruit qui 
pourrait rendre instable l’algorithme de ligne de partage des eaux. Le résultat 
fourni par cet algorithme est un ensemble de régions formées par les bassins 
de part et d’autre des lignes de partages des eaux. 

Enfin les régions les plus stables au sein de l’espace d’échelle sont 
sélectionnées. Les régions retenues sont celles qui, d’une part, sont détectées 
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à 3 niveaux d’échelle consécutifs et d’autre part, dont le recouvrement, au 
sens de la définition donnée par [Mikolajczyk, K. & al : 2005b], est d’au 
moins 70%. Cette valeur a été validée expérimentalement par l’auteur dans 
[Deng, H. & al : 2007]. 

Les applications de ce détecteur sont la reconnaissance de formes et la 
détection de la symétrie [Deng, H. & al : 2007]. 

 

1.4. Méthodes de reconnaissance de formes utilisant les 
contours pour obtenir des régions d’intérêt 

Les méthodes introduites ci-dessus, permettent de détecter des points ou des 
régions d’intérêts de manière stable. Ces détecteurs sont capables de localiser 
des régions d’intérêts autour de structures apparaissant comme des coins ou 
comme des « bulles » (blobs). Plus accidentellement, ils peuvent détecter des 
points localisés sur des contours d’une longueur importante. En effet, ces 
méthodes de détection pénalisent fortement les structures allongées 
[Mikolajczyk, K. & al : 2003]. Cette limite a motivé les travaux de certains 
auteurs qui utilisent les points de contour pour détecter les régions d’intérêts. 

 

En 2003, Mikolajczyk a présenté une méthode de reconnaissance de formes 
basée sur la mise en correspondance de régions d’intérêt obtenues à partir de 
contours. La démarche retenue par l’auteur pour obtenir ces régions est la 
suivante. Dans un premier temps, les contours sont extraits en utilisant une 
version multi-échelle du détecteur de Canny [Canny, J. 1986]. Ensuite chaque 
point de contour est utilisé pour créer une région d’intérêt  dans le voisinage 
du point d’étude. Ce voisinage est un cercle centré sur un point de contour et 
de rayonσ . Le paramètre σ  est déterminé en utilisant une sélection d’échelle 
caractéristique. Cette sélection est obtenue en cherchant l’échelle σ  pour 
laquelle la réponse de l’opérateur laplacien atteint un extremum. Enfin la 
dernière étape de la détermination de la région d’intérêt est la séparation en 
deux parties du cercle obtenu précédemment. Une partie contiendra des 
informations relatives au fond, l’autre contiendra les informations relatives à 
l’objet. En effet, il est nécessaire de séparer le l’objet du fond afin que la mise 
en correspondance future soit invariante au changement de fond. Cette 
séparation est réalisée en estimant la droite représentant au mieux le contour. 
Cette estimation est effectuée en utilisant la méthode RANSAC. 
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Pour caractériser les régions obtenues, l’auteur propose une variante de SIFT. 
Le descripteur proposé est formé par deux histogrammes. Le premier 
histogramme représente la distribution de l’orientation du gradient des points 
de contours. L’orientation du gradient est estimée selon 4 orientations dans 
une grille d’échantillonnage 2x2. La dimension du premier vecteur descripteur 
est donc 16. Le second histogramme, représente aussi l’orientation du 
gradient des points de contour. Cette fois-ci, l’histogramme est obtenu avec 
une grille d’échantillonnage 4x4 et selon 8 orientations. La dimension de ce 
descripteur est donc 128. 

 

La mise en correspondance est effectuée en deux étapes. La première étape 
permet la recherche de correspondances en étudiant la similarité des 
histogrammes et la cohérence géométrique des candidats voisins. 

Pendant la première phase, pour chaque paire de descripteurs (l’un provenant 
du modèle de l’objet, l’autre provenant de l’image en cours de test), on calcule 
deux distances. La première distance est obtenue à partir de la distance 
euclidienne calculée en utilisant l’histogramme à 16 dimensions. La seconde 
distance est obtenue en calculant un score prenant en compte la distance 
entre descripteurs et la cohérence géométrique du voisinage. Ce score est 
calculé en utilisant l’histogramme de dimension 128 et uniquement sur les 
paires de points ayant la distance minimum lors du premier calcul de distance. 

La deuxième phase de la mise en correspondance permet d’obtenir la 
détection et le positionnement de l’objet, en utilisant un système de vote dans 
l’espace de Hough représentant un modèle de transformation affine à l’aide 
des meilleures paires obtenues précédemment. 

 

L’auteur a validé son approche sur deux objets que l’on peut considérer 
comme localement plans : les vélos et les raquettes. Des exemples de 
détections et localisations sont présentés à la Figure 1. 

Un des principaux avantages de la méthode est qu’une seule image est 
nécessaire pour obtenir le modèle de l’objet à reconnaître. Cependant les 
temps de calcul importants de cette méthode en sont la principale limite. 
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Figure 9 : Exemple de résultats obtenus par la méthode de K. Mikolajczyk 

 

Une seconde approche assez différente est présentée par Carmichael 
[Carmichael, O. & al : 2004]. Cette méthode consiste à réaliser la détection à 
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l’aide d’une cascade de classifieurs. Cette cascade est obtenue en réalisant un 
apprentissage sur des images où les objets à reconnaitre sont séparés du fond. 
Les caractéristiques à l’entrée du classifieur sont la densité des points de 
contours dans le voisinage d’un point de contour donné. Cette quantité, 
appelée « edge probe », est définie par :  

( )
2

2

,

p t

t G

ep p G e
σ

 −
 −
 
 

∈

=∑  (2.18) 

Où p sont les coordonnées du point de contour central d’un voisinage de 

taille δ . G  est une liste de points de contour contenu dans le voisinage. t  est 
un vecteur contenant les coordonnées des points de contour au sein du 
voisinage voisinage. σ  est un arbitraire défini par l’utilisateur. Cette façon de 
décrire les contours est très proche du Shape Context proposé par Belongie 
[Belongie, S. & al : 2002], que nous verrons plus précisément dans le chapitre 
4 de ce mémoire. 

Le classifieur final est construit en cascadant plusieurs niveaux de classifieurs 
spécifiques. Chaque niveau contient des classifieurs qui ont été entrainés avec  
une taille de voisinage d’étude particulière. Plus le niveau du classifieur est 
élevé, plus la taille du voisinage, pour lequel les caractéristiques 
d’apprentissage ont été obtenues, est grand. 

Une fonction d’agrégation permet la localisation de l’objet dans au sein d’un 
rectangle englobant. 

L’étude des performances et de la sensibilité des paramètres a été évaluées sur 
une base d’images composés par l’auteur nommé WORD1 (Wiry Object 
Recognition Database). 

Des exemples de détections sont présentés à la Figure 10. Les images de la 
première colonne représentent tous les contours de l’image. La seconde 
colonne représente les points de contours appartenant à l’objet « escabeau ». 
La troisième colonne représente la localisation de l’objet détecté, sous forme 
de rectangle englobant.  

Le principal avantage de cette méthode est le temps d’analyse d’une image 
relativement faible (4 sec [Carmichael, O. & al : 2004]) pour une image de 
résolution 1600x1200. La contrainte principale de cette méthode est le 
nombre important d’images nécessaires pour réaliser la cascade de 
classifieurs. 

                                                 
1 http://rope.ucdavis.edu/~owenc/word/ 
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Figure 10 : Exemple de résultats de la méthode Carmichael 

1.5. Les détecteurs de lignes généralisées et de régions 
curvilinéaires 

Les méthodes présentées ci-dessus (exceptées celles de Mikolajczyk et de 
Carmichael) permettent de représenter les régions détectées comme des 
rectangles englobant ou des ellipses englobantes. Cependant un grand 
nombre d’objets ou parties d’objets sont très mal séparés du fond par les 
opérateurs locaux standards. C’est le cas des vélos, portails ou encore les 
câbles visibles à la Figure 11. Dans la plupart des cas, les régions détectées 
contiendraient un grand nombre de pixels appartenant au fond. Ces objets 
étant constitués en grande partie de segments en forme de tubulure, il 
apparaît judicieux de décrire les objets à partir de ces formes appelées régions 
curvilinéaires. Nous allons décrire dans la section suivante les différentes 
méthodes existantes permettant la détection de ces régions caractéristiques. 
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Figure 11 : Exemple d’objet mal décrits par les détecteurs locaux standards. (ici un Hessien-Affine) 

1.5.1. Méthodes basées sur des critères purement locaux 

Cette première famille d’approche permet l’extraction de structures 
curvilinéaires en considérant uniquement les niveaux de gris de l’image et en 
utilisant des critères purement locaux comme par exemple des différences 
locales de niveaux  de gris. Un des problèmes de ce type d’approche est le 
nombre important de faux positifs2 générés, car, bien souvent, de nombreux 
points respectent les critères de détection. Il est donc nécessaire de mettre en 
place des heuristiques [Fischler, M. A. 1981 ; Montesinos, P. & al : 1996] 
nécessitant des charges de calculs importantes pour filtrer ces fausses alarmes.  
Nous allons détailler ci-dessous quelques méthodes de détection de lignes 
basées sur les critères locaux. 

Dans [Fischler, M. A. & al : 1983], l’extraction des régions curvilinéaires 
débute par un lissage de l’image puis une recherche des maxima locaux sur les 
lignes puis sur les colonnes de l’image. Les maxima locaux sont les points 
pour lesquels la valeur de niveau de gris est plus grande que celle de ses 
voisins les plus proches. A partir de ces maxima, on calcule deux attributs :  

• la différence entre les minima de part et d’autre du maximum détecté, 

•  la valeur moyenne des niveaux de gris entre les minima placés de part 
et d’autre du maximum détecté.  

A partir de ces attributs, les lignes de saillance ou lignes de crêtes des régions 
curvilinéaires sont déterminées en réalisant un seuillage sur ces attributs. Les 

                                                 
2 zone de l’image classée comme appartenant à une forme curvilinéaire alors qu’elle n’appartient pas 
à l’une de ces formes. 
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seuils sont déterminés de manière individuelle pour chaque image. Le 
principal défaut de cette méthode est le nombre important de faux positifs 
qu’elle provoque [Steger, C. 1998b]. 

Une méthode d’extraction plus complexe est décrite dans [Fischler, M. A. & 
al : 1981b]. Dans ce cas, les résultats donnés par plusieurs opérateurs basés 
sur l’exploitation des niveaux de gris, sont combinés au sein d’une fonction 
de coût. Ces opérateurs sont divisés en deux groupes.  

Le premier contient des opérateurs évolués, donnant peu de faux positifs 
pour des lignes ayant de faibles probabilités, comme l’opérateur de détection 
de route de Duda, ce qui peut entrainer à briser certaines lignes. 

Le second groupe est celui des opérateurs de plus bas niveau, qui retournent 
une réponse importante pour les routes mais aussi un nombre important de 
faux positifs. On peut inclure dans ce groupe tous les détecteurs de contours 
comme Prewitt, Sobel…  

A partir des opérateurs du premier groupe, on extrait les candidats pouvant 
appartenir à une ligne, en réalisant un seuillage ainsi qu’une minimisation d’un 
chemin dans un graphe de type « spanning tree » entre les différents 
candidats. Une approche très similaire est présenté dans [Dobie, M. R. & al : 
1994]. L’unique différence réside dans le fait que le type d’opérateur utilisé 
dans ce cas appartient au second groupe. 

Une approche complètement différente est décrite dans [Lacroix, V. & al : 
1996]. Ici les lignes sont détectées en calculant le gradient dans un voisinage 
4x4. Les valeurs du gradient sont obtenues par convolution de l’image avec 
une fonction à noyau Gaussien. Après cette première étape les contours des 
formes curvilinéaires apparaissent sous forme de maxima locaux. Afin de 
détecter les lignes proprement dites, un algorithme d’appariement des points 
de contour est utilisé. Cet algorithme consiste à rechercher, à partir d’un 
maximum local, un autre maximum local ayant un gradient de direction 
opposée. La recherche est effectuée dans le sens opposé à direction du 
gradient au point initial. Les problèmes principaux de cette méthode sont 
d’une part le nombre important de candidats potentiels et d’autre part le fait 
que les structures comme les coins et les cercles, par exemple, répondent 
parfaitement à ces contraintes, et généreront donc de nombreux faux positifs. 
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1.5.2. Méthodes d’extraction utilisant la géométrie des régions 
curvilinéaires 

D’une manière générale, les auteurs utilisant ces méthodes considèrent les 

images comme des fonctions : nf →ℝ ℝ . La plupart du temps, on suppose 

que 2n = , dans un but de simplification de la représentation. Avec cette 
représentation des images, les régions curvilinéaires apparaissent comme des 
crêtes et des ravins dans f . Bien souvent les algorithmes présentés dans la 

littérature permettent d’extraire les crêtes. Pour extraire les ravins, il suffit de 
considérer le négatif de l’image, soit la fonction f− . Il existe différentes 

manières de définir une crête. Un état de l’art complet a été mené dans 
[Koenderink, J. J. & al : 1994]. La manière de définir ces crêtes de façon la 
plus intuitive et par analogie avec le relief terrestre, consiste les voir comme la 
ligne de partage des eaux. 

Une classification des différentes façons de définir et détecter les crêtes est 
faite par Eberly dans [Eberly, D. & al : 1993] . On peut les classer en quatre 
familles : 

• Les méthodes d’extraction à partir du maximum de courbures des profils 
des enveloppes des crêtes 

• Les méthodes d’extraction à partir des maxima de courbure de l’image 

• Les méthodes d’extraction à partir d’un ensemble restreint des maxima de 
l’image 

1.5.2.1. Les méthodes d’extraction à partir du maximum de courbures des 
profils des enveloppes des crêtes 

Une manière de définir une crête est la suivante : considérant l’image comme 
étant l’équivalent d’un terrain en 3 dimensions, les crêtes sont composées des 
points pris sur les lignes de niveau (isophotes) pour laquelle la courbure de 
ces lignes atteint des maxima locaux. Cette définition peut s’avérer inutilisable 
dans certains cas, comme par exemple pour les objets parfaitement rectilignes 
ou circulaires et d’intensité uniforme, pour lesquels les lignes de niveau ne 
présenteront pas de maximum de courbure. Il sera alors impossible de définir 
les crêtes. C’est aussi le cas pour les objets présentant des lignes de courbures 
très accidentées, c'est-à-dire provenant d’images texturées ou bruitées. Dans 
ces cas la détection des crêtes se révèle très imprécises (des exemples de 
mauvaises détections sont données dans [Koenderink, J. J. & al : 1994] et 
[Maintz, J. B. A. & al : 1996]). 
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Une approche utilisant directement cette technique est présentée dans 
[Kweon, I. S. & al : 1994], l’auteur propose  dans un premier temps d’extraire 
les lignes de niveau en utilisant un algorithme multi-seuillage. Puis un « arbre 
des changements topographiques » (topographic change tree) est créé à partir 
de ces lignes. Enfin les maxima de courbures sont extraits de l’arbre en 
calculant les positions des pics et des creux stockés dans l’arbre.  

Un approche utilisée par les auteurs dans [Gauch, J. M. & al : 1993 ; 
Koenderink, J. J. & al : 1994 ; Maintz, J. B. A. & al : 1996] consiste à utiliser 
une définition explicite de la courbure et de sa direction pour trouver les 
maxima locaux. A partir d’un maximum local, d’autres maxima sont 
recherchés dans la direction opposée. Dans ces travaux les auteurs ont utilisé 
la définition suivante de la courbure : 

( )
2 2

3/ 22 2

2x yy y xx x y xy

x y

I I I I I I I
K

I I

+ −
= −

+  (2.19) 

où , , ,x y xx yyI I I I  et xyI  sont les dérivées du premier et du second ordre de 

l’image. 

Une approche intéressante, permettant d’augmenter la précision de la 
détection, est donnée dans [Gauch, J. M. & al : 1993]. Les crêtes extraites 
sont mises en correspondance avec les contours provenant de l’algorithme de 
lignes de partage des eaux et ce à plusieurs échelles. 

1.5.2.2. Crêtes détectées en utilisant les maxima de courbures de l’image 

Considérant la surface formée par l’intensité de l’image f , un certain nombre 

de méthodes  [Koenderink, J. J. 1990] [Tran, H & al : 2005] [Porteous, I. R. 
1994] d’extraction consistent à chercher les points où l’image présente à la 
fois un extremum de l’intensité et un extremum de la valeur de la courbure. 
Comme dans l’approche précédente, cette définition est insuffisante pour 
pouvoir détecter des lignes au profil plat ainsi qu’au profil très bruité. 

Une approche utilisant cette définition pour la détection de crêtes est décrites 
dans [Monga, O. & al : 1995]. Comme la courbure dépend de la dérivée 
seconde de l’image et de ces maxima locaux, l’algorithme débute par la 
convolution avec des noyaux de dérivées de gaussiennes. A partir du résultat 
de la convolution on détermine les maxima locaux de la courbure ainsi que 
les directions de cette courbure. Cette méthode pose deux problèmes 
principaux. Le premier est que cette méthode détecte à la fois les crêtes mais 
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aussi les contours. Le second problème rencontré est le fait que, suivant la 
taille des noyaux gaussiens utilisés, les crêtes de très petites largeurs ne seront 
pas détectées. Une extension multi-échelle de cet algorithme a été proposée 
par les auteurs dans [Armande, N. & al : 1997] pour palier à ce problème. 

1.5.2.3. Détection des lignes à partir d’un sous ensemble de maxima locaux 
de l’image 

Une autre approche pour définir une crête est basée sur l’observation 
suivante : si quelqu’un se déplace le long d’une crête, le terrain est descendant 
de part et d’autre du chemin emprunté. Ceci veut dire qu’il existe un 
maximum d’altitude (de niveau de gris dans le cas d’une image) 
perpendiculairement à la direction de la crête. Cette direction peut être 
obtenue de la manière suivante : comme le terrain descend des deux cotés de 
la crête, la dérivée seconde du signal pris perpendiculairement à la direction 
de la crête a une valeur négative très importante [Eberly, D. & al : 1993]. Par 
conséquent la direction de la perpendiculaire à la crête est donnée par le 
vecteur propre de la matrice du Hessien de ( , )f x y  ayant la plus petite valeur 

propre. 

Plusieurs auteurs [Haralick, R. M. 1983 ; Wang, L. & al : 1993a ; Wang, L. & 
al : 1993b] utilisent cette définition en association à un modèle de maillage 
3D à facette pour détecter les bords des crêtes. 

 

1.5.3. Méthodes d’extraction utilisant les méthodes de filtrage 

Outre les méthodes de détections basées sur les critères de détections 
utilisant les niveaux de gris et les méthodes basées sur la détection de lignes 
généralisées vu comme des lignes de crêtes, de nombreux méthodes utilisant 
des techniques de filtres sont disponibles dans la littérature. La plupart de ces 
approches utilisent, pour la détection des régions curvilinéaires, la 
combinaison des résultats de filtres linéaires (principalement des filtres 
gaussiens) et des filtres sont linéaires. 

 

La méthode proposée par [Iverson, L. A. & al : 1995] repose sur l’observation 
suivante : la plupart des filtres linéaires permettent de détecter les 
caractéristiques pour lesquelles ils ont été conçus mais aussi d’autres 
caractéristiques non pertinentes. Ainsi, la convolution d’une image avec la 
dérivée seconde d’un noyau gaussien donne des réponses importantes sur les 
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lignes mais aussi sur les contours. Idéalement, ce genre d’approche devrait 
donner une réponse nulle sur les caractéristiques non pertinentes. Les auteurs 
argumentent du fait que pour parer à ce problème une combinaison non-
linéaire de filtres linéaires est nécessaire et donne de meilleurs résultats 
[Iverson, L. A. & al : 1995]. Ils proposent donc pour cela un système booléen 
alimenté par les valeurs de filtres linéaires. Ils décrivent les conditions 
nécessaires pour obtenir une ligne idéale. Ces conditions utilisées sont 
proches de celles utilisées pour le détecteur de crêtes, c'est-à-dire qu’une 
structure curvilinéaire doit présenter un maximum local sur une 
perpendiculaire à la direction donnée par la structure. L’aspect le plus 
important de cette technique réside dans le fait qu’on peut suivre la ligne du 
début à la fin. De plus cette méthode permet de détecter les lignes même en 
cas de présence de jonctions, comme dans le cas d’un croisement routier par 
exemple. Cependant les temps de calculs de cette méthode s’avèrent très 
élevés. 

 

La méthode présentée dans [Gerig, G. & al : 1990] met en valeur les 
structures curvilineaires en utilisant un simple seuillage, puis utilise une 
convolution du résultat avec la dérivée seconde d’une fonction gaussienne. 
Cependant cette dérivée seconde répond sur les contours placés de part et 
d’autre des régions curvilinéaires. Ces fausses détections non désirables 
peuvent être supprimées en utilisant une diffusion anisotropique [Weickert, J. 
1998]. Malheureusement l’ensemble des fausses détections ne sont pas 
complètement supprimées par l’utilisation de cette technique. De plus le 
choix de la valeur du seuil initial apparaît aussi comme un problème 
important. 

 

Une approche assez similaire est détaillée dans [Press, W. H. & al : 1992]. 
Encore une fois les lignes sont mises en valeur en utilisant une technique de 
seuillage. La direction de la ligne et la valeur de la réponse sont obtenues à 
partir de la matrice du Hessien calculée sur l’image originale lissée par une 
gaussienne. Cette méthode est assez similaire à la méthode présentée à la 
section 1.5.2.3, bien que n’utilisant pas la dérivée première. La dernière étape 
de cette technique consiste à supprimer les structures non désirables en 
analysant la continuité de la direction des structures détectées. Ceci permet de 
supprimer les structures de type « bulle » ou bien de formes elliptiques. Enfin 
on peut noter que pour pouvoir détecter différentes largeurs de lignes et 
notamment les plus fines, une stratégie multi-échelle est adoptée. 
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La technique introduite par [Koller, T. M. & al : 1994 ; Koller, T. M. & al : 
1995] est basée sur le principe qu’une structure curvilinéaire doit avoir de part 
et d’autre un contour.  Pour détecter ces contours l’auteur utilise deux filtres 
utilisant chacun une dérivée première d’une fonction gaussienne de signes 
opposés. Une combinaison non-linéaire des résultats des filtres a été créée 
pour obtenir une réponse unique qui est maximum lorsque l’on obtient deux 
contours de signes opposés. Cette approche nécessite deux paramètres 
importants. Le premier paramètre est l’écart type de la gaussienne qui doit 
être choisit proportionnellement à la largeur de la ligne. L’auteur détermine 
empiriquement que cette valeur doit être égale à la moitié de la largeur de la 
ligne. Le second paramètre important est le sens de la direction d’application 
des filtres dans l’image. Cette direction est obtenue en utilisant les vecteurs 
propres de la matrice du Hessien. Le problème principal de cette méthode est 
le temps de calcul important car on doit répéter l’approche en tout point avec 
différentes valeurs d’écarts types pour détecter des lignes de différentes 
largeurs. 

1.5.4. Méthode utilisant un modèle pour la détection de région 
curvilinéaire 

Nous allons présenter ici les méthodes permettant la détection de régions 
curvilinéaires à l’aide d’un modèle explicite représentant ces régions. Ces 
modèles permettent l’estimation de l’axe central de la région et de la largeur 
de celle-ci en tout point. 

L’approche de Linderberg dans [Lindeberg, T. 1996 ; Lindeberg, T. 1998] 
suppose qu’un profil d’une section  perpendiculaire à la direction d’une ligne 
est assimilable à une fonction gaussienne. La largeur du modèle est modulée 
par l’écart type de la gaussienne noté 0σ .  Cet algorithme est multi-échelle, 

c'est-à-dire qu’on utilise plusieurs valeurs de l’écart type. Les points d’une 
ligne sont détectés à une seule échelle par la technique présentée à la section 
1.5.2.3, c'est-à-dire aux endroits où la dérivée première dans la direction  des 
maxima des courbures principales est nulle. La nouveauté de cette approche 
est la définition d’une mesure normalisée au sein de l’espace d’échelle appelée 
« γ -normalized ». Cette mesure est définie par : 

W R tγ= ⋅  (2.20) 
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Avec 2γ σ=  où σ  l’écart type de la fonction gaussienne utilisée pour obtenir  

l’échelle en cours.  

R est appelé ridgness et est défini par le maximum des dérivées secondes 
dans la direction x  et y . 

Le choix de la valeur de γ  est important car il influe sur la précision de 

détection de la largeur des structures curvilinéaires, Le temps de calcul lié à 
l’implémentation de cette méthode est toutefois très élevé. D’autre part, le 
biais introduit par le lissage des fonctions gaussiennes pour la détection de la 
position des lignes diminue son intérêt. 

 

Une approche assez similaire est développée dans [Lorenz, C. & al : 1997a ; 
Lorenz, C. & al : 1997b]. Ici les auteurs évaluent quatre modèles de profil de 
lignes : 

• Gaussienne 

• Porte idéale 

• Triangulaire 

• Parabolique 

Comme précédemment, on calcule la réponse d’un opérateur au sein d’un 
espace d’échelle de type  « γ -normalized ». Cette réponse est donnée par : 

p lR γσ λ λ=  (2.21) 

où pλ est la dérivée seconde perpendiculaire à la direction de la ligne et lλ  la 

dérivée seconde dans la direction de la ligne. Les auteurs montrent que pour 
chaque profil de ligne, la valeur optimale pour le paramètre σ  déterminé par 
la réponse de leur détecteur est 0.4 fois la largeur de la ligne. La largeur d’une 
ligne est déterminée à mi-hauteur des niveaux de gris des contours. 

 

Enfin dans [Steger, C. 1998a ; Steger, C. 1998b], l’auteur propose d’utiliser le 
modèle de profil de ligne suivant : 

( ) ( )( )2
1 / ,

0,
p

h x w x w
f x

x w

 − <= 
>

 (2.22) 

où w  est la largeur de la région curvilinéaire. 
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L’auteur démontre que la position du centre de la région est donnée par les 
positions des points où la dérivée première est nulle et la dérivée seconde est 
très négative. Il faut noter que les dérivées sont calculées en convoluant les 
dérivées premières et secondes de noyaux gaussiens. Steger montre  après une 
étude sur l’influence de l’écart-type des gaussiennes que la valeur 0.3wσ =  est 
un bon compromis entre précision de mesure de largeur et taux de faux 
positifs. De plus pour calculer la largeur du profil de la ligne, c'est-à-dire ses 
contours, l’auteur retient les points où l’on trouve à la fois un maximum pour 
la dérivée première et un passage par zéro pour la dérivée seconde. 

Après présentation de son modèle de profil de ligne, l’auteur propose de 
l’étendre en 2D, en l’appliquant perpendiculairement aux structures 
curvilinéaires. Ces directions sont déterminées comme à la section 1.5.2.3 en 
interprétant les vecteurs propres et les valeurs propres de la matrice du 
Hessien.  Après cette étape les points candidats sont reliés en utilisant un 
algorithme d’analyse de connexité. Une des particularités et singularités de ce 
détecteur réside dans l’algorithme de correction du biais introduit par 
l’utilisation des filtres gaussiens. 

 

1.5.5. Détecteurs de régions curvilinéaires spécifiquement adaptés à la 
détection des veines de la rétine 

De nombreuses méthodes de détection de formes curvilinéaires ont été plus 
particulièrement étudiées dans le cadre des images médicales, notamment 
pour détecter les veines, les bronches, voire les circonvolutions du cerveau. 
Nous nous sommes ici restreints aux méthodes appliquées à la détection de 
veines dans les images de la rétine, que nous avons pu comparer à notre 
détecteur dans le chapitre suivant. 

 

En 2004, Staal [Staal, J. & al : 2004] propose une méthode de détection de 
veines de la rétine basé sur l’interprétation des dérivés de l’image et la 
classification. 

Dans un premier temps, on calcule en chaque point de l’image et pour une 
taille de voisinage donnée le scalaire suivant : 

 

( ) ( )
^ ^ ^ ^1

, , ,
2

X sign sign I X v v sign I X v vρ σ λ ε σ ε σ      = − ∇ + ⋅ − ∇ − ⋅      
        (2.23) 
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Où ∇  est l’opérateur gradient, λ est la plus grande valeur propre de la 

matrice du Hessien H , 
^

v  est le vecteur propre de la matrice du Hessien 
correspondant à la plus grande valeur propre λ .  

Ce scalaire peut être estimé en tous points de l’image à l’échelleσ . Cette 
valeur vaudra -1 si un ravin est détecté, 1 si une crête est détectée et 0 partout 
ailleurs. Il permet des détecter des points d’une région curvilinéaire possédant 
des gradients de signes opposés et dotée d’une forte courbure de la surface de 
la région curvilinéaire localisée sur la ligne de crête. 

Après cette phase de détection des points appartenant aux régions 
curvilinéaires, une phase de regroupement des points appartenant à la même 
région est effectuée 

Enfin à partir de cette segmentation, un certain nombre de caractéristiques 
(27) sont extraites pour entrainer un classifieur de type « K plus proches 
voisins (KPPV)». 

 

En 1989, Chaudhuri [Chaudhuri, S. & al : 1989] a proposé une méthode de 
détection de veines de la rétine partant de l’observation qu’une section de la 
rétine présente un profil que l’on peut approximer par une fonction 
gaussienne. Un filtre 2D dit « de correspondance » est proposé par l’auteur 
pour la détection les vaisseaux. Les vaisseaux sont détectés selon différentes 
orientations en convoluant le filtre dans différentes positions. On retiendra 
l’orientation pour laquelle la réponse du filtre est maximale. Le résultat du 
filtre peut être seuillé de manière à obtenir une segmentation binaire de 
l’image. 

 

En 1999, Martinez-Perez [Martinez-Perez, M. & al : 1999] a proposé une 
méthode de détection des veines utilisant une combinaison d’une analyse au 
sein de l’espace d’échelle et d’une méthode de croissance de région. Deux 
paramètres, calculés à différentes échelles, sont utilisés pour caractériser les 
vaisseaux sanguins : la norme du gradient de l’image et la courbure de la 
surface des crêtes. La courbure est déterminée par la plus grande valeur 
propre de la matrice du Hessien. 

Ces deux caractéristiques sont utilisées durant la phase de croissance afin de 
regrouper les pixels appartenant soit à la classe « fond » soit à la classe 
« veine ». 
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Jiang a proposé en 2003 dans [Jiang, X. & al : 2003], une méthode 
d’extraction des veines basée sur un algorithme de seuillage localement 
adaptatif. En effet  les veines de la rétine ne peuvent être extraites avec un 
seuillage global. L’auteur propose de sonder l’image avec un certain nombre 
de seuil. A chaque seuil testé, tous les pixels supérieurs au seuil sont extraits.  
Les pixels connexes forment des objets. Les objets semblables à des veines 
sont conservés en utilisant une phase de classification. Tous les objets 
conservés peuvent être combinée pour former un « arbre binaire de 
segmentation des veines ». La sensibilité de cette méthode peut être modifiée 
en faisant varier les paramètres de la procédure de classification. 

 

Ces différentes méthodes ont été comparées de manière systématique sur une 
base d’images commune dite « DRIVE » (Digital Retinal Images for Vessel 
Extraction ». La courbe ROC présentée dans [Niemeijer, M. & al : 2004] 
montre que la méthode de Staal donne les meilleurs résultats. Nous 
présenterons en détail le protocole utilisé et une comparaison avec les 
résultats de notre détecteur dans le chapitre suivant. 
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Chapitre 2. Définition 

d’un détecteur de régions 

curvilinéaires 
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2.1. Observations 

Ayant parcouru dans le chapitre précédent plusieurs méthodes de détection 
de formes ou régions curvilinéaires, nous avons souhaité définir notre propre 
détecteur, reprenant certains points clefs des détecteurs existants et en tentant 
d’apporter nos propres contributions permettant de combler certaines 
lacunes des méthodes courantes, parfois trop spécialisées pour un problème 
particulier. Nous souhaitons en effet ici détecter toute sorte de régions, sans 
nous intéresser aux intersections, et avec un a priori minimum sur la largeur 
des formes à détecter. Nous souhaitons également que ces régions soient les 
plus répétables possible au sens des opérations de mise en correspondance, 
ce qui nous conduira parfois à définir des contraintes qui élimineront des 
régions trop « bruitées » qui sont parfois détectées avec les opérateurs 
existants. 

Nous présentons donc dans cette section les observations qui nous ont 
permis de définir les contraintes caractérisant au mieux les régions 
curvilinéaires que nous souhaitons extraire. Ces observations conduiront à la 
définition d’un modèle, qui lui-même permettra la définition du détecteur 
correspondant.  

Gradients 
importants

Textures 
similaires

 

Figure 12 : Observation des propriétés d’une section  d'une région 

 

Les observations représentées sur la Figure 12, nous permettent de formuler 
trois remarques : 

• au sein d’une section réalisée perpendiculairement aux contours d’une 
structure curvilinéaire, une région curvilinéaire possède des gradients 
de normes importantes et de sens opposés localisés sur les contours 
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de la structure curvilinéaire. Ce critère a largement été utilisé dans les 
méthodes présentées dans l’état de l’art [Fischler, M. A. & al : 1983 ; 
Steger, C. 1998b], notamment au niveau de la détection des veines 
[Staal, J. & al : 2004]. 

• les textures bordant la structure curvilinéaire sont très similaires tant 
au niveau de la luminance moyenne que du spectre fréquentiel. Ce 
critère n’est pas pris en compte dans les méthodes que nous avons pu 
étudier, si ce n’est pas le biais d’un lissage gaussien qui ne prend pas 
vraiment en compte la notion de similarité de textures. 

• la partie du signal correspondant à l’information contenue à l’intérieur 
de la structure curvilinéaire peut présenter des variations fréquentielles 
importantes. Il faudra donc que notre détecteur ne soit pas sensible à 
ces variations et ne réalise pas de fausses détections dans cette partie 
du signal. De même, les détecteurs existants ne prennent en général 
pas en compte ce problème si ce n’est à travers le lissage gaussien. 

 

Largeur 
constante

 

Figure 13 : Illustration de la conservation de la largeur d’une région curvilinéaire sur l’ensemble de sa 
longueur 

 

La Figure 13 nous permet d’affirmer que la largeur d’une région curvilinéaire 
(ici le tuyau de l’extincteur) est constante ou quasi-constante sur l’ensemble 
de sa longueur. Toutefois, il sera nécessaire d’introduire une tolérance sur 
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cette contrainte afin de prendre en compte la déformation éventuelle due à al 
perspective. De plus, afin d’éliminer les régions trop bruitées, nous 
supposerons que les variations locales de largeur sont faibles également. Un 
étranglement ou un élargissement brutal dans une forme curvilinéaire 
conduira donc à la détecter en deux parties. 

 

Figure 14 : Illustration de l'évolution de la courbure locale le long des régions curvilinéaires 

 

Nous avons superposé sur l’image de la Figure 14, les points des axes des 
régions curvilinéaires principales. Il apparaît que la variation en chacun des 
points de l’axe de la courbure locale est faible. 

 

En résumé, les contraintes de base caractérisant une région curvilinéaire à 
inclure dans le modèle que nous allons définir sont : 

• Deux gradients important localisés sur les bords de la structure curvilinéaire, 

• Textures similaires sur les bords de la région curvilinéaire, 

• Variation de largeur sur l’ensemble de la forme faible, 

• Variation locale de largeur de la forme faible, 

• Variation de courbure locale faible. 

 

La section suivante présente la définition et la formalisation du modèle 
prenant en compte les observations réalisées. 



- 46 - 

 

2.2. Présentation du modèle 

2.2.1. Structures Curvilinéaires : définition 

Une structure curvilinéaire peut être définie par un ensemble de paires de 
points : 

( ){ }, , 0,i iC R L i l= = ⋯  (2.1) 

Avec l  la longueur de la structure curvilinéaire (nombre de points), l ∈ℕ  

R

R

x
R

y
 et L

L

x
L

y
 sont des points, dans l’espace de l’image, placés sur les bords 

droits et gauches d’une région curvilinéaire, x∈ℕ  et y∈ℕ  sont les 

coordonnées dans le repère de centre Ω . 

 

Figure 15 : définition du système de coordonnées et d'une section 

 

NB : il est aussi possible de définir une structure à partir de l’ensemble des 
points de l’axe d’une structure, de la largeur locale et de l’angle que fait la 
perpendiculaire à l’axe avec l’axe horizontal du repère de centre Ω : 

( ){ }, , , 0, ,i i ic A w i lθ= = ⋯  (2.2) 
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Avec : 

 2

2

R L
A

R L
A

x x
x

A
y y

y

+=

+=
un point dans l’image, 

( ) ( )2 2

R l R lw x x y y= − + − ,  la largeur au point A,w∈ℝ   

et θ est défini par : 

( ) [ ]arctan , 0,2R L

R L

y y

x x
θ θ π

− 
= ∈ − 

. 

Cette définition sera utilisée par la suite pour le développement d’un 
descripteur spécifique aux régions curvilinéaires ainsi qu’un critère 
d’évaluation des performances de détection du détecteur de ces régions. 

2.2.2. Régions curvilinéaires : définition 

Nous définissons une région T comme un ensemble de pixels contenus au 
sein d’un polygone fermé définit par l’ensemble des C  points de la structure. 

Si iB  est l’ensemble des pixels contenus à l’intérieur du quadrilatère défini par 

les quatre sommets suivants : { }1 1, , ,i i i iR L R L+ +  alors on définit T comme 

l’ensemble des points contenus par l’union des i  quadrilatères : 
1

1

l

i
i

T B
−

=

=∪  (2.3) 

Cette définition sera utilisée lors de l’étude de répétabilité du détecteur. Elle 
nous permettra également de réaliser des comparaisons quantitatives de 
segmentation avec quelques détecteurs de veines dans les images de rétine, 
dans le chapitre suivant. 
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Figure 16 : Définition d'une région 

2.2.3. Section : définition 

Afin d’analyser les sections des formes curvilinéaires, nous nous plaçons dans 

le repère de centre 'Ω , approximation du repère de Frenet de la courbe 
définissant l’un des bords de la région (Figure 15). Le signal est alors 
échantillonné (N échantillons) le long de la section, dans la direction du 
gradient déterminé au point de contour.  

 

Dans le repère local de la section, le signal discret devient : 

( )f n ∈ℝ défini dans l’intervalle [ ]0, ,N n∈ℕ . 

( )f n  peut prendre toute valeur possible calculée à partir de la luminance 

et/ou de la chrominance ou à partir d’informations locales de textures. 

Nous pouvons maintenant rechercher Ln  et Rn , les abscisses  respectives des 

points L  et R  dans le repère de centre 'Ω . 

Pour [ ]0,n λ∈  et λ choisi arbitrairement (typiquement 4,8λ = ou 16), nous 

définissons quatre signaux qui serviront à caractériser la section (voir Figure 
17): 
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( ) ( )l Lv n f n n λ= + −  (2.4) 

( ) ( )R Rv n f n n w= + +  (2.5) 

( ) ( )SL Lv n f n n= +  (2.6) 

( ) ( )SR Rv n f n n w= + +  (2.7) 

 

Figure 17 : Section dans le système de coordonnées locales 

 

Afin de pouvoir caractériser les textures éventuellement présentes dans les 
différentes parties de la section, nous avons utilisé la transformée de Fourier 
discrète. En effet, nous nous sommes inspiré du fait que les descripteurs de 
Fourier généralisés pouvaient permettre une bonne discrimination de textures 
[Foucherot, I. & al : 2002 ; Journaux, L. & al : 2008 ; Smach, F. & al : 2007], 
et nous les avons appliqués ici de manière simplifiée, sur le signal 1D. 

Ainsi, ( )V k  est la transformée de Fourier discrète (TFD) du signal ( )v n  et 

est définie de la façon suivante : 

( ) ( ) 2

0

n
i k

n

V k v n e
λ π

λ
−

=

=∑  (2.8) 
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Nous calculons donc ( ) ( ) ( ) ( ), , et R L SL SRV k V k V k V k , les TFD des quatre 

signaux précédemment définis après application de la méthode de Hamming 
[Harris, F. J. 1978] dans le but de réduire l’effet de repliement de spectre. 

Afin d’évaluer le degré de similarité des textures, nous définissons ensuite la 

distance entre deux signaux ( )1V k  et ( )2V k  dans l’espace de Fourier de la 

manière suivante : 

( ) ( )( )
( ) ( )( )2

1 2
0

1 2
max

, k

V k V k

m V k V k
m

λ

=

−
=
∑

(2.9) 

avec , 0 1m m∈ ≤ ≤ℝ , 

et où maxm  est un facteur de normalisation, et ( )V k  est le module de la 

TFD.  

L’avantage d’utiliser cette mesure à la place d’une mesure de distance réalisée 
directement entre deux signaux de luminance est qu’elle permet de bénéficier 
de l’invariance en translation de la transformée de Fourier. Les temps de 
calcul seront toutefois bien sûr plus importants que si l’on utilise un gradient 
classique. Nous étudierons dans le chapitre suivant l’influence de la largeur de 
la fenêtre d’analyse sur les performances, et nous montrerons également dans 
le dernier chapitre que les performances de mise en correspondance sont 
meilleures en utilisant cette distance qu’en utilisant une différence classique 
de luminance. 

 

A partir des termes précédents, on définit quatre composantes d’une fonction 
de coût locale qui caractérise une structure curvilinéaire : 

Le score caractérisant la présence d’un contour à gauche de la section peut 
être estimé par : 

( ) ( ) ( )( ), ,L L L SLP n w m V k V k=  (2.10) 

Le score caractérisant la présence d’un contour à droite de la section peut être 
estimé par : 

 

( ) ( ) ( )( ), ,R R R SRP n w m V k V k=  (2.11) 
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Le score caractérisant la présence d’une texture similaire à droite et à gauche 
de la section peut être estimé par : 

 

( ) ( ) ( )( ), 1 ,S R L RP n w m V k V k= −  (2.12) 

De plus nous introduisons dans la fonction de coût un facteur de 
régularisation permettant de prendre en compte le fait que la largeur d’une 
structure curvilinéaire est quasiment constante d’une section donnée à une 
autre. 

Ce terme est une fonction gaussienne dont la valeur moyenne est '
Rn  où 

'
Rn est déterminé à partir de la section précédente et donc l’écart type δ est 

arbitraire : 

( )
2'1

21

2

Rn n

w RP n e
δ

δ π

 −−   
 =  (2.13) 

Nous devons donc maximiser la fonction de coût ( ),LQ n w  : 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), , , ,L L L R R S L w RQ n w P n w P n w P n w P n=    (2.14) 

La solution est composée des valeurs optimales : 

{ } ( )( )
[ ]
[ ]

max

, arg max ,

0,

0, 2

Lopt opt L

L m

n w Q n w

w w

n n λ

=

∈

∈ −

 

A partir desquelles nous déduisons la valeur de Roptn  : 

Ropt Lopt optn n w= +  

Nous avons choisi pour ( ),LQ n w  le produit des différents termes afin de 

garantir l’annulation de la fonction dès lors que l’un des termes est nul, et 
représenter ainsi la nécessité de simultanéité des différentes contraintes. 
Ainsi, nous évitons les phénomènes de compensation qui se produiraient si 
nous utilisions la moyenne des termes par exemple. Cette moyenne 
conduirait à la détection de sections complètement asymétriques, ce qui ne 
correspond pas au modèle que nous nous sommes fixé. De plus ce produit 
contrairement à la fonction de détection de profil curvilinéaire de Staal [Staal, 
J. & al : 2004], présenté dans la section consacrée à l’état de l’art sur des 
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méthodes de détection de veines de la rétine, permet de quantifier 
l’appartenance d’une section à une structure curvilinéaire. En effet, la 
fonction de Staal donne 1 ou -1 si une structure d’une certaine largeur 
présente deux contours de sens opposés et un point de crête. Dans notre cas, 
la valeur de réponse en comprise entre 0 et 1, ce qui permet de sélectionner 
les profils répondant à nos contraintes de façon plus ou moins importante. 
De plus, nous introduisons par rapport à Staal une contrainte vérifiant si les 
bords sont similaires. Cette contrainte forte permet d’obtenir des régions plus 
stables. 

 

L’avantage de cette fonction de coût, comparée aux méthodes basées sur les 
dérivées de gausiennes est donc d’une part qu’elle tente de prendre en 
compte la notion de différence de textures et d’autre part qu’elle balaye 
intrinsèquement une plage d’échelle qui peut être importante, puisque nous 
ferons typiquement varier w  de 2 à 100 voir parfois 150 pixels dans des 
images de résolution de l’ordre de 1000x800. Nous verrons (chapitre suivant) 
dans la comparaison avec les résultats de Steger, qui fixe une fois pour toute 
la largeur d’analyse pour un problème donné, que le CRD détecte ainsi des 
régions sur une plus grande plage de largeur. Il serait également possible 
d’adopter en plus une stratégie pyramidale pour balayer une  plage de largeurs 
plus importante, mais ceci n’a pu être réalisé au cours de ce travail de thèse 
faute de temps. 

Les performances de la détection de section, qui conditionnent ensuite les 
performances globales du CRD seront étudiées expérimentalement dans le 
chapitre suivant, sur des signaux de synthèse d’abord, puis sur des signaux 
réels. Nous montrerons ainsi qu’il est robuste au bruit blanc ou naturel, 
parfois meilleur que ceux basés sur les dérivées de gaussiennes, et répétable. 

 

2.2.4. Régions curvilinéaires : définition de contraintes 2D et 
détermination des régions 

Puisque nous disposons maintenant d’un opérateur nous permettant de 
détecter les sections des régions curvilinéaires, il serait maintenant 
théoriquement nécessaire de l’appliquer en tout point de l’image et pour 
toutes les orientations possibles des sections. Ceci n’est pas réaliste d’un point 
de vue du temps de calcul, que nous avons estimé à une trentaine d’heures 
pour une image de résolution 800x600 et un PC standard. Or nous 
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souhaitons, pour les applications envisagées, obtenir des temps de traitement 
inférieurs à la minute. De plus, l’application en tout point ne résoudrait pas le 
problème de l’analyse de connexité entre chaque section. Nous nous sommes 
donc rapprochés ici de l’analyse de Steger qui utilise un algorithme de suivi 
des maxima de la réponse de son filtre ou de Martinez-Perez [Martinez-Perez, 
M. & al : 1999] qui utilise une phase de croissance de régions afin de 
regrouper les pixels considérés comme appartenant à des veines. Cependant 
cette dernière méthode ne garantit pas l’ordonnancement des pixels de l’axe 
et des bords des régions détectées. 

 Toutefois afin de mieux sélectionner les régions les plus stables et répétables, 
nous avons introduit un certain nombre de contraintes supplémentaires. 
Nous avons donc paramétrisé la structure en utilisant une simple analyse de 
connexité, à partir de laquelle il est possible de définir un ensemble de 
contraintes 2D qui permettront de regrouper les sections appartenant à une 
même structure curvilinéaire. 

Les observations (voir Figure 16 et Figure 15) tendent à montrer que la 
texture est la plupart du temps constante le long de la région curvilinéaire. 
Nous pouvons traduire cette observation de la manière suivante : 

Si pour [ ],L Rn n n∈ , le signal dans la section est : 

( ) ( )s Lv n f n n= + , et ( ),S iV k  est la version paramétrée de la transformée de 

Fourier de ( )sv n  alors cette contrainte 2D devient : 

( ) ( )( ), , 1 1,S i S im V k V k ε+ <  (2.15) 

De même, la variation locale de largeur d’une région curvilinéaire est 
généralement faible (voir Figure 15). Ceci est implicite dans les méthodes 
basées sur une convolution avec des dérivées de gaussiennes dont les 
paramètres sont fixes. Nous pouvons le traduire par la contrainte : 

1 2i iw w ε+− <  (2.16) 

Pour éviter de détecter des régions très bruitées, nous pouvons définir une 
contrainte sur la variation de courbure locale iγ , qui doit donc être faible sur  

l’ensemble de la région : 

1 3i iγ γ ε+− <  (2.17) 
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Enfin les contours de part et d’autre de la région doivent être localement 
parallèles, ceci implique : 

, , 1 , , 1
4

, , 1 , , 1

R i R i L i L i

R i R i L i L i

x x x x

y y y y
ε+ +

+ +

− −
− <

− −  (2.18) 

La position de l’axe est naturellement contrainte par la connexité entre deux 
points de droite (respectivement gauche) successifs combinée avec la 
contrainte de variation locale de largeur. 

  

Les valeurs 1 2 3, ,ε ε ε  et 4ε  sont des seuils choisis de manière arbitraire. 

L’influence de ces seuils sera étudiée dans le chapitre consacré à la 
répétabilité. Il est possible de les déterminer à l’aide d’une méthode 
d’apprentissage, par exemple pour maximiser le nombre de correspondances 
correctes dans les opérations d’estimation d’homographies. En ce qui nous 
concerne, nous avons réalisé un apprentissage consistant à choisir le meilleur 
ensemble de seuils à partir d’un ensemble de 98 configurations. L’expérience 
sera décrite dans le dernier chapitre. 

 

L’ensemble des points vérifiant les contraintes précédemment définies est 

donc { }, 0,jS C j n= = ⋯  avec ( ){ }, , 0, ,j ij ij jC R L i l= = ⋯ . 

A partir de ces éléments et suivant les applications abordées, il est encore 
possible de sélectionner les régions souhaitées sur d’autres critères comme la 
longueur minimum ou maximum souhaitée, la largeur de section minimum 
ou maximum, la polarité de la région (sombre sur fond majoritairement clair 
ou claire sur fond majoritairement sombre). 

2.3. Implémentation du détecteur 

Comme nous l’avons indiqué précédemment, le détecteur que nous venons 
de définir devrait être appliqué en tout point de l’image, mais ceci induirait 
des temps de calcul trop importants. Dans le but de réduire ces temps de 
calcul, nous avons diminué le nombre de points candidats en n’appliquant le 
détecteur de sections que pour les points de contours et dans la direction du 
gradient. En effet, il est inutile de calculer la fonction de coût, produit des 
différentes contraintes, là où le gradient est nul ou quasi nul. 

Les étapes du détecteur de régions curvilinéaires sont donc : 
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• Détection des contours, calcul de la norme et la direction du gradient en 
utilisant par exemple le filtre de Petrou-Kittler [Petrou, M. & al : 1991]. 

• Détermination des points connexes au point étudié en utilisant un 
algorithme de suivi de contours. Chaque ensemble de points est candidat 
pour devenir une structure curvilinéaire. 

• Pour chaque point de contour de chacun des ensembles, nous appliquons le 
détecteur de section et les contraintes 2D. 

• Fusion des structures connexes possédant un caractère de continuité. 

• Suppression des réponses multiples. 

L’ensemble de la chaine est présenté à la Figure 18: 

Image

Extraction de 
contours

(Petrou-Kittler)
et suivi des 

contours

Détecteur de 
sections 1D pour 

chaque liste
Liste de contours 

candidats

Liste de structures 
curvilinéaires 

candidates

Analyse et 
application des 
contraintes 2D

Liste de structures 
curvilinéaires 

finales

 

Figure 18 : Tâches principales du détecteur de régions curvilinéaires 

La phase d’analyse 2D comporte cinq processus (Figure 19): 

 

• Analyse de la variation de largeur et de courbure locales. Si plusieurs 
profils consécutifs candidats ne respectent pas les contraintes de 
variation de largeur et de variation courbure locales alors la liste à 
laquelle il appartient est séparée en deux. Cette phase introduit une 
forme de régularisation qui permet d’éliminer les sections isolées 
présentant des caractéristiques localement très différentes des autres. 
Elle permet d’obtenir des régions plus longues et finalement plus 
stables.  

• Elimination des formes de type « carré » et « cercle ». Ces formes ont 
en effet la particularité de répondre aux nombreuses contraintes du 
modèle, sans être à proprement parler des régions curvilinéaires, dont 
on suppose que la longueur est supérieure à la largeur. Toutefois, ces 
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formes pourraient avoir une utilisé dans certaines applications, voire 
pour la mise en correspondance, mais n’ont pas été étudiées ici. 

• Fusion des ensembles possédant des extrémités communes et ayant 
des propriétés de largeur et des directions communes. 

• Suppression des structures ne respectant par la contrainte de longueur 
minimum. 

• Suppression des détections multiples. 
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Liste des 
structures 
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Figure 19 : Détails de l'analyse 2D 

 

 

Nous avons évalué les temps de calcul de l’ensemble de la chaine de 
traitement pour une dizaine d’images, de résolution 1600x1200, et en utilisant 
un PC standard possédant un processeur Intel core 2 Duo 2 Ghz. Le Tableau 
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1 résume les temps de calcul obtenus, et ce pour chaque composante du 
détecteur. Sans être temps réel, l’algorithme reste utilisable pour des 
applications pratiques, le temps total restant de l’ordre de la vingtaine de 
secondes, sans optimisation particulière du code (multithread, ou autre). 

 

 

Détection de 
contours  

(Petrou-Kittler) 

Suivi de 
contours 

Détecteur de 
section 

Applications 
des 
contraintes 

 2D 

Temps  

total 

Nb régions 
détectés 

Temps  

moyen 

en s 

1,654 0,0378 11,728 4,784 18,2038 119,6 

Tableau 1 : Temps de calcul des différents phases du CRD 

 

2.4. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté un détecteur de régions curvilinéaires 
(CRD) basé sur un modèle, qui se veut le plus répétable possible pour les 
opérations de mise en correspondance. Cet opérateur, partiellement basé sur 
l’état de l’art, comprend à la fois un détecteur de section ainsi qu’un 
processus d’extraction complet de régions curvilinéaires mettant en jeu des 
contraintes sur la largeur et la courbure de la forme, ainsi que sur les textures 
internes et externes à cette forme.  

Dans le chapitre suivant, nous allons positionner le CRD par rapport à 
quelques détecteurs existants, dont celui de Steger qui peut être considéré 
comme généraliste, et plusieurs détecteurs spécialisés dans la segmentation de 
veines de la rétine. Les performances du CRD correspondant à nos attentes, 
nous verrons qu’ il sera possible de l’utiliser pour la mise en correspondante, 
après avoir défini un descripteur adapté qui permettra de caractériser les 
régions. 
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Chapitre 3. Performances 

et applications de la phase 

de pré-segmentation 
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3.1. Introduction 

Ce chapitre présente une analyse expérimentale des performances du 
détecteur de régions curvilinéaires pour la phase de pré-segmentation, et se 
terminera par deux exemples d’applications potentielles. 

Afin de caractériser le détecteur le plus finement possible, nous avons tout 
d’abord étudié le comportement du détecteur de sections face à des situations 
variées (signaux de synthèse, signaux réels, répétabilité en présence de bruit, 
etc), avant d’étudier les performances de la phase complète de pré-
segmentation, c'est-à-dire séparant les régions curvilinéaires du fond de 
l’image. Nous comparerons qualitativement les résultats du CRD avec ceux 
de Steger, et quantitativement avec des détecteurs de veines de la rétine. 

 

3.2. Etude du détecteur de section (signaux 1D) 

3.2.1. Signaux de synthèse 

3.2.1.1. Signal « porte » 

A titre de simple validation de principe, nous avons étudié la réponse de 
notre détecteur pour le signal « porte idéale » que l’on peut définir de la 
manière suivante : 

( ) ,

0,po

H n w
f n

n w

 <=  >
 (2.19) 

Pour la porte symétrique, et de la manière suivante 

( )
,

0,

,
ns

H n w

f n n w

A n w

 <
= < −
 >

 (2.20) 

Pour la porte asymétrique. 

 

Ce signal répond en effet à toutes les contraintes de notre détecteur de 
section, (grands gradients de part et d’autre du profil de la structure 
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curvilinéaire, bords similaires à droite et à gauche), et le détecteur se doit de 
répondre de manière maximale à ce type d’entrée. 

Le résultat du détecteur est représenté sur la figure suivante, dans le cas d’une 
porte symétrique et dans le cas d’une porte asymétrique, plus éloignée du 
modèle souhaité : 
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Figure 20 : Réponse du détecteur de section pour le signal "porte idéale" (symétrique et asymétrique) 

 

Comme indiqué dans la définition du modèle, nous déterminons la réponse 
maximum du détecteur en faisant varier la largeur de la région et la position 
de l’axe. Pour faciliter la visualisation, nous avons choisi de représenter sur les 
courbes uniquement la réponse maximum du détecteur pour la largeur 
optimum, en fonction de la position de l’axe (milieu de la section) défini par : 

2
L R

A

n n
n

+=  

On peut remarquer que la réponse du détecteur est maximale pour le centre 
de la porte et la valeur de cette réponse est 1, et ce pour une largeur optimum 
automatiquement  et correctement déterminée (qui vaut ici 48). 

Ce motif qui peut sembler être très simple pose un certain nombre de 
difficultés aux méthodes de détection de régions curvilinéaires basées sur la 
détection des lignes de crête (voir section 1.5.2.3) car le profil de ce motif est 
plat. 

En ce qui concerne le signal asymétrique, à peine plus proche de la réalité, le 
maximum est toujours bien localisé, même si la réponse est inférieure (0,36 
dans ce cas et 1 dans le cas de la porte symétrique). 
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3.2.1.2. Modèle de ligne de Steger 

Dans sa thèse [Steger, C. 1998b], Steger affirme qu’un bon compromis de 
modèle de ligne, tant pour les images de scènes naturelles (images aériennes 
contenant des routes notamment) que pour les images particulières que sont 
les images médicales (contenant des veines, artères), peut être défini de la 
manière suivante : 

( ) ( )( )2
1 / ,

0,
p

h n w n w
f n

n w

 − <= 
>

 (2.21) 

Sur ce type de signal, on peut s’attendre à ce que la valeur du maximum soit 
moins importante car les contours des bords du profil de la région sont plus 
« lisses » que dans le cas des deux signaux précédents. Le résultat du détecteur 
est représenté sur la Figure 21: 
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Figure 21 : Réponse du détecteur pour le modèle de ligne proposé par Steger 

 

La position de l’axe est bien détecté (pour la bonne largeur optimum), même 
si la réponse maximale du filtre est inférieure à la porte idéale (ici 0.18, contre 
1 pour la porte symétrique). La présence de lobes secondaires n’est pas 
réellement pénalisante, étant donné la dynamique de la réponse. 
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3.2.1.3. Signal Triangulaire 

Un autre profil de ligne proposée dans la littérature [Lorenz, C. & al : 1997a ; 
Lorenz, C. & al : 1997b], est basé sur un profil triangulaire qu’on peut définir 
de la façon suivante : 

( ) ( )( )1 / ,

0,
t

h n w n w
f n

n w

 − <= 
>

 (2.22) 

Ce modèle de ligne ne correspond pas aux contraintes intégrées à notre 
détecteur puisqu’il ne possède pas véritablement de contours de part et 
d’autre de la région. Cependant les résultats présentés à la (Figure 22) 
montrent qu’il est possible de détecter ce genre de profil sans ambigüité car le 
maximum est facilement localisable. Sa valeur est toutefois nettement 
inférieure à la valeur des maxima détectés pour les profils précédents. 
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Figure 22 : Résultats de notre détecteur pour un profil de ligne "triangulaire" 

3.2.1.4. Signal « rampe » 

Afin de vérifier la réponse de notre détecteur sur des signaux qui ne 
répondent aux contraintes de notre modèle, nous avons testé celui-ci avec le 
signal « rampe » défini de la façon suivante : 

( ) ,

0,r

h n w
f n

n w

>
=  <  (2.23) 

Pour bon nombre d’approches basées sur l’exploitation des dérivées 
premières et secondes, ce type de signal pose des problèmes importants car il 
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génère bien souvent des fausses détections. Dans le cas de notre détecteur, 
nous obtenons un maximum (Figure 23), situé exactement sur la zone de 
transition, mais avec une valeur maximum très faible (environ 0.002, soit 40 
fois inférieure à la réponse obtenue pour le signal précédent, et près de 100 
fois inférieure à celle obtenue pour le modèle de ligne de Steger). On peut 
donc dire qu’il est sera aisé de supprimer ces fausses détections par un simple 
seuillage sur la valeur de ( )Q n . 
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Figure 23 : Résultats du détecteur pour le signal "rampe" 

 

3.2.1.5. Simulation de signal texturé 

Afin d’illustrer la capacité du filtre à détecter des régions curvilinéaires 
texturées ou dont les bords sont texturés, nous avons créé un signal composé 

de deux sinusoides de fréquences 1f  et 2f  auxquelles un bruit blanc ( )B n  a 

été ajouté. Les deux parties du signal ont même valeur moyenne, ce qui 
signifie qu’un filtre classique ne prenant pas en compte plusieurs plages de 
fréquence ne pourrait les distinguer. Ce signal est défini de la manière 
suivante : 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

1

2

sin 2 ,

sin 2 ,
p

h f n B n n w
f n

h f n B n n w

π
π

 + <= 
+ >

       (2.24) 
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Figure 24 : Signal contenant deux textures de même amplitude et réponse du détecteur 
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Figure 25 : Résultats de la convolution de dérivées premières et secondes de gaussienne proposées 
par Steger sur le signal contenant 2 textures 

 

Sur ce signal, les méthodes basées sur l’exploitation de la convolution de 
convolution de dérivées première et secondes d’une gaussienne sont 
difficilement utilisables (Figure 25). En effet, ces filtres supposent que la 
forme curvilinéaire se trouve entre un contour « gauche » et un contour 

« droit » définis conjointement par  la position du maximum de ( )'G n  et le 

passage par 0 de ( )''G n . Il apparaît sur les résultats visibles à la Figure 25qu’il 

existe un nombre important de réponses multiples. De plus la valeur utilisée 
pour l’écart-type de la gaussienne (σ ) nécessite une information a priori sur la 
largeur de la forme à étudier. Steger propose d’utiliser 0.3wσ = . 

En ce qui concerne notre détecteur de section, le maximum est très 
facilement différenciable des maxima secondaires (Figure 25). De plus la 
valeur de celui-ci est très élevée (0,74) et proche de celui de la porte idéale. Ce 
résultat est obtenu grâce à l’utilisation de la distance entre signaux dans 
l’espace de Fourier. 
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3.2.2. Signaux réels 

Afin d’étudier les performances de notre détecteur de section sur des signaux 
réels, nous avons pratiqués manuellement des coupes perpendiculaires à des 
structures curvilinéaires de manière à obtenir un signal 1D analysable par le 
détecteur de section. 

 

3.2.2.1. Signal extrait d’une image de veine de la rétine 

Le premier signal étudié a été extrait d’une image de rétine (voir Figure 26). 
Le nombre d’échantillons de cette coupe est de 96 pixels. Elle présente la 
particularité de posséder une très faible dynamique puisque la totalité des 
valeurs des niveaux de gris sont situés entre 100 et 120. 
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Figure 26 : Illustration de la sélection d'un signal au sein de l'image de la rétine et réponse du 
détecteur de section 

 

Malgré cette faible dynamique, notre opérateur permet la détection du profil 
de la structure curvilinéaire représentant la veine. Le maximum du détecteur 
est facilement détectable et sa réponse est de 0.8, c'est-à-dire proche de la 
valeur obtenue pour la porte idéale. 

Il est à noter que dans ce cas un filtre comme celui de Steger fonctionne 
également, puisque il est possible de localiser les maxima de la dérivée 

première ( )'G n  et les passages par zéro de la dérivée seconde ( )''G n  (voir 

Figure 27). Cependant pour obtenir une précision correcte sur la mesure de 
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largeur, il est nécessaire d’avoir une connaissance a priori sur la largeur étudiée 
afin de fixer l’écart type du noyau gaussien à 0.3wσ = . 
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Figure 27 : Résultats de la convolution avec la dérivée première d'une gaussienne 

3.2.2.2. Signaux extraits d’une image aérienne 

Le  second type de signal réel évalué provient d’une image aérienne contenant 
des routes. . Le but ici est de vérifier si notre détecteur répond correctement 
sur des coupes réalisées perpendiculairement à des routes entourées de part et 
d’autre de textures.  

La première coupe ( )1rf n  a été choisie dans une zone où la texture (herbe) 

est la même de chaque coté. 

 La seconde coupe ( )2rf n  a été réalisée dans une zone plus fortement 

texturée et où la texture n’est pas la même de chaque cotée de la route (herbe 
et haie à gauche et forêt à droite).  

Le détail de la sélection de ces coupes apparaît à la Figure 28. 

 

Figure 28 : Illustration de la sélection des signaux au sein d'une image aérienne 
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Le résultat du détecteur de section pour ce signal est représenté sur la Figure 
29-a. Il apparaît que le maximum de détecteur de section est localisé au centre 
de la route, qu’il est facilement détectable et que sa valeur reste élevée (0,39). 
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a)      b) 

 

Figure 29 : Réponse du détecteur pour la coupe contenant une route bordée de deux textures 
similaire (a) et de deux textures différentes (b). 

Dans le cas de la seconde coupe ( )2rf n , la route est entourée d’une prairie et 

d’une haie sur sa gauche et d’une forêt sur la droite. Malgré cette différence, 
notre modèle permet la détection de celle-ci sans problème et la valeur du 
maximum, (Figure 29-b) est du même ordre de grandeur que pour la coupe 
précédente.  

 

Dans le cas d’une méthode à base de filtre gaussien (Figure 30) la route est 
bien détectable mais ici encore cette détection suppose une connaissance a 
priori de la largeur à détecter. 
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c)                                                                           d)  

Figure 30 : Résultats de la convolution de la dérivée première d'une gaussienne avec un signal 
contenant une route bordée de textures similaires (a et b) et deux textures différentes (c et d). 

 

3.2.3. Stabilité du détecteur de section 

Nous avons présenté dans la section précédente des résultats qualitatifs 
obtenus en appliquant le détecteur sur des signaux de synthèse et sur des 
signaux extraits au sein d’images réelles. Nous allons maintenant présenter 
des résultats quantitatifs concernant la stabilité de notre détecteur de section. 
Nous nous intéresserons plus particulièrement à l’influence du changement 
du point de vue et à l’influence du bruit sur les performances de ce détecteur. 

3.2.3.1. Robustesse du détecteur de section aux changements de point de vue 

Pour étudier la robustesse du détecteur aux changements de point de vue, 
nous avons acquis 6 images d’une scène extérieure, représentée à la Figure 31. 
L’angle de changement de point de vue varie entre 0° et environ 60°. Cette 
expérience peut être considérée comme un préliminaire à l’expérience plus 
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complète de répétabilité de l’ensemble de la détection qui sera présentée dans 
le paragraphe suivant. 

Nous avons effectué 10 coupes par image, exactement au même endroit et 
perpendiculairement à la région curvilinéaire à détecter. Ces images possèdent 
la propriété de comporter des objets verts (portail) sur une texture verte 
(herbe ou arbre). Un exemple d’une coupe réalisée dans l’une des images est 
représenté  Figure 32. 

 

 

Figure 31 : Images utilisées pour l'étude de l'influence du changement de points de vue sur le 
détecteur de section 

 

La principale modification subie par les structures curvilinéaires après un 
changement de point de vue est la modification de la largeur apparente (de 90 
à 10 pixels suivant l’angle, pour une même coupe effectuée par exemple au 
niveau du portail). Le but de cette étude est donc de vérifier que les 
déformations apportées aux signaux monodimensionnels par le changement 
de points de vue, n’altèrent pas la détection du profil de la structure 
curvilinéaire ni la précision d’évaluation de la position de l’axe et de la mesure 
de la largeur, qui sont utilisées ensuite par le descripteur de régions 
curvilinéaires de type shape context. 
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Figure 32 : Exemple de coupe extraite au niveau du portail 

 

La mesure de performance est réalisée en comparant la mesure de position de 
l’axe et la valeur de largeur du profil d’une région curvilinéaire déterminée 
manuellement par un expert à celle déterminée par notre détecteur de section. 
Les résultats disponibles au Tableau 2, permettent d’affirmer que le 
changement de point de vue n’influence pas de manière significative le 
détecteur de section. En effet, la valeur moyenne de l’erreur absolue de la 
position de l’axe est de 1,4 pixels et celle de la valeur de largeur est 2,35 
pixels. 

 

 Point de 
vue 1 

Point de 
vue 2 

Point de 
vue 3 

Point de 
vue 4 

Point de 
vue 5 

Point de 
vue 6 

Erreur absolue de 
position de l’axe en pixel 

2,1 0,8 1,7 1,6 1,1 1,1 

Erreur absolue de 
largeur détectée  en pixel 

1,7 2,3 2,5 2,7 2,1 2,8 

Tableau 2 : Résultats de l'étude de l'influence de la largeur sur la stabilité du détecteur de section 

 

3.2.3.2. Robustesse du détecteur de section au bruit 

La robustesse du détecteur de section a été évaluée à la fois sur des signaux 
de synthèse ainsi que sur des signaux réels provenant de coupes réalisées sur 
des images. 
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3.2.3.2.1. Bruit blanc additif 

Pour cette étude nous avons confectionné un ensemble de signaux d’étude  
provenant de trois signaux pour lesquels nous avons ajouté un bruit blanc 
gaussien dont nous avons fait varier l’écart-type en prenant les valeurs : {1, 2, 
4, 6}. Les trois signaux sélectionnés sont : le modèle de ligne proposé par 
Steger, le signal composé d’une texture centrale bordée d’une texture de 
même valeur de luminance moyenne mais de fréquence différente et enfin un 
signal réel provenant d’une coupe réelle réalisée dans une image contenant 
une rivière coulant au sein d’une forêt. 

Il faut noter que la largeur des régions curvilinéaires est d’une quarantaine de 
pixels. La taille totale des signaux est de l’ordre d’une centaine de pixels. 

 

Figure 33 : Image dans laquelle une coupe a été réalisée pour l'étude de l'influence du bruit sur le 
détecteur de section 

 

Les résultats de cette expérience sont consignés dans le Tableau 3. On peut 
remarquer que, quelque soit le signal, la précision du détecteur reste peu 
influencée par le bruit. En effet, l’erreur maximum de position de l’axe est de 
3 pixels. L’erreur de mesure de la largeur de la section de la région 
curvilinéaire est également de 3 pixels. 
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Ecart-type du bruit blanc gaussien 
Type de Signal Erreur mesurée (pixels) 

0  1 2 4 6 

Erreur sur la position de l’axe  0 0 0 0 0 
Modèle de ligne de Steger 

Erreur sur la largeur détectée  0 1 2 3 3 

Erreur sur la position de l’axe 1 1 1 3 1 
Signal contenant deux textures de 

valeurs moyennes identiques 
Erreur sur la largeur détectée 2 2 2 3 2 

Erreur sur la position de l’axe 0.5 0.5 0.5 1.5 2.5 
Signal réel 

Erreur sur la largeur détectée 1 1 0 0 2 

Tableau 3 : résultats de l'étude de robustesse au bruit du détecteur de section 

3.2.3.2.2. Bruit naturel 

 
(a) 

 
(b) 

 

Figure 34 : Exemple d'images utilisées pour évaluer l'influence du bruit naturel sur le détecteur de 
section (a) et agrandissements (b) 

Dans le but d’évaluer l’influence du bruit naturel sur le détecteur de section, 
nous avons réalisé une base constituée d’images de la même scène acquise en 
faisant varier la sensibilité (de 25 à 1600 ISO) de deux appareils numériques 
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de marque et de qualité différentes.. Quelques exemples d’images obtenues 
sont présentés à la Figure 34-a. Des agrandissements (Figure 34-b) 
permettent de mieux visualiser l’impact du bruit sur les formes curvilinéaires.   

Les résultats représentés par le Tableau 4 permettent de conclure que notre 
détecteur est très peu sensible au bruit car l’erreur de position de l’axe et 
l’erreur de mesure de la largeur ne varient pas de manière significative malgré 
l’augmentation de la valeur du bruit.  

 

Sensibilité(ISO) 25  100 200 400 800 1600 

Erreur absolue de position de l’axe en pixel 2 1.5 2 3 1 1 

Erreur absolue de largeur détectée  en pixel 4 7 4.5 5 2 4 

Tableau 4: résultats de l'étude de l'influence du bruit naturel sur les performances du détecteur de 
sections 

 

 

3.3. Performances de la phase de pré-segmentation 
(signaux 2D) 

L’étude est composée de deux parties, l’une traitant d’images de synthèse, 
l’autre d’images réelles. Dans les deux cas, l’étude vise à montrer de manière 
qualitative et parfois quantitative la capacité du détecteur à réaliser une pré-
segmentation de l’image qui permet d’éliminer le fond et de ne conserver que 
les régions curvilinéaires. Dans le cas des images réelles, nous avons cherché 
à positionner le CRD par rapport à l’état de l’art, en comparant résultats ou  
des performances de segmentation de notre détecteur avec différents 
détecteurs disponibles dans la littérature. Ainsi, nous proposons une 
comparaison qualitative avec le détecteur de Steger, et notamment une 
comparaison quantitative avec des méthodes de segmentation des veines de la 
rétine. 

 

3.3.1. Etude sur des images de synthèse 

Les deux premières images de synthèse étudiées comportent des formes de 
base extrêmement simples : une barre noire sur fond blanc et une couronne 
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blanche sur fond noir (voir Figure 35). Dans les deux cas, les deux motifs 
sont correctement détectés. On peut aussi souligner que contrairement à 
certaines méthodes de détection de régions curvilinéaires, notamment les 
méthodes à base de filtre gaussien [Steger, C. 1998a ; Steger, C. 1998b], il 
n’est pas nécessaire d’avoir une méthodologie pour détecter les formes claires 
sur fond foncé et une méthodologie pour détecter les formes foncés sur fond 
clair. 

 

  
a)    b)    c)    d)  

Figure 35 : Exemple de résultats de segmentation sur des images de synthèse très simples 

 

La seconde image étudiée (Figure 36-a) contient une forme texturée en forme 
« d’arche » et d’une forme plus rectiligne positionnée verticalement sous 
l’arche. La (Figure 36-b) présente le résultat de détection pour une contrainte 
sur la variation de largeur 2 0.7ε = . On remarque que la région curvilinéaire 

de plus grande taille est détectée en une seule partie (Figure 36-b), malgré 
l’étranglement qu’elle présente dans sa partie gauche. Dans le cas où la 
contrainte de variation de largeur est plus restrictive, c'est-à-dire 2 0.15ε = , la 

région est détectée en deux parties (Figure 36-c). 
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a)                                          b)                                   c) 

 

Figure 36 : Image contenant deux régions curvilinéaires texturées (a) et  le résultat du détecteur de 
régions curvilinéaires avec contrainte de  variation de largeur faible (b) avec contrainte de variation 

de largeur plus restrictive (c) 

 

 
a)                                         b)                                    c) 

 

Figure 37 : Image possédant une région curvilinéaire bordé d'un dégradé et d'une région  homogène 
(a), résultats du détecteur de régions curvilinéaires (b) et résultats du détecteur de Steger avec 

présence de biais (c) 

La troisième image étudiée (Figure 37-a) contient une région curvilinéaire 
possédant sur un coté un dégradé de niveaux de gris et de l’autre coté une 
région de niveau de gris homogène. Le résultat de notre détecteur présenté à 
la Figure 37-b. La région est correctement détectée, ce qui n’est pas le cas 
avec la méthode de Steger qui est basée sur des filtres gaussiens. En effet, la 
ligne noire représentée à la Figure 37-c correspond à l’axe de la région 
curvilinéaire détectée par l’opérateur de Steger. On remarque qu’un biais est 
introduit par l’effet de lissage des gaussiennes et nécessite l’usage d’un 
algorithme de correction. 
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La dernière image synthèse étudiée (voir Figure 38-a) contient deux régions 
curvilinéaires, l’une rectiligne et l’autre courbe. Ces deux régions sont placées 
sur une texture au niveau de gris moyen dégradé. Les résultats de détection 
sont présentés à la Figure 38-c pour une largeur de fenêtre d’analyse de 
Fourier égale à 16 et à la Figure 38-d pour une largeur de fenêtre d’analyse de 
Fourier égale à 4.  

Les deux régions obtenues sont scindées en plusieurs parties, ce qui est 
logique car en plusieurs endroits du dégradé, le contour est inexistant (Figure 
38-b). Toutefois, l’utilisation d’une plus grande taille d’analyse de Fourier 
permet de limiter l’influence de ce phénomène. Les régions détectées en d) 
représentent en effet 71% de la surface totale théorique des régions 
cuvilinéaires présentes dans l’image, contre seulement 51% pour celles 
détectées en c). Nous verrons plus en détail l’influence de la largeur de la 
fenêtre d’analyse dans le dernier chapitre. 

 

     
a)                                  b)                                 c)                                 d)           

 

Figure 38 : Résultats pour une image comportant 2 régions curvilinéaires sur fond texturé (a). Points 
de contours utilisés pour initialiser le détecteur  (b). Résultats du détecteur pour une largeur de FFT 

de 4 (c) et 16 (d) 

 

3.3.2. Comparaison qualitative avec Steger sur des images réelles 

Afin de comparer qualitativement les performances de segmentation de notre 
détecteur, nous présentons dans cette section quelques exemples de résultats 
obtenus par notre détecteur et celui de Steger [Steger, C. 1998b]. 

Pour chacun des exemples, nous avons représenté l’image originale et deux 
extraits agrandis de cette image dans lesquels les résultats de Steger sont 
incrustés (les contours des régions sont en vert, et les points de l’axe en 
rouge). Dans la partie inférieure, nous avons représenté le résultat du CRD 
sous forme de régions. 
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Les six première images sont issues de la base de Berkeley [Martin, D. & al : 
2001] et sont habituellement utilisées pour comparer des algorithmes de 
segmentation. Elles n’ont donc pas été choisies a priori comme étant des 
images contenant des régions curvilinéaires particulières. Les septième et 
huitième images ont été acquises par nos soins afin de souligner les bonnes 
performances du CRD en environnement texturé. 

 

  

Figure 39 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

Le premier exemple (voir Figure 39), est l’image d’un avion sur une piste 
d’atterrissage et d’un piéton se déplaçant sur cette piste. On peut noter que 
les deux détecteurs permettent l’extraction des régions formées par les 
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jointures des plaques de bétons utilisées pour constitué la piste. Ces régions 
sont plus morcelées dans le résultat du CRD que dans celui du détecteur de 
Steger. Les principales différences de détection résident au niveau de l’échelle 
des régions détectées. En effet le détecteur de Steger permet la détection des 
lettres positionnées sur l’appareil (régions de faible largeur) alors que le CRD 
permet la détection de formes d’une largeur beaucoup plus importante 
comme certains panneaux métalliques formant la carlingue de l’avion, ou 
encore l’ombre du piéton. 

  

Figure 40 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 
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Le deuxième exemple est l’image d’un cerf dans une prairie avec une forêt en 
arrière plan. Sur cet exemple, le résultat des deux détecteurs est très 
semblable puisqu’une partie des pattes de l’animal et ses bois sont détectés. 
Cependant  le CRD permet la détection d’une partie plus importante des 
pattes. 

  

Figure 41 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

 

Le troisième cliché étudié est une image contenant un surfeur au sein d’un 
rouleau formé par une vague, la place étant en arrière plan à droite. 

Sur cet exemple comme pour le cas de l’avion, l’échelle des régions détectées 
par le CRD et le détecteur de Steger est différente. Le détecteur de Steger va 
repérer les formes de faible largeur alors que le CRD va localiser les  largeurs 
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plus importantes. Par exemple dans l’approche de Steger seule une ombre sur 
les jambes est détectée alors que le CRD détecte les jambes en grande partie.  

  

Figure 42 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

Le quatrième exemple est l’image d’un tigre se déplaçant dans un cours d’eau. 
Sur cette image, les performances de détection des deux méthodes sont 
proches. En effet, les rayures de la fourrure du tigre sont en grande partie 
détectées dans les deux cas. Une partie des roseaux placés devant le tigre est 
également détectée dans les deux cas. Cependant le CRD ne détecte pas les 
rayures (trop courtes) dans la région de la queue de l’animal contrairement à 
la méthode de Steger. Enfin on peut noter qu’aucune des deux méthodes ne 
détecte correctement la queue de l’animal en tant que région à part entière. 
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En effet les rayures du pelage en font une texture ayant une échelle trop 
importante devant la largeur de la queue. 

 

  

Figure 43 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

 

Le cinquième exemple, est une image qui contient peu de régions 
curvilinéaires. Les seules régions curvilinéaires de cette image sont les berges 
du cours d’eau, ainsi que les régions formées par les montages de l’arrière 
plan. Ces régions sont globalement extraites par les deux détecteurs. 
Cependant le détecteur de Steger produit des fausses détections autour du 
rocher en forme de « dent » ainsi que dans la région des rochers.  
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Figure 44 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

Le sixième cliché étudié est l’image d’une pyramide. Sur cette image qui ne 
contient a priori aucune région curvilinéaire, le CRD donne quelques fausses 
détections au sein de la pyramide (les autres régions détectées sont liées à un 
« effet de bord » qui provient du cadre gris entourant l’image). Dans le cas du 
détecteur de Steger, le nombre de fausses régions détectées est légèrement 
plus important. 
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Figure 45 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

L’avant dernier cas est plus difficile puisqu’on cherche à détecter des 
branches de faible largeur sur un sol composé d’herbe et de petites feuilles. 
Sur ce cliché, notre détecteur se révèle bien plus performant que celui de 
Steger qui détecte un nombre important de régions curvilinéaires dans la 
pelouse. Le CRD permet de filtrer efficacement ce type de faux positifs grâce 
aux contraintes 2D, auxquelles nous avons ajouté ici une contrainte sur la 
longueur minimum des régions. De plus à certains endroits, le détecteur de 
Steger produit des erreurs de mesure de largeur importantes à cause de 
variation de luminance (variation de clair à sombre) au sein de la région. Dans 
ce cas précis, le calcul des distances dans l’espace fréquentiel que nous 
utilisons dans le détecteur de section permet une meilleure détection de la 
largeur. Sur cette image, nous avons pu estimer le nombre de pixels bien 
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classés en le comparant à une segmentation manuelle. Nous obtenons pour le 
CRD une précision de 98,6%. 

 

 

  

Figure 46 : résultats de segmentation du détecteur de Steger et du CRD 

 

Le dernier cas, est un cas aussi difficile que le cas précédent puisqu’on 
cherche un filet de but de football présentant en arrière plan de l’herbe. Sur 
cette image, notre détecteur est légèrement plus performant que celui de 
Steger puisqu’il ne génère aucune fausse détection dans la pelouse. Encore 
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une fois,  c’est le calcul des distances dans l’espace de Fréquentiel qui permet 
d’éviter ses fausses détections.  

 

Les conclusions de cette étude comparatives sont donc les suivantes : d’une 
manière générale, l’opérateur de Steger détecte des régions plus fines que le 
CRD, mais aussi que l’on peut considérer comme moins stables pour la mise 
en correspondance, puisque qu’il détecte de nombreuses formes dans des 
zones texturées. Steger, grâce à une étape particulière de son algorithme, 
détecte également les intersections des régions, ce que le CRD ne fait pas, 
puisque ces intersections ne répondent pas au modèle que nous nous 
sommes fixé. D’autre part, grâce au parcours d’échelle inclus dans le 
détecteur de section, le CRD détecte des régions larges, que Steger ne détecte 
pas du tout. Enfin, l’ensemble des contraintes 2D appliquées dans le CRD 
permet de sélectionner les régions par famille (longueur, largeur, etc), ce qui 
n’est pas inclus dans la version de base de Steger. 

Nous pouvons également conclure de cette série d’expérience que les régions 
curvilinéaires sont très souvent présentes et nombreuses dans les images, 
celles présentées ici ayant été choisies aléatoirement dans une base de 
données standard. Nous avons mené ainsi de nombreuses autres expériences 
sur cette base et d’autres images, qui tendent à conforter ce fait  

 

 

3.3.3. Comparaison quantitative – images de la rétine 

Nous proposons dans cette étude de comparer le CRD à d’autres détecteurs 
disponible dans la littérature [Chaudhuri, S. & al : 1989 ; Jiang, X. & al : 2003 
; Journaux, L. & al : 2008 ; Martinez-Perez, M. & al : 1999 ; Niemeijer, M. & 
al : 2004 ; Stall, J. & al : 2004 ; Zana, F. & al : 2001] en utilisant un ensemble 
d’images de la rétine, nommé DRIVE3, pour lesquelles nous possédons la 
vérité de terrain. Cette vérité de terrain a été obtenue à l’aide d’un expert qui a 
segmenté manuellement les images.  

Pour cette application, nous avons adapté notre détecteur afin de ne localiser 
que les régions curvilinéaires foncées sur un fond clair. De cette manière, 
nous ne détectons  que les régions correspondant aux veines. 

                                                 
3 http://www.isi.uu.nl/Research/Databases/DRIVE/ 
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Les résultats globaux de précision sont donnés au Tableau 5 ainsi que par la 
courbe ROC (voir Figure 47Il apparaît que notre détecteur présente une 
précision très proche des meilleurs détecteurs (0,928 pour le CRD et 0,947 
pour le meilleur détecteur, celui de Staal). 

En ce qui concerne la courbe ROC, on peut constater que le CRD se 
positionne au même niveau que l’approche de Martinez-Perez. 

 

Méthode Précision 

Humain  0,947 

Staal  0,944 

Niemeijer 0,941 

Zana 0,9377 

CRD 0,928 

Jiang 0,921 

Martinez-Perez 0,9181 

Chaudhuri 0,87 

Tableau 5 : Performances de segmentation 

 

Cependant, l’inspection visuelle de résultats disponible à la Figure 39, à la  
Figure 40 et à la Figure 41 permettent de dire que la légère différence de 
performances est lié essentiellement au fait que le CRD ne détecte pas les 
régions de largeurs inférieures à 4 pixels. En effet le détecteur a été créé dans 
le but de l’utiliser dans le cadre d’applications de mise en correspondance. Il 
rejette donc systématiquement les régions de trop faible largeur qui 
pourraient se révéler instables pour les applications de mise en 
correspondance. 

De plus les résultats obtenus par notre détecteur sont, d’un point de vue 
visuel, moins bruités que certains détecteurs, notamment celui de Martinez-
Perez qui produit systématiquement une sur-segmentation à l’extrémité des 
veines (Figure 39-e Figure 40-e et Figure 41-e). 

Enfin, l’avantage de notre méthode est qu’elle ne nécessite pas 
obligatoirement d’ensemble d’image d’apprentissage. 
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Figure 47 Courbe ROC des différentes méthodes utilisées 
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(a)       (b) 

 
(c)       (d) 

 
(e)       (f) 

  

Figure 48 : résultats de segmentation (a) Image Originale (b) segmentation manuelle (c) Chaudhuri 
(d) Martinez-Perez (e) Staal (f) CRD 

 



- 89 - 

 
(a)       (b) 

 
(c)       (d) 

 
(e)       (f) 

  

Figure 49 : résultats de segmentation (a) Image Originale (b) segmentation manuelle (c) Chaudhuri 
(d) Martinez-Perez (e) Staal (f) CRD 
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(a)       (b) 

 
(c)       (d) 

 
(e)       (f) 

  

Figure 50 : résultats de segmentation (a) Image Originale (b) segmentation manuelle (c) Chaudhuri 
(d) Martinez-Perez (e) Staal (f) CRD 
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3.4. Applications de la phase de pré-segmentation  

3.4.1. Détection de cordons de colle  

La première application que nous présentons, est la détection de cordons de 
colle positionnés sur les culasses de moteurs de voitures avant le montage.  

En effet lors de l’assemblage final de ces moteurs, un cordon de colle est 
disposé sur la culasse. Cet étape de la conception est critique car elle garanti 
directement la qualité de fonctionnement du moteur. Ce cordon est déposé à 
l’aide d’un robot possédant les informations CAO du cordon. Cependant, au 
cours de ce processus, pour différentes raisons, des modifications du chemin 
suivi par les cordons sont effectuées manuellement par les opérateurs. Afin 
de reporter ces modifications en bureau d’étude, il est nécessaire détecter les 
cordons réalisés en atelier et de recréer le fichier CAO correspondant, et ce le 
plus automatiquement possible. 

Actuellement une méthode basée sur la squelettisation a été mis en place par 
l’entreprise concernée. Une des limites de cette méthode est qu’elle demande 
une intervention manuelle de l’opérateur, qui doit cliquer sur chaque début de 
cordon afin d’initialiser l’algorithme. 

 

Image originale en  
niveaux de gris

Prétraitements
Détection de 

cordonImage binaire

Liste de pixels 
candidats pour 
appartenir au 

squelette

Recherche du 
squelette

Correction du 
squelette

Squelette

Fichier CAO

 

Figure 51 : Méthodes de détection du cordon actuellement utilisée 



- 92 - 

Nous proposons de remplacer la chaine de traitement actuelle en utilisant 
directement le détecteur de régions curvilinéaires afin de mesurer la largeur en 
tout point (Figure 52).  

 

 

 
 

Figure 52 : Exemple de résultats de détection automatique de cordons utilisant le CRD 

 

Les cordons situés dans les deux images ci-dessus sont automatiquement 
détectés, grâce au fait que ces cordons sont les régions curvilinéaires les plus 
étroites et les plus longues présentes dans l’image. Pour éliminer d’éventuelles 
fausses détections,  il est très aisé d’adapter les contraintes 2D ou d’ajouter 
des contraintes sur la luminance moyenne des régions afin par exemple 
d’éliminer les régions claires.  
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3.4.2. Détection de l’aorte dans les images IRM 

Une des applications potentielles du détecteur de régions curvilinéaires est la 
détection de l’aorte. En effet, sur les images provenant d’imageur à 
résonnance magnétique selon des coupes sagittale, l’aorte apparaît comme 
une structure curvilinéaire. Actuellement, ces images sont utilisées par les 
médecins pour déterminer le risque d’accident cardio-vasculaire d’un patient 
(risque de rupture d’anévrisme). Pour déterminer ce risque, certaines mesures 
du diamètre de l’aorte sont réalisées sur les images (voir Figure 53). 
Cependant il n’est pas toujours aisé de réaliser cette mesure car il n’est pas 
rare d’être en présence d’images très bruitées (à cause des turbulences créés 
par la circulation du sang) et/ou des contours très mal définis, ce qui rend 
une mesure de largeur imprécise. 

 
a)     b)  

Figure 53 : Différentes parties composant l'aorte  (a) et mesure actuellement pratiquée (b). 

 

Dans une optique d’aide au diagnostic, nous proposons d’utiliser notre 
détecteur de régions curvilinéaires afin d’isoler l’aorte du fond et de mesurer 
la largeur de l’aorte en tous points. 
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 Cas 1 Cas 2 Cas 3 Cas 4 Cas 5 Cas 6 

Aorte descendante 

détectée (%) 
85,4 88,2 92,3 96.1 89,2 93,5 

Aorte ascendante  

Et 

descendante 

détectée (%) 

76,3 74,1 69,9 80,3 62,4 62,9 

Tableau 6 : Résultats de  détection de l'aorte 

 

Les résultats préliminaires présentés à la Figure 54, permettent de dire que la 
détection de l’aorte dans sa partie descendante (voir Figure 53-a) est possible 
dans de nombreux cas (la région la plus longue a été sélectionnée : elle 
correspond la plupart du temps à l’aorte). Pour chacune des 6 images 
présentées à la Figure 54-a, nous avons réalisé une segmentation manuelle 
puis comptabilisé les pixels de l’aorte correctement classés par le CRD. Les 
résultats de détection reportés dans le Tableau 6 tendent à montrer qu’il est 
possible dans la plupart des cas de détecter automatiquement au moins 85% 
des pixels de l’aorte descendante. Les cas des images de la Figure 54-b n’ont 
pas été reportés, puisque dans ce cas, la forme la plus longue n’était pas 
l’aorte. Il serait aisé d’éviter ces fausses détections par définition préalable 
d’une région d’intérêt plus restreinte. 

En ce qui concerne la partie ascendante de l’aorte, la détection est rarement 
possible car cette partie de l’artère ne répond pas à notre modèle. En effet, 
dans ces régions, les contours sont très mal définis et les bords sont rarement 
similaires, ce qui rend la réponse de notre détecteur très faible. Cependant 
pour procéder à une détection complète de l’aorte, il envisageable d’utiliser 
les détecteur de régions curvilinéaires pour la détection de la partie 
descendante et une méthode à base de contours actifs [Kass, M. & al : 1988] 
pour la détection de la partie ascendante. 
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(a) 

 
(b) 

 

Figure 54 : Exemple de détection de l'aorte : détections correctes (a), fausses détections (b) 
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Chapitre 4. Descripteurs 

généralistes et 

descripteurs de régions 

curvilinéaires 



- 97 - 

4.1. Introduction 

 

Suivant la méthodologie générale présentée dans l’introduction de ce 
manuscrit et rappelée Figure 55, il est nécessaire de caractériser les régions 
curvilinéaires extraites par le détecteur  précédemment décrit, pour pouvoir 
réaliser l’opération de mise en correspondance.  

Ce chapitre est consacré à dans un premier temps, à un état de l’art des 
différents descripteurs de régions locales disponibles dans la littérature. Dans 
un second temps, nous présenterons un descripteur spécifique, dérivé des 
précédents, et adapté à la caractérisation de régions curvilinéaires.  

Image

Analyse
classe, estimation 
d ’homographie, 

etc

Pré-segmentation Caractérisation

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Calcul des 
descripteurs 

locaux appliqués 
à chaque région

Ensemble de 
descritpeurs

Détecteur de 
points ou régions 

d’intérêt
Ensemble de 

régions

 

Figure 55 : Méthodologie générale 

 

 

4.2. Les descripteurs généralistes 

4.2.1. SIFT 

Les descripteurs SIFT ont été proposés par Lowe [Lowe, D. 2004]. Un 
descripteur est un histogramme 3D de la position et de l’orientation du 
gradient. La position est quantifiée par une grille 4x4 (Figure 56) et 
l’orientation du gradient est quantifiée suivant huit orientations. Le résultat 
est donc descripteur de dimension 128. 
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Image du gradient                                     descripteur obtenu 

 

Figure 56 : Illustration du principe de SIFT 

 

4.2.2. PCA-SIFT 

Le descripteur « PCA-SIFT » est un vecteur des gradients de l’image dans la 
direction x  et y calculée au sein d’une fenêtre de taille 41x41 représentant 
une région normalisée et dont les orientations principales ont été alignées 
avec les directions canoniques du repère de l’imagette. Prenant en compte les 
effets,de bord, le vecteur contient finalement 39x39x2 = 3042 éléments. Il 
faut noter que ce vecteur est normalisé entre 0 et 1 de manière à annuler 
l’influence de la variation de l’intensité lumineuse. Par la suite, la dimension 
de ce vecteur est réduite en utilisant l’analyse en composantes principales. Le 
choix de la dimension finale est en fait un compromis entre les performances 
souhaitées et le temps de calcul. L’auteur montre qu’une réduction à 36 
dimensions est un bon compromis. 

 

4.2.3. GLOH 

GLOH (Gradient location-orientation histogram) est introduit en 2005 par  
Mikolajczyk dans [Mikolajczyk, K. & al : 2005a]. GLOH est une extension de 
SIFT qui a pour but d’avoir un meilleur pouvoir discriminant et une meilleure 
robustesse que l’original. Pour cela l’auteur propose de faire le calcul de SIFT 
au sein d’une grille de type « log-polaire » (Figure 57).  
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Figure 57 : Illustration de la grille log-polaire utilisée 

 

Cette grille possède 3 valeurs dans la direction radiale (les valeurs du rayon 
sont : 6, 11 et 15) et 8 secteurs dans la direction angulaire. Il faut noter que le 
secteur central n’est pas divisé selon la direction angulaire. La direction du 
gradient est échantillonnée en 16 secteurs. On obtient donc un descripteur de 
dimension 272. Cette dimension peut être réduite, en conservant une partie 
des vecteurs de l’analyse en composantes principales (ACP) [Sirovich, L. & al 
: 1992] calculée sur un grand nombre de régions locales issues d’un ensemble 
d’apprentissage. Dans la partie expérimentale de son article, Mikolajczyk 
[Mikolajczyk, K. & al : 2005a] propose de conserver les 128 plus grands 
vecteurs propres de l’ACP. 

 

4.2.4. SURF 

Présenté en 2006 par Bay dans [Bay, H. & al : 2006], SURF est l’acronyme de 
« Speeded Up Robust Features ». SURF referme à la fois un détecteur de 
régions d’intérêt et un descripteur quatre fois plus rapide que SIFT [Bay, H. 
& al : 2006]. Le détecteur de régions d’intérêt est basé sur un « détecteur de 
hessien-rapide » utilisant l’accélération de l’image intégrale [Viola, P. & al : 
2001] pour le calcul du Hessien. Le vecteur de descripteurs est obtenu de la 
manière suivante : on découpe la région étudiée avec une grille 
d’échantillonnage 4x4. Pour chaque sous région, on forme le vecteur 

, , , ,

( , ), ( , ), ( , ) , ( , )x y x y
x y x y x y x y

v d x y d x y d x y d x y
 

=  
 
∑ ∑ ∑ ∑   

où xd  et yd  représentent le résultat du produit entre une ondelette de Haar et 

la sous-image. Pour une région donnée, le descripteur de SURF possède donc 
une dimension égale à 64.  

Comme on peut le voir dans [Bay, H. & al : 2006], les performances de SURF 
sont égales ou très légèrement inférieures à SIFT. Cependant les temps de 
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calcul sont nettement inférieurs à ceux de SIFT ce qui en fait un opérateur 
très largement utilisable dans les applications « temps-réel ». 

4.2.5. Spin images 

Le détecteur « spin images » est introduit en 2003 par Lazebnik dans 
[Lazernik, S. & al : 2003]. Le descripteur « spin images » est un histogramme 
de la position quantifiée des pixels et de leurs intensités. Un histogramme 
quantifiant l’intensité en 10 secteurs est calculé au sein de 5 anneaux 
englobant le centre d’une région. La dimension d’un descripteur « spin 
images » est donc 50. 

 

4.2.6. Invariants différentiels 

L’une des plus anciennes méthodes de caractérisation locale consiste à décrire 
une région par l’ensemble des dérivées de l’image. Cet ensemble de dérivées 
locales porte le nom de « Local Jet » dans la littérature [Koenderink, J. J. 
1990]. Elles sont calculées en utilisant des filtres gaussiens (Figure 58) pour 
plus de stabilité. La dimension du descripteur dépend du nombre d’invariants 
obtenu, selon l’ordre des dérivées utilisées. Il apparaît dans l’application 
d’indexation d’images développée par Schmid [Schmid, C. & al : 1997], que 
l’utilisation des invariants jusqu’à l’ordre 3 permet d’obtenir une 
caractérisation suffisamment riche pour caractériser l’imagette, et rendre la 
description invariante à la rotation. 

 

Figure 58 : Filtres gaussiens permettant de calculer les dérivées nécessaires à l'obtention des 
invariants diffférentiels 

Des versions de ce descripteur prenant en compte la couleur ont été 
développées par Gouet [Gouet, V. & al : 1998 ; Gouet, V. 2000 ; Montesinos, 
P. & al : 2000]. Les auteurs montrent que l’utilisation de la couleur permet de 
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limiter le calcul des dérivées à l’ordre 1, ce qui permet  de réduire l’influence 
du bruit introduit par des dérivées d’ordre important. 

4.2.7. Steerable filters 

Les « steerable filters » sont introduits par Freeman dans [Freeman, W. & al : 
1991] en 1991. La démarche retenue pour calculer les invariants à partir des 
« steerables filters » est très proche de la démarche utilisé pour les invariants 
différentiels, à ceci près que les dérivées utilisées ici sont directionnelles. Dans 
[Mikolajczyk, K. & al : 2005a], l’auteur propose d’utiliser quatre directions qui 
sont {0°, 90°, 180° et 270°}. L’un des principaux avantages d’utiliser des 
dérivées directionnelles est d’avoir un plus grand nombre d’invariants sans 
qu’il soit nécessaire de calculer des invariants d’ordre important, qui ont pour 
effet indésirable introduire du bruit. 

 

4.2.8. Filtres complexes 

Les méthodes de calcul d’invariants à base de filtres complexes sont très 
proches des deux approches précédentes : « steerable filters » et les invariants 
différentiels. Ces invariants sont calculés en utilisant des filtres définis par 
l’équation suivante :  

( ) ( ) ( ) ( ), ,
m n

nmK x y x iy x iy G x y= + −  

où G  est la fonction gaussienne. 

La Figure 59 représente le module de 8 exemples de filtres complexes d’ordre 
6m n+ = .  

Dans [Mikolajczyk, K. & al : 2005a], l’auteur utilise 15 filtres, soit un 
descripteurs de dimension 15, pour réaliser son étude comparative. 

 

Figure 59 : Filtre utilisé pour calculer les invariants basés sur les filtres complexes 
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4.2.9. Descripteurs basés sur les moments 

Les descripteurs basés sur les moments sont introduit par Van Gool dans 
[Van Gool, L. & al : 1996]. Ils sont définis par l’équation suivante : 

( )
,

1
,

aa p q
pq dx y

M x y I x y
xy

=   ∑  

où p q+ est l’ordre du moment, aest le degré et DI  est le gradient de l’image 

calculé dans la direction d . Dans plusieurs applications, les auteurs 
[Mikolajczyk, K. & al : 2005b ; Van Gool, L. & al : 1996] utilisent deux 
directions pour le gradient (horizontale et verticale) et dix moments par 
direction. On obtient donc un descripteur de dimension vingt. Les moments 
d’ordre 0 et de degré 0 ne sont généralement pas utilisés dans le vecteur 
descripteur. On peut noter que la version originale des invariants basés sur les 
moments a été appliquée sur des images couleurs. 

 

D’autres familles de moments complexes permettent d’obtenir des 
descripteurs invariants à la translation et à la rotation. C’est notamment le cas 
des moments de Zernike. Présenté en 1980 par Teague [Teague, M. 1980], les 

moments de Zernike ( ),fA n m  d’une image I  sont les projections de l’image 

sur la base ( ){ }, ,nV r θ  et donc par : 

 ( ) ( ) ( )1
, , ,f nm

x y

m
A n m I x y V x y

π
+= ∑∑  (2.25) 

avec : ( ) ( ), in
mn mnV r R r e θθ −=  si on l’exprime en coordonnées polaires. 

et le polynôme radial ( ) ( ) ( ) 22

0

1 !

! ! !
2 2

m n
s m s

mn
s

m s r
R r

m n m n
s s s

−
−

=

− −
 +   − 

− −   
   

∑  

Wallin dans [Wallin, A. & al : 1988] décrit une famille de descripteurs 
invariants à la rotation obtenus à partir du module des moments de Zernike. 
Le principal avantage des descripteurs des moments de Zernike est le faible 
niveau de redondance  d’information contenue dans les différentes invariants. 
Choksuriwong [Choksuriwong, A. & al : 2005] propose une application de 
reconnaissance de forme par approche locale en utilisant les 72 premiers 
invariants de Zernike. 
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4.2.10. Les descripteurs généralisés de Fourier 

Dans le cadre de la thématique de reconnaissance de formes en « temps-
réels » développés au sein du laboratoire Le2i, nous avons contribué au 
développement d’un descripteur basé sur la transformée de Fourier. Ainsi, les 
descripteurs de Fourier généralisés ont été définis par l’équation 
suivante [Smach, F. & al : 2007] 

( ) ( )
22 ^

0

,fD I d
π

λ λ θ θ= ∫  (2.26) 

où 
^

I  est la transformée de Fourier de l’image I . 

En pratique les descripteurs de Fourier sont calculés à partir de la somme des 
valeurs du module de la transformée, sur des cercles concentriques de rayon 

r. La première valeur de la transformée de l’image ( )
^

0,0I  est utilisé pour 

normalisé les composantes du descripteur afin de les rendre plus robustes aux 
changements d’éclairage. 
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Figure 60 : Illustration du calcul des descripteurs sur les cercles concentriques 

La dimension d’un vecteur de caractérisation obtenu avec les descripteurs 
généralisés de Fourier est ( /2) 1N −  ou N est la taille de la région en pixels. 

Les performances de ces descripteurs ont été évaluées dans le cadre d’une 
application de reconnaissance de formes par approche globale [REF fethi 
cedric].  
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Au cours de la phase d’apprentissage (Figure 61-a), l’image d’entrée est une 
image couleur (RGB). Pour chaque canal de couleur nous appliquons la FFT 
2D. Ainsi, les descripteurs de Fourier généralisés sont calculés 
indépendamment pour chaque couleur. Les trois vecteurs obtenus, chacun de 
dimension 63, sont regroupés en un seul vecteur de dimension 189. Ce 
vecteur d’invariants est alors utilisé pour alimenter un classifieur de type SVM 
[Vapnik, V. 1995] (« Support Vector Machines ») en phase d’apprentissage. 
Au cours de cette phase, l’algorithme d’apprentissage des SVM est appliqué et 
donne un modèle (ensemble des vecteurs supports et coefficients associés).  

 

 
a) apprentissage 

 
b) décision 

 

Figure 61 : Protocole d’évaluation des descripteurs 

 

Au cours de la phase de décision (Figure 61-b), les descripteurs sont calculés 
de la même manière que pendant la phase d’apprentissage. La classification 
s’effectue directement grâce à la fonction de décision des SVM appliquée en 
utilisant le modèle généré pendant la phase d’apprentissage. Nous avons 
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validé ces descripteurs sur différentes bases : une base d’objets usuels dite 
COIL-100 [Nene, S. A. & al : 1996] et une base d’images couleurs de visages 
AR-Face [Martinez, A. M. 2000]. 

 

 Invariants 

Zernike  

Descripteurs 
Fourier 

Erreur (%) 0.22 % 0.09 % 

Tableau 7 : Performances de classification pour la base COIL-100 

 

 

Figure 62 : Exemple d'images de la base COIL 

 

 

Les performances obtenues par notre descripteur sur les deux bases étudiées 
sont nettement supérieures à celles obtenues par les invariants issus des 
moments de Zernike. Dans le cas de la base COIL-100 notre détecteur 
obtient des performances de classification de 0,09% contre 0,22% pour les 
invariants de Zernike (voir Tableau 7). Sur la base d’images couleurs de 
visages, les différences de performances sont bien plus importantes puisque 
notre descripteur permet d’obtenir une erreur de classification de 2,31%  
(voir Tableau 8) contre 10,6% pour les invariants de Zernike. 

D’autres résultats et des descriptions plus détaillés sont donnés dans [Smach, 
F. & al : 2007] .  
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Figure 63 : Exemple d'images de la base AR-Face 

 

 Invariants 

Zernike  

Invariants 

Fourier  

Erreur (%) 10.6% 2.31% 

Tableau 8 : Performances de classification pour la base AR-Face 

 

Nous n’avons pas, faute de temps, pu évaluer la pertinence de l’utilisation de 
ces descripteurs dans le cadre de la détection de régions curvilinéaires. 
Toutefois, nous nous en sommes inspirés pour la définition du détecteur de 
section, dans lequel nous déterminons également une distance dans l’espace 
de Fourier. Il serait envisageable d’utiliser les descripteurs généralisés 
également pour différentier les textures dans des imagettes, ce qui pourrait 
améliorer les performances du détecteur de section, mais augmenterait 
considérablement les temps de calcul. 

 

4.2.11. Shape context 

Le descripteur « shape context » est présenté dans [Belongie, S. & al : 2002] 
par Belongie en 2002. La motivation principale de l’auteur est de proposer un 
descripteur qui caractérise une région par la distribution de ces contours. De 
cette manière, aucune information concernant le fond de l’image ne servira à 
caractériser la région étudiée. Pour cela, Belongie définit un « shape context » 
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comme un histogramme 3D de la position et l’orientation des points de 
contours. Les contours sont extraits en utilisant le détecteur de Canny 
[Canny, J. 1986]. La position est quantifiée en utilisant une grille log-polaire à 
9 secteurs dont la dimension radiale prend les valeurs {6, 11 et 15}. 
L’orientation est quantifiée en utilisant 4 secteurs (horizontale, verticale et les 
deux diagonales). On obtient donc un descripteur à 36 dimensions.  

Dans [Mikolajczyk, K. & al : 2005a], l’auteur propose, dans le but d’accroitre 
les performances du détecteur, de pondérer les points contribuant à 
l’histogramme par la norme du gradient. 

 

4.3. Les descripteurs de type shape context adaptés aux 
régions curvilinéaires 

La description des régions curvilinéaires est un problème complexe. En effet, 
un nombre important de pixels situés à proximité d’une région curvilinéaire 
sont en général étrangers à cette région et ne permettent pas de la 
caractériser. Il est donc très peu indiqué d’utiliser les méthodes à bases 
d’imagettes locales pour décrire les régions curvilinéaires. En effet, en 
prenant une boite englobante carrée autour d’une région, il est fort probable 
que cette imagette contienne plus d’information du fond que d’information 
pertinente. Pour cette raison, nous avons proposé, en collaboration avec 
Michal Perdoch et Jiri Matas du Center for Machine Perception (Prague) 
d’introduire un nouveau descripteur spécifique à la caractérisation des régions 
curvilinéaires nommés : « Curvilinear Region Shape Descriptor » (CRSD). 

Ce descripteur est une extension du descripteur « shape context » de Belongie 
[Belongie, S. & al : 2002] utilisant une idée proposée dans la méthode de 
découpage géométrique de Chum et Matas [Chum, O. & al : 2006]. Dans cet 
article, Chum et Matas suggèrent d’utiliser un découpage géométrique 
uniquement sur des zones d’un voisinage contenant des caractéristiques 
similaires. Ces caractéristiques peuvent être la couleur, l’histogramme de la 
couleur, le spectre fréquentiel… 

On peut donc définir le descripteur « curvilinear region shape descriptor » de 
la façon suivante : 

Pour une structure curvilinéaire ( ){ }, , , 0, ,t ti ti ti tC A w i lθ= = ⋯  donnée et un 

vecteur de k mesures ( )1, ,t t tkP p p= … , où tjp  est une grandeur (largeur ou 

autre) caractérisant le tième point de l’axe de la structure, on pose 
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pϕ l’ensemble de toutes les régions curvilinéaires 

( ){ }, , , 0, ,u ui ui ui uC A w i lθ= = ⋯  présentes dans un voisinage de rayon 

.ti tiR w σ=  (Figure 64) qui ont des propriétés uP  similaires, c’est à dire 

respectant la contrainte suivante :  ( ),t ud P P < ∆ . 

∆  et σ  sont des paramètres du détecteur qui spécifient le niveau de similarité 
et la taille de la voisinage de mesure. 

(.,.)d  est une distance ou toute autre mesure de similarité. 

 

 

Figure 64 : Principe de calcul du CRSD 

 

En pratique le descripteur est un histogramme d’orientations calculé dans une 
grille de type « log-polaire » centrée sur un point de l’axe tiA  d’une région 

curvilinéaire ( ){ }, , , 0, ,t ti ti ti tC A w i lθ= = ⋯  similaire à celle du descripteur 

GLOH [Mikolajczyk, K. & al : 2005a]. Cependant contrairement à GLOH, 
nous n’utilisons pas l’orientation du gradient mais l’orientation des structures 
curvilinéaires u pC ϕ∈ . En effet chaque structure curvilinéaire u pC ϕ∈  

contribue au secteur ( )t uθ θ−  de l’histogramme  en coordonnées « log-

polaire » relatif à uC .  
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L’ensemble de processus formant un descripteur est présenté à la Figure 65 . 

 

   
a)                                         b)                                           c) 

 

Figure 65 : "Curvilinear Region Shape Descriptor". (a) Point de l’axe des régions curvilinéaires (1/5). 
(b) Pré-segmentation, tous les points jaunes présentent des caractéristiques similaires. (c) grille « log-

polaire » du descripteur. 
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Chapitre 5. Répétabilité et 

robustesse de la détection 

des régions curvilinéaires 

appliquée à la mise en 

correspondance  
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5.1. Méthodologie 

Dans cette partie nous évaluerons quantitativement les performances de 
notre détecteur de régions curvilinéaires. Nous allons étudier en détail la 
répétabilité de la détection des régions curvilinéaires dans son ensemble, 
d’abord en étudiant l’influence des différents paramètres du CRD, et plus 
spécifiquement la largeur d’analyse de Fourier, puis en suivant pour cela le 
protocole utilisé par Mikolajczyk [Mikolajczyk, K. & al : 2005a] qui fait 
actuellement référence en matière de comparaison de performances de 
détecteurs associé à un descripteur. 

Notre but sera donc de montrer que les régions curvilinéaires peuvent 
apporter un gain non négligeable dans les opérations de mise en 
correspondance. 

Nous terminerons par un exemple d’application du CRD à l’estimation 
d’homographies, en comparant les résultats obtenus avec les MSER. 

 

5.2. Critère d’évaluation 

5.2.1. Critères d’évaluation existants 

Mikolajczyk et Schmid ont proposé une méthode d’évaluation des détecteurs 
de régions dans [Mikolajczyk, K. & al : 2005b]. Cette méthode permet 
d’évaluer différents détecteurs (Harris-Affine, Hessian-Affine, MESR, IBR, 
EBR et le détecteur de saillance de Kadir & Brady [Kadir, K. & al : 2001 ; 
Kadir, K. & al : 2004]) en utilisant trois critères qui sont : 

• La répétabilité, 

• Le nombre de mises en correspondance correctes, 

• Le pourcentage de mises en correspondance correctes. 

 

Mikolajczyk évalue la répétabilité à partir d’une mesure du recouvrement de 
deux régions. En effet, la probabilité de mettre en correspondance deux 
régions augmente lorsque l’erreur de recouvrement de celles-ci diminue. Afin 
d’obtenir une comparaison entre les différents détecteurs, toutes les régions 
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obtenues par les différents types de détecteurs sont représentés par des 
ellipses. La définition de l’erreur de recouvrement est la suivante : 

( )

( )
1

Ta b

Ta b

H H

s

H H

R R

R R

µ µ

µ µ

ε
∩

= −
∪  (2.27) 

où Rµ  est une région de forme elliptique. H est l’homographie permettant de 

passer de l’image aI  à l’image bI . ( )Ta bH H
R Rµ µ

∪  est l’union et 

( )Ta bH H
R Rµ µ

∩ est l’intersection des deux régions.  

Les deux régions se correspondent au sens du recouvrement, si sε  est 

suffisamment faible, c'est-à-dire si 0sε ε< . 

.insi, dans [Mikolajczyk, K. & al : 2005b], Mikolajczyk affirme qu’une erreur 
de recouvrement de 0 0.5ε =  entre deux régions permet encore de les mettre 

en correspondance avec succès. Cependant lors de l’étude expérimentale 
proposée dans l’article, ce paramètre est fixé à 0.4.. On comptabilise alors les 
régions vérifiant ce critère comme des correspondances possibles.  

Le score de répétabilité, pour une paire d’images donnée, est donc le rapport 
du nombre de régions se correspondant au sens du recouvrement, sur le plus 
petit des deux nombres de régions détectées dans les images. 

Le score de correspondance (matching score), au sens de la correspondance 
prenant en compte les descripteurs, est le rapport entre le nombre de 
correspondances correctes et sur le plus petit des deux nombres de régions 
détectées dans les images.  

Une correspondance est considérée comme correcte si elle respecte la 
contrainte de recouvrement et si les régions concernées sont les plus proches 
dans l’espace des descripteurs, au sens de la distance euclidienne. 

 

5.2.2. Critères d’évaluation du détecteur de régions curvilinéaires 

5.2.2.1. Recouvrement 

Les performances du descripteur CRSD dépendent de la qualité de la pré-
segmentation, c'est-à-dire de la qualité du détecteur de régions curvilinéaires. 
Dans le but d’évaluer quantitativement cette pré-segmentation, nous 
proposons la mesure de recouvrement suivante : 
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Soient rC  et tC  des structures curvilinéaires dans l’image de référence et dans 

l’image de test. 

Soit ( ){ }, , ,i i i i RR x y w Cθ= ∈  et ( ){ }, , ,i i i i TT x y w Cθ= ∈  les ensembles de 

pixels contenus dans l’union des quadrilatères de rC  et tC  dotés des 

propriétés locales des régions (largeur et orientation des sections en tout 
point). 

Soit trH la transformation qui transforme les pixels de l’image test dans 

l’image référence et 'T la région transformée de T . 

Soit ( ){ }' , , , , , |i i i j i j i j i jR T x y w w x x y yθ θ= = ∧ =∩  l’intersection entre Ret 

'T . 

Soit ( ) ( ) ( ){ }' ', , , | , , , , , ,k k k k k k k k k k k kR T x y w x y w R x y w Tθ θ θ= ∈ ∨ ∈∪  l’union 

entre Ret 'T .  

On définit la fonction de qualité de recouvrement entre Ret 'T  par : 

( )

( ) ( )

( )

2 2

2 2

'

'
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2
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i j i jw w
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∑

∑

∩

∪

 (2.28) 

où α et β  sont les variations tolérées sur la de largeur et l’orientation. Pour 

estimer la répétabilité de recouvrement pour une paire d’images, il faut 
mesurer la moyenne de la qualité du recouvrement pour toute l’image. Une 
valeur élevée pour la répétabilité de recouvrement indique une bonne 
répétabilité  pour le descripteur CRDS.  

L’avantage de cette mesure est qu’elle permet de prendre en compte la qualité 
de l’orientation de chaque section de la forme en plus des considérations de 
largeur, en tout point de la structure. Il s’agit donc plus d’une mesure de 
recouvrement de structures que de recouvrement de régions. 

5.2.2.2. Mise en correspondance 

Dans notre cas, la méthode de mise en correspondance utilise deux critères. 
Le premier est la distance euclidienne entre descripteurs CRDS pour deux 
régions. La seconde est une mesure de similarité de la cohérence géométrique 
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entre les régions voisines des deux régions étudiées. Nous avons ajouté cette 
mesure car le pouvoir discriminant du descripteur seul n’est pas toujours 
suffisant. En effet, comme l’affirme l’auteur dans [Mikolajczyk, K. & al : 
2003], un unique descripteur a un pouvoir discriminant faible alors qu’un 
ensemble de caractéristiques d’un voisinage, qui préserve les relations 
géométriques après un changement arbitraire de conditions, peut permettre 
de mettre en correspondance deux régions sans ambigüité. Ce type de 
méthode combinant descripteurs locaux et information sur la cohérence 
géométrique est souvent utilisé avec succès dans la littérature. On peut citer  
notamment : [Brown, M. & al : 2002 ; Mikolajczyk, K. & al : 2005b ; 
Schaffalitzky, F. & al : 2002 ; Schmid, C. & al : 1997 ; Tell, D. & al : 2002]. 
Cette mesure de similarité de cohérence géométrique est utilisée pour 
pondérer la distance entre descripteurs. 

 

Dans notre cas, une mise en correspondance est donc considérée comme 
correcte si, pour une région donnée, le plus proche voisin dans l’espace des 
descripteurs pondérés par la mesure de cohérence géométrique, vérifie la 
relation définie par l’homographie reliant les deux images. Il faut noter que 
cette homographie est considérée comme « la vérité de terrain » car elle a été 
obtenue manuellement. 

 

5.3. Evaluation de l’influence des paramètres du CRD 

Dans le but de sélectionner une configuration optimale de l’ensemble des 
paramètres du détecteur de sections curvilinéaires, nous avons réalisé un 
ensemble d’expériences en faisant varier les quatre paramètres qui nous ont 
paru primordiaux, à savoir :  

• la valeur du seuil qui détermine si un profil candidat analysé par le 
détecteur de section peut appartenir ou non à une région curvilinéaire. 
Pour ce paramètres, nous avons utilisé les valeurs suivantes {0.001, 
0.008, 0.01, 0.02}. 

• la tolérance de variation de largeur locale 2ε . Nous avons utilisé les 

valeurs suivantes {0.1, 0.3, 0.5, 0.7} 

• la largeur λ  de la fenêtre d’analyse de la TFD. Les valeurs choisies 
sont : {4, 8, 16} 
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• la longueur N des sections analysées par le détecteur de section. Ce 
paramètre est couplé au précédent, c'est-à-dire que les sections seront 
de taille N =40 pour λ  = 4, N =60 pour λ =8 et enfin N=120  si 
λ =16. 

 

Il faut noter que tous ces combinaisons de paramètres ont été testée en 
utilisant soit la version du détecteur fonctionnant pour des images en niveaux 
de gris soit en utilisant une version conçue pour les images couleurs. Toutes 
ces combinaisons produisent  un ensemble de 96 configurations. 

L’influence des ces paramètres a été évaluées sur un ensemble de 26 paires 
d’images, en utilisant les critères définis précédemment, c'est-à-dire en 
observant la qualité de la pré-segmentation (mesure du recouvrement) ainsi 
que le pourcentage et le nombre de correspondances correctes. 

L’ensemble des résultats et des images utilisées, a été consigné en annexe. 
L’examen de ces résultats nous a permis de conclure d’une part qu’une valeur 
de recouvrement élevée indique bien qu’une réussite de mise en 
correspondance est très probable et d’autre part qu’il n’existe pas de 
configuration idéale absolue. Cependant la  configuration suivante semble un 
bon compromis : 

• Largeur de la fenêtre d’analyse de la FFT : λ =4 

• Variation de largeur : 2ε = 0.3 

• Seuil du détecteur de section égal à 0.008 

Pour l’étude de robustesse présentée dans la section suivante, nous avons 
utilisé cette configuration systématiquement. 

 

5.4. Evaluation de l’influence du gradient calculé dans 
l’espace de Fourier sur les performances de mise en 
correspondance. 

Dans le but de déterminer l’influence du calcul des distances dans l’espace 
fréquentiel, utilisées dans le détecteur de section ( LP , RP  et SP  voir page 48). 

Nous proposons l’étude de l’influence de cette taille sur les performances de 
mise en correspondances. Pour cela, nous utilisons 4 paires d’images (voir 
Figure 66), pour lesquelles nous avons déterminé manuellement 
l’homographie représentant le changement de point de vue entre les deux 
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images. Pour chaque paire d’images, nous déterminons le pourcentage de 
recouvrement ainsi que le pourcentage de correspondances correctes. Pour 
cet ensemble d’images, nous avons fait varier la largeur de la fenêtre d’analyse 
de la FFT, et nous avons comparé les résultats obtenus avec la distance 
calculée sur le signal d’origine. 

Largeur de la fenêtre d’analyse de la 
FFT (pixels) 

0 (sans FFT) 4 8 16 32 

Recouvrement moyen pour les 4 paires 
d’images (%) 

14,7 16,6 16,3 18,7 12,1 

Correspondances correctes pour les 4 
paires d’images (%) 

16,1 26,1 35,2 30,2 13,7 

Tableau 9 : Résultats de l'étude l'influence du gradient calculé dans l'espace fréquentiel 

 

Les résultats de recouvrement et le pourcentage de correspondances 
correctes sont reportés dans le Tableau 9. On observe que l’influence de la 
largeur de la fenêtre d’analyse de la FFT, sur le taux de recouvrement est 
relativement faible. Cependant, l’influence sur le pourcentage de 
correspondances correctes est plus importante. En effet, il apparaît que le fait 
de calculer les distances dans l’espace fréquentiel permet d’augmenter 
significativement les performances de mise en correspondances, le 
pourcentage de correspondances correctes étant jusqu’à plus de deux fois 
plus important avec une largeur de fenêtre de λ =8 pixels (35,2%) que sans 
FFT (16,1%). Toutefois, l’intérêt de cette transformée diminue lorsque la 
largeur augmente au-delà de λ =16 pixels.  
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Figure 66: Paires d’images utilisées pour déterminer l'influence deλ  sur les performances de mise en 
correspondance 
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5.5. Robustesse du détecteur 

A partir des critères d’évaluation que nous venons de définir, nous proposons 
d’évaluer les performances de notre détecteur vis-à-vis des transformations 
suivantes : 

• Changement de point de vue 

• Changement d’échelle 

• Robustesse au flou 

• Robustesse à la variation de l’intensité lumineuse 

• Robustesse à la compression JPEG 

 

Pour chacune des expériences, nous avons construit une base de 6 images, 
auxquelles nous avons d’une part appliqué nos algorithmes avec et sans prise 
en compte de la cohérence géométrique (mesure du recouvrement et mesure 
des nombre et pourcentage de correspondances correctes) et d’autre part les 
algorithmes des détecteurs disponibles sur le site de Mikolajczyk 
[Mikolajczyk, K. & al : 2005b] (mesure des nombre et pourcentage de 
correspondances correctes des détecteurs Harris-Affine, Hessien-Affine, 
MSER, EBR et IBR). Bien que les mesures ne soient pas déterminées 
exactement de la même manière, elles sont comparables puisqu’elles 
représentent la même grandeur, qui quantifie la capacité de la chaine 
complète de traitement à extraire des régions de manière stable, quelles que 
soient les variations d’acquisition introduites. 
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5.5.1. Changement de point de vue 

 

Figure 67 : Images utilisées pour l'évaluation de l'influence du changement de point de vue sur les 
performances du détecteur de régions curvilinéaires 

La première évaluation de performance réalisée concerne le changement de 
point de vue. Nous avons donc constitué un ensemble d’images en faisant 
varier le point de vue avec les valeurs suivantes : {0°, 15°, 25°, 35°, 45° et 
60°}. Les clichés obtenus sont présentés à la Figure 67. 
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Figure 68 : Influence du changement de point de vue sur les performances du détecteur de régions 
curvilinéaires et des détecteurs standards 
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Sur cet ensemble d’images, le recouvrement des régions curvilinéaires 
détectées évolue de manière décroissante entre 23% et 8% tandis que le 
pourcentage de correspondances correctes varie entre 39% et 15% (27,2% et 
8,8% sans prise en compte de la cohérence géométrique) (Figure 68). C’est un 
score nettement supérieur à celui des détecteurs standards qui pour la même 
expérience obtiennent, dans le meilleur des cas (MSER), un pourcentage de 
correspondance correcte compris entre 7% et 1%. Toutefois certaines 
méthodes permettent un nombre de correspondances correctes plus 
important. C’est le cas pour le détecteur Hessien-Affine, pour lequel ce 
nombre varie entre 200 et 25 régions contre 105 et 25 (98 et 18 sans la prise 
en compte de la cohérence géométrique) régions dans le cas du détecteur de 
régions curvilinéaires. 

 

5.5.2. Changement d’échelle 

 

Figure 69 : Images utilisées pour l'évaluation de l'influence du changement d’échelle sur les 
performances du détecteur de régions curvilinéaires 

Dans un seconde temps, nous avons évalué l’influence du changement 
d’échelle sur les performances du détecteur de régions curvilinéaires. Comme 
pour le premier ensemble d’expérience, nous avons créé une base d’images en 
faisant varier le facteur d’échelle. Ce paramètre prend les valeurs suivantes : 
{1, 1.2, 1.35, 1.5, 1.95 et 2.11} (Figure 69). 
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Figure 70 : Influence du changement d’échelle sur les performances du détecteur de régions 
curvilinéaires et des détecteurs standards 

 

Le recouvrement des régions détectées par le CRD varie entre 27% et 10% 
(Figure 70). Le pourcentage de correspondances s’avère très élevé puisqu’il 
varie entre 96 et 88% (77% et 63% sans prise en compte de la cohérence 
géométrique). Ces résultats sont encore une fois meilleurs que ceux des 
détecteurs standards. Pour ces détecteurs, ce sont les « MSER » qui donnent 
un score de correspondances correctes le plus élevés avec un pourcentage 
compris entre 45% et 25%.  Le nombre de correspondance correcte évolue 
entre 96 et 20 (98 et 18 sans prise en compte de la cohérence géométrique) 
dans le cas du détecteur de régions curvilinéaires et entre 245 et 50 pour le 
meilleur détecteur standard (Hessien-Affine). 
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5.5.3. Sensibilité au flou 

 

Figure 71 : Images utilisées pour l'évaluation de l'influence du flou sur les performances du détecteur 
de régions curvilinéaires 
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Figure 72 : Influence du flou sur les performances du CRD et des détecteurs standards 

 

Dans un troisième temps, nous avons étudié l’influence du flou sur les 
performances de notre détecteur. Pour cela nous avons constitué une série de 
6 images. Nous avons réalisé une convolution de chaque image avec une 
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gaussienne dont nous avons fait varier la valeur de l’écart-type. Cet écart-type 
prend les valeurs suivantes : {0,2,3,4,5,6}. Les images obtenues sont 
présentées à la Figure 71. 

Sur cet ensemble d’images, le recouvrement (voir Figure 72) des régions 
trouvées par notre détecteur évolue entre 40% et 23%. Le pourcentage de 
correspondances correctes varie entre 95% et 78% (72% et 66% sans la prise 
en compte de la cohérence géométrique). Le nombre de correspondances 
correctes lui évolue entre 275 et 100 (301 et 93 sans la prise en compte de la 
cohérence géométrique). 

Pour les mêmes données, les détecteurs standards présentent des résultats de 
mise en correspondances nettement inférieurs. En effet, le pourcentage de 
correspondances correctes (voir figure 29) varie dans le meilleur des cas entre 
50% et 40%. Ce résultat est obtenu par le détecteur de points d’intérêt 
« Hessien-Affine ». On peut ajouter que le détecteur « Harris-Affine » obtient 
des performances quasi-similaires. Ces deux détecteurs, bien qu’ils présentent 
une sensibilité moins importante que le détecteur de régions curvilinéaires 
(décroissance de 10% pour le CRD et 17% pour Hessien-Affine ) ont des 
pourcentages de correspondances correctes deux fois moins importants.  Le 
détecteur apparaissant le plus sensible au flou sont les MSER qui présentent 
une décroissance de presque 30%. Les résultats obtenues par EBR et IBR 
sont très similaires et varient entre 30% et 15%. 
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5.5.4. Changement d’intensité d’éclairage 

 

Figure 73 : Images utilisées pour évaluer l'influence du changement de d'éclaire sur les performances 
du détecteur de régions curvilinéaires 

L’effet du changement d’intensité d’éclairage est étudié à l’aide de l’ensemble 
d’images présenté à la Figure 73. Cet ensemble d’image a été réalisé en faisant 
varier le temps d’intégration de l’appareil photo tout en maintenant 
l’ouverture du diaphragme constante. Les valeurs utilisées pour les temps 
d’intégration  sont (en s) : {1/100,1/160, 1/200, 1/300, 1/400, 1/640}.  
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Figure 74 : Influence de l'intensité lumineuse sur les performances du détecteur de régions 
curvilinéaires et des détecteurs standards 

Les résultats de l’influence du changement d’éclairage sur les performances 
du détecteur de régions curvilinéaires sont présentés à la Figure 74. Le 
recouvrement du CRD décroit entre 27% et 8%. Les résultats de mise en 
correspondance sont très bons puisque pour tous les niveaux d’intensité 
lumineuse le pourcentage de correspondances correctes est supérieur à 60% 
(45% sans la prise en compte de la cohérence géométrique). Le nombre de 
correspondances exactes varie entre 192 et 60 (585 et 235 sans la prise en 
compte de la cohérence géométrique) régions détectées. 

Sur ce même ensemble d’images, les détecteurs standards obtiennent un 
pourcentage de correspondances correctes nettement inférieur. Le détecteur 
présentant les meilleurs résultats sont les MSER dont le pourcentage de mise 
en correspondance correcte est en compris entre 45% et 20%. Cependant 
tous les détecteurs standards obtiennent un nombre de correspondances 
correctes supérieur au détecteur de régions curvilinéaires. Dans le pire des 
cas, pour le  détecteur IBR, le nombre de régions varie entre 750 et 120. 
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5.5.5. Compression JPEG 

 

Figure 75 : Images utilisées pour étudier l'influence de la compression JPEG sur les performances du 
détecteur de régions curvilinéaires 
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Figure 76 : Influence de la compression JPEG sur les performances du détecteur de régions 
curvilinéaires et des détecteurs standards 

 

Afin d’étudier l’influence des artefacts créés par la compression JPEG, nous 
avons constitué l’ensemble d’images de test présenté à la Figure 75. Pour 
réaliser cette base d’images, nous avons fait varier le facteur de compression 
JPEG du logiciel de visualisation Irfanview [Skiljan, I. 2008]. Il faut noter que 
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nous avons choisi la scène originale de manière à ce qu’elle comporte une 
grande surface homogène (la porte du garage) et des zones comportant des 
détails de haute fréquence (les portails, les arbustes), afin d’observer les effets 
de la compression JPEG. 

 

Les performances de notre détecteur sont présentées à la Figure 76, le 
recouvrement varie entre 90% et 63%. Le pourcentage de correspondances 
correctes est très élevé puisqu’il varie entre 98% et 83% (95% et 63% sans 
cohérence géométrique). Ce score est nettement supérieur aux deux meilleurs 
détecteurs standards, Harris-Affine et Hessien-Affine notamment pour les 
niveaux de compression élevés. Par exemple, pour un niveau de compression 
de 97%, le pourcentage de correspondances correctes de Hessien-Affine est 
de 70% alors qu’il est de 93% pour notre détecteur. Pour les autres détecteurs 
standards (IBR, EBR et MSER), les résultats sont très proches, le 
pourcentage de correspondance correct évoluant de manière décroissante 
entre 85% et 50%. 

Concernant le nombre de correspondances correctes, notre détecteur, donne 
une valeur comprise entre 3200 et 1200 (2379 et 688 sans prise en compte de 
la cohérence géométrique) régions. Ce nombre est pratiquement comparable 
au score réalisé par le meilleur détecteur Hessien-Affine qui recense entre 
3200 et 2200 régions. 

 

5.6. Estimation d'homographies 

 

5.6.1. Méthodologie 

A partir des deux outils précédemment développés, le détecteur de régions 
curvilinéaires et le descripteur « curvilinear region shape descriptor », nous 
pouvons déterminer automatiquement l’homographie reliant un couple 
d’image. Cette homographie est définie par une matrice qui permet de 
calculer les coordonnées transformée d’un point d’une image, dans l’autre 
image, sous réserve que la scène soit plane ou quasi-plane. 

Pour estimer les coefficients de cette matrice à l’aide de la méthode 
d’estimation automatique de Zisserman [Hartley, R. I. & al : 2004], nous 
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avons besoin d’un minimum de quatre points dans chaque image, les points 
se correspondant deux à deux. 

Pour déterminer ces points, il est courant d’utiliser un détecteur de région 
suivi d’un descritpeur, qui permet de réaliser la mise en correspondance de 
manière automatique. C’est cette méthode que nous avons utilisée, en 
appliquant le CRD sur les deux images étudiées. Pour chacune des régions, 
nous appliquons le descripteur CRSD. Les tentatives de correspondance sont 
ensuite formées en utilisant une stratégie de vérification croisée, dans 
l’optique de réduire le nombre de faux appariements.  

 

Figure 77 : Illustration de la stratégie de mise en correspondance 

 

La méthode de mise en correspondance par vérification croisée commence 
par mettre en correspondance les régions de 1I  avec celles de 2I  en utilisant 

l’approche du plus proche voisin dans l’espace des descripteurs. On échange 
ensuite le rôle des images 1I  et 2I . Les couples de points correspondant 

retenus sont ceux qui ont été mutuellement sélectionnées. Ce processus est 
illustré par la Figure 77 

Enfin à partir des tentatives de correspondances formées, on applique une 
méthode couramment utilisée permettant l’estimation d’un modèle en 
présence d’échantillons incorrects au sein de l’ensemble des échantillons 
candidats: RANSAC (RANdom SAmple Concensus) [Fischler, M. A. & al : 
1981a]. Dans notre cas le modèle recherché est donc une homographie. 

L’ensemble du processus d’estimation de l’homographie est présenté à la 
Figure 78. 
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Figure 78 : Principe de l'estimation automatique d'homographie 

 

 

5.6.2. Résultats 

La Figure 79 présente les résultats de l’estimation automatique de 
l’homographie. Nous avons fait apparaître en vert les correspondances 
correctes vérifiant l’homographie (inliers) estimée. 
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Description 

des 

Scènes 

Câble 

Sur 

Sol 
(a) 

Câble 

fond 

différents 
(b) 

Câble 

fond 

texturé : 
(c) 

Grille 
(d) 

Portail 
(e) 

Graffiti 
(f) 

Porte 
(g) 

Mur 
(h) 

Panorama 
(i) 

Inliers (#) 
pour 

le CRD 

60 80 230 95 89 51 56 65 12 

Inliers pour 

le CRD(%) 
35.1 27.7 40.4 12 15.9 12.4 13.6 40.4 20.7 

Inliers (#) 
avec WBM-
MSER4 

326 10 96 94 9 175 20 65 12 

Inliers (%) 
avec WBM-

MSER 
40.4 100 87.27 28.1 18.75 72.89 20 92 13 

Tableau 10 : Résultats de l'estimation d'homographies pour la méthode utilisation le CRD et le WBS-
MSER 

 

Les résultats présentés au Tableau 10 ont été obtenus dans le premier cas en 
utilisant notre méthode et dans le second cas en utilisant l’application de mise 
en correspondance : « wide baseline matching » [Matas, J. & al : 2002] 
développée par l’équipe du CMP. Ces résultats tendent à montrer que notre 
application donne de meilleurs résultats, en termes de nombre d’inliers, 
lorsque la paire d’images contient un nombre prépondérant de structures 
curvilinéaires. C’est le cas pour la paire contenant le portail blanc (e) et le 
câble avec des fonds différents (b) ou encore pour la porte (g). Dans les 
autres cas, les résultats sont similaires. 

Cependant lorsque la scène ne contient pas de région curvilinéaire, comme 
par exemple la scène avec des objets courant (i), l’estimation d’homographie 
s’avère impossible. 

                                                 
4 WBS-MSER : application d’estimation d’homographie automatique wide basline matching utilisant 
les MSER disponible à l’adresse suivante: http://cmp.felk.cvut.cz/~wbsdemo/demo/wbsmain.php 
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a)    b)   c) 

 
d)   e)   f) 

 
g)   h)   i) 

 

Figure 79 : Illustration de l’estimation automatique d’homographies (les inliers apparaissent en 
couleur) 
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5.7. Discussion des résultats 

 

Nous avons présenté dans cette section des résultats quantitatifs des 
performances de mise en correspondance du détecteur CRD et du 
descripteur CRSD. Les résultats obtenus tendent à montrer que les régions 
détectées par le CRD et décrites par le CRSD sont répétables et très robustes 
malgré des changements importants de condition d’acquisition, et donnent 
des résultats de mise en correspondance souvent meilleurs que les détecteurs 
généralistes. 

De plus, on peut affirmer que la prise en compte de la cohérence 
géométrique permet d’augmenter le pourcentage de correspondances 
correctes d’environ 20%. Il faut aussi noter que même si la cohérence 
géométrique permet d’augmenter le pourcentage de correspondances 
correctes, elle a aussi pour effet de diminuer dans certains cas le nombre 
absolu de  ces correspondances.  

    

    
(a)                              (b) 

13 correspondances (6.2%)          0 correspondance (0%) 
 

Figure 80 : Exemple de paires d'images pour lesquelles le CRD fonctionne de  façon médiocre (a) 

 ou ne fonctionne pas (b) 

Il faut prendre en compte le fait que les bases d’images que nous avons 
constituées contiennent des régions curvilinéaires en grande quantité. Le 
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CDR ne donnera pas forcément les meilleurs résultats dans nombre de cas où 
les régions curvilinéaires sont peu présentes.  

Les exemples présentés à la Figure 80 illustrent bien cette limite, lorsque les 
images contiennent peu (Figure 80 ou pas  du tout (Figure 80-b de régions 
curvilinéaires. Dans ces deux cas, les MSER, par exemple, donnent 
d’excellents résultats (respectivement 25% et 59%).  

 

La principale conclusion des expériences précédentes est donc que les régions 
curvilinéaires peuvent apporter une information supplémentaire importante 
et stable pour les opérations de mise en correspondance, bien entendu 
lorsque les images contiennent un nombre significatif de ces régions. Ce 
résultat était attendu, puisque le CDR est un détecteur spécialisé. Il est à noter 
que les détecteurs généralistes détectent mal ces régions, ce qui conforte 
l’importance du détecteur CRD. Il  pourra être judicieux de le  combiner avec 
l’un ou plusieurs des autres détecteurs afin d’augmenter encore les 
performances globales.  
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Conclusion 

 
 

Dans ce mémoire, nous avons abordé la détection, la caractérisation et l’étude 
de l’apport des régions curvilinéaires dans les opérations de mise en 
correspondance. 

Après avoir réalisé un état de l’art des techniques de détection de points et 
régions d’intérêt ainsi que des méthodes d’extraction de régions curvilinéaires, 
nous avons mis évidence les lacunes de certains détecteurs parfois trop 
spécialisés. Ainsi les méthodes d’extraction de régions curvilinéaires 
existantes ne prennent pas toujours en compte les informations de variation 
de la courbure locale et de variation de largeur sur l’ensemble de la forme, et 
prennent rarement en compte l’aspect texturé des images. 

Pour ces raisons, nous avons introduit un modèle, inspiré pour partie des 
méthodes existantes, permettant la détection de régions curvilinéaires d’une 
manière la plus stable possible. Ce modèle comprend à la fois un détecteur de 
section ainsi qu’un processus d’extraction complet de régions curvilinéaires 
mettant en jeux des contraintes sur la largeur et la courbure de la forme, ainsi 
que sur les textures internes et externes. 

L’état de l’art des descripteurs de régions locales nous a ensuite montré que 
les méthodes actuelles ne sont pas réellement adaptées à la caractérisation de 
régions curvilinéaires. Par conséquent, nous avons proposé, en collaboration 
avec le CMP (Prague) le descripteur CRSD qui permet de caractériser un 
point de l’axe d’une structure curvilinéaire par la distribution spatiale de 
points axiaux de régions curvilinéaires présentant les mêmes caractéristiques 
de courbure et largeur dans un voisinage du point étudié. 

Afin de valider expérimentalement le modèle et le détecteur que nous avons 
mis au point, nous avons étudié ses performances de façon approfondie, tout 
d’abord au niveau du détecteur de section, puis au niveau du détecteur 
complet, finalement associé au CRSD. La validation été réalisée de manière 
qualitative et quantitative pour la phase de segmentation, ce qui nous a 
permis de positionner le CRD par rapport à quelques détecteurs existant, puis 
encore quantitative pour la répétabilité complète, en suivant un protocole 
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aujourd’hui quasiment standardisé par Mikolajczyk pour l’évaluation de ce 
type d’opérateur. Pour déterminer les performances de notre détecteur nous 
avons introduit une mesure de « recouvrement » qui quantifie les qualités de 
pré-segmentation du détecteur de régions curvilinéaires et donne une 
indication sur les performances potentielles de mise en correspondance. En 
plus de ce critère, nous avons évalué les qualités de mise en correspondance 
en utilisant le détecteur CRD, le descripteur spécifique associé, et une 
méthode mise en correspondance utilisant une phase d’analyse de la 
cohérence géométrique 

Notre détecteur c’est révélé robuste aux différentes variations d’acquisition 
ou de dégradation du signal, donnant des résultats de mise en 
correspondance supérieurs à ceux obtenus par la méthodologie de 
Mikolajczyk. 

Nous avons également présenté des résultats préliminaires de détection de 
l’aorte sur des images IRM. Ces résultats permettent d’affirmer qu’il est 
possible de détecter l’aorte dans sa partie descendante. Cependant afin 
d’augmenter la robustesse de détection (précision de mesure de la largeur), il 
semble nécessaire d’effectuer une étude complémentaire permettant 
l’apprentissage des paramètres optimaux du modèle pour cette application. 
Cette dernière, pour être opérationnelle, devra également comporter une 
détection de l’aorte ascendante. Malheureusement cette partie ne répond pas 
ou peu à notre modèle. Il sera donc nécessaire de déterminer quelle méthode 
semble appropriée pour réaliser cette détection. 

Enfin nous avons proposé l’application de l’ensemble : -détecteur de régions 
curvilinéaires, descripteur de régions curvilinéaires et méthodologie de mise 
correspondance – à l’estimation automatique d’homographies. Les résultats 
sont encourageants et permettent d’envisager plusieurs extensions de ces 
travaux. 

 

Dans un premier temps, des améliorations de certaines phases du CRD sont 
envisageables. Il serait intéressant d’étudier l’apport d’autres méthodes de 
détection de contours pour remplacer le filtre de Petrou-Kittler utilisé pour 
créer l’ensemble restreint des pixels candidats pour appartenir à une région 
curvilinéaire. Ainsi, il serait par exemple possible d’utiliser le résultat de 
l’algorithme de la ligne de partage des eaux, calculé soit sur une image du 
gradient soit sur une image de courbure. 
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Dans un second temps, la répétabilité et les résultats de mise en 
correspondance étant satisfaisants, il sera possible d’apparier les régions 
curvilinéaires contenues dans deux images provenant d’une même scène dans 
des conditions d’acquisition différentes. Comme pour les autres détecteurs, 
les régions curvilinéaires pourront être utilisées dans un contexte de 
reconnaissance de formes par approche locale.  

Cependant dans ce genre d’application, plutôt que remplacer purement et 
simplement les détecteurs « standards » par le CDR, il conviendra 
certainement de les combiner (Figure 81). En effet dans les cas où l’objet à 
reconnaître contient peu de régions curvilinéaires, on peut facilement 
imaginer que les performances de la méthode seraient médiocres.  

 

Image

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Calcul des 
descripteurs 

locaux appliqués 
à chaque région

Ensemble  de 
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Liste de 
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Analyse
classe, estimation 
d ’homographie, 

etc

Détecteur de 
points ou régions 

d’intérêt

Pré-segmentation

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Ensemble de 
régions 

curvilinéaires 
finales

Détecteur de 
régions 

curvilinéaires

Calcul des 
descripteurs de 
type « shape 
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chaque région

Liste de 
descritpeurs

Caractérisation  

Figure 81 : Illustration de la combinaison d'information provenant des détecteurs "standard" et du 
détecteur de régions curvilinéaires 

 

Pour réaliser cette combinaison, on peut envisager deux méthodologies. 

La première méthode consiste à associer manuellement au CRD, les 
détecteurs de « régions standards ». Il faut toutefois prendre soin de 
sélectionner dans cette famille de détecteurs ceux dont les résultats de 
détection sont les moins redondants avec ceux du CRD. Il faut, par exemple, 
éviter d’associer le CRD et les MSERs puisque certaines régions curvilinéaires 
sont aussi détectables par les MSERs. Toutefois, l’association du détecteur 
Hessien-Affine et CRD semble être une bonne solution. En effet la méthode 
de détection du Hessien-Affine pénalise fortement les structures longues et 
courbes alors que celles-ci sont détectées par le CRD. 
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La seconde méthode consisterait à rassembler tous les résultats des détecteurs 
présentés ici au sein d’un unique algorithme d’apprentissage (de type 
boosting), capable de sélectionner les paramètres discriminants. Une méthode 
très similaire est décrite par Opelt dans [Opelt, A. & al : 2006]. 
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Annexe 1 : Evaluation de l’influence des paramètres du 

CRD 

 

 

Les tableaux suivants regroupent les résultats de l’étude de l’influence des 
différents paramètres du détecteur de régions curvilinéaires. 

 

Le premier tableau présente les performances de pré-segmentation. Les paires 
d’images sont classées par difficulté croissante de gauche à droite. Les 
résultats des différentes configurations sont classés suivant les lignes par 
performances moyennes et selon l’ordre décroissant. Enfin la couleur 
représente le pourcentage par rapport au maximum de la colonne. La légende 
est la suivante : 

  

• vert : résultat supérieur à 50% du maximum (de la colonne) 

• jaune : résultat compris entre 50% et 25% du maximum 

• rouge : résultat compris entre 25% et 10% du maximum 

• bleu : résultat compris entre 10% et 5% du maximum 

• gris : résultat inférieur à 5% du maximum 

 

Le second tableau représente les performances de mise en correspondance. 
Les pourcentages et nombres de correspondances correctes pour les quinze 
meilleures configurations apparaissent. 

L’organisation du tableau est la même que précédemment. 

 

Enfin nous présentons toutes les images utilisées pour cette expérience. 
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Résultats de recouvrement (%) 
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Résultats de mise en correspondance (% et #) 
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Paires d’images utilisées pour l’étude de l’influence des paramètres 
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Annexe 2 : Architecture matérielle pour la reconnaissance 

vidéo temps-réel utilisant une approximation des 

moments de Zernike et des SVM 

 

 

Nous présentons ici une méthode d’estimation des moments de Zernike 
permettant une implantation hardware. L’implantation de cette primitive sera 
couplée à une approximation de la fonction de décision du classifieur SVM. 

 

Les propriétés d’invariance (rotation et translation), on fait des moments des 
outils très utilisés dans les applications de  reconnaissance de formes par 
approche global. De plus, certains auteurs [Khotanzad, A. & al : 1990 ; 
Teague, M. 1980] ont mis en avant le pouvoir discriminant des moments de 
Zernike par rapport aux moments géométriques et au moment de Hu[Hu, K. 
M. 1962].  

 

Les moments de Zernike sont définis par : 
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Certaines méthodes d’approximation permettent d’obtenir une 
approximation des moments en utilisant des masques binaires [Aubreton, O. 
& al : 2008]. Cette méthode propose de d’utiliser une matrice avec des valeurs 

binaires nmF  et son complément nmF  à la place de la matrice de la partie réelle 

et de la partie imaginaire de nmV . La matrice nmF  est obtenue en appliquant 

l’algorithme de dithering de Floyd-Steinberg. 

L’estimation des moments de Zernike en utilisant cette procédure est définit 
de la manière suivante : 

nm nm nmA Are Aim= +  

Avec max min( , ) Im( , ) ( , ) Im( )nm nm nmAre f Fre x y x y f Fre x y xy= × × + × ×∑∑ ∑∑                                                   

où ( )max ,max ( ( , ))x y nmf RE V x y= , ( )min ,min ( ( , ))x y nmf RE V x y= . nmFre  et nmFre  

sont les masques binaires calculés en appliquant le dithering sur la partie 
réelle de nmV . 

De la même manière : 

max min( , ) Im( , ) ( , ) Im( )nm nm nmAim f Fim x y x y f Fim x y xy= × × + × ×∑∑ ∑∑  

où ( )max ,max ( ( , ))x y nmf IM V x y= , ( )min ,min ( ( , ))x y nmf IM V x y= . nmFim  et nmFim  

sont les masques binaires calculés en appliquant le dithering sur la partie 
imaginaire de nmV . 

 

La robustesse à la rotation et au bruit, de l’estimation de ces moments a été 
étudiée et comparée au moment de Hu afin de valider leur utilisation dans le 
cadre d’applications de reconnaissance de formes.  
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                                                      (a)                                                                                                         (b)  

Figure 82 : résultats de la robustesse à la rotation 

 

Dans un premier temps, nous avons tracé l’erreur entre les moments obtenus 
obtenu pour l’image originale et une image ayant subie une rotation. Les 
angles étudiés sont les même que ceux proposés par Derode [Ghorbel, F. & 
al : 2006] : {30°, 60°, 90° et 95°}. Les résultats pour l’approximation des 
moments de Hu et des moments de Zernike sont disponible à la  Figure 82-a 
et à la Figure 82-b. Il apparaît que l’approximation des moments de Zernike 
est beaucoup plus robuste à la rotation que l’approximation des moments de 
Hu. En effet, la valeur de l’erreur ne dépasse pas 5% pour les moments de 
Zernike alors qu’elle atteint plus de 20% dans le cas des moments 
approximés de Hu. 

 

 
                                                       (a)                                                                                                             (b)  

Figure 83 : résultats de la robustesse à l'ajout de bruit 

 



- 148 - 

De la même manière, nous avons étudiés la robustesse du bruit sur 
l’approximation des moments de Zernike et des moments de Hu. Pour cela 
nous calculons l’erreur entre les invariants obtenus pour l’image originale sans 
bruit avec des images possédant des niveaux de bruit blanc gaussien croissant 
dont les valeurs de variance sont les suivantes {13,20,28 et 34}. 

Les résultats de cette étude sont représentés à la Figure 83-a et à la Figure 83. 
Il apparaît que les moments de Zernike approximés sont encore une fois 
beaucoup plus robustes que les moments de Hu. 

 

Afin de valider le pouvoir discriminant des moments de Zernike approximés, 
nous les avons utilisés et comparés au moment de Zernike non-approximé au 
sein d’une application de catégorisation. Pour cela, nous avons utilisés la base 
COIL avec laquelle nous avons formé quatre catégories (Mugs, boîtes 
rectangulaires, les voitures et les cannettes de boisson). Nous avons entrainé 
un classifieur de type SVM en utilisant les moments de Zernike. Puis afin de 
déterminer les performances, nous avons utilisé une méthode de validation 
croisée d’ordre 9. 

Les résultats de catégorisation des moments approximés et non-approximés, 
pour différents paramètres du classifieur SVM, sont reportés au Tableau 11.  

On peut remarquer que global l’erreur obtenue pour les moments de Zernike 
approximés est plus importantes que pour les moments de Zernike exacts. 
Cependant cette erreur inférieure à 1,5% permet d’utiliser les moments de 
Zernike approximés au sein d’une application de catégorisation et notamment 
sur des cibles hardware comme les FPGA. 

 

Valeur du 
paramètre σ  des 

SVM 

Moments de 
Zernike exacts 

(erreur obtenue par 
validation croisée 

en %) 

Approximation des 
moments de Zernike 

exacts (erreur obtenue 
par validation croisée 

%) 

0.1 7.4 10.11 

1 1.8 2.21 

10 0.6 1.12 

100 1.8 2.8 

1000 11.4 33.79 

Tableau 11 : résultats de catégorisation 
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Afin de réduire au maximum les ressources matérielles nécessaires pour 
réaliser l’implantation des moments de Zernike, nous avons étudié l’influence 
d’une sélection d’un sous-ensemble de paramètres dans l’ensemble de départ 
(16 paramètres). Pour créer ce sous-ensemble, nous proposons d’utiliser la 
méthode de sélection de paramètre SFS (Sequential Forward Selection) 
[Kittler, J. 1978].  

Les résultats de catégorisation en utilisant la validation croisée sont 
disponibles au Tableau 12. Il apparaît que l’erreur de classification est plus 
élevée dans le cas d’une sélection de paramètres (1,12% pour l’ensemble 
complet, 2,7% pour le sous ensemble de cinq paramètres sélectionnés par la 
SFS). Afin de montré l’intérêt de la sélection de paramètres, nous avons 
effectués un test en créant un sous-ensemble de même taille que l’ensemble 
sélectionné par la SFS (5 élément) mais en prenant de manière arbitraire les 
cinq premiers paramètres. On peut observer qu’au Tableau 12 que l’erreur de 
classification est 5 fois plus importante lorsqu’on sélectionne un sous 
ensemble sans la méthode SFS. 

 

 
Ensemble complet :  

16 invariants 

Ensemble réduit : 

 5 premiers invariants 

Ensemble réduit : 

 5 paramètres sélectionnés 

Erreur de classification  

des SVM (%) 
1.12 10.85 2.7 

Tableau 12 : résultats de sélection de paramètres 

 

Enfin nous proposons une implantation de la méthode d’estimation des 
moments de Zernike décrite en VHDL. Ce module est synthétisé par le 
schéma fonctionnel présenté à la Figure 84. De plus, nous proposons aussi 
d’utiliser sur le même composant la fonction de décision d’approximation des 
SVM décrites dans [Mitéran, J. & al : 2003]. La génération de ce module est 
automatisée, le code VHDL est généré par une application PC en fonction 
des caractéristiques (moment de Zernike approximé) de la base 
d’apprentissage. 
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Figure 84: module d'estimation des moments de Zernike 

 

Les résultats d’occupation du composant pour l’extraction des 
caractéristiques sont présentés au Tableau 13. Ces résultats sont comparés à 
une approche utilisant les mêmes paramètres d’entrée du classifieur 
(approximation des moments de Zernike)  couplés avec la méthode de 
classification Adaboost. 

On peut conclure que notre approche est plus économique en termes de coût 
hardware (453 slices contre 640 slices) ainsi qu’en termes d’erreur 
classification (2,7% contre 4,8%). 

 
 

 
SVM avec selection de paramètres 

e=2.7% 

 
Adaboost 
e=4.76% 

 

Module ce 
calcul des 

moments de 
Zernike 

Fonction de 
classification 

Total 

Module ce 
calcul des 
moments 

de Zernike 

Fonction de 
classification 

Total 

Coût 
matériel 
 (slices) 

259 194 453 640 61 701 

Tableau 13 : coût matériel de l'implantation 
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