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Introduction générale

Contexte et motivations

La simulation des fonctions humaines par la machine est un domaine de recherche très
actif depuis l’avènement des ordinateurs. Une de ces fonctions est l’analyse de
l’information visuelle, dite tout simplement l’analyse de la vision. La vision, plus que
tout autre sens, nous fournit des informations sur l’environnement et guide la plupart de
nos activités et nos interactions. En vision par ordinateur, l’un des principaux enjeux
consiste à prendre une image (ou séquence d’images) de la scène qui nous entoure pour
la traiter et en dégager les informations pertinentes (en lien avec la tâche à accomplir).
Parmi les différents aspects de l’information visuelle, la forme joue un rôle crucial dans
différentes tâches de la vie quotidienne. La forme représente la caractéristique la plus
pertinente de l’objet et elle peut être complétée par des informations de couleur ou de
texture. En effet, la forme est l’un des plus importants attributs visuels d’un objet. La
caractérisation de la forme fournit un indice puissant de l’identité et de la fonctionnalité
de l’objet, et conduit à la reconnaissance de formes.

La reconnaissance de formes reste à nos jours l’un des domaines ouverts de
recherche et d’expérimentation. En vision par ordinateur, la reconnaissance de formes a
été largement étudiée au cours des dernières années dans la littérature scientifiques. Elle
est motivée par un large éventail d’applications importantes telles que la
robotique [77, 195], la biologie [7], l’Internet [11], l’analyse de documents [53, 203], les
arts visuels [87], l’industrie [252], la sécurité [129], etc. Cependant, malgré toutes les
recherches intensives, les techniques de reconnaissance disponibles restent en déça des
capacités visuelles humaines. Nous pouvons dire que les techniques développées pour
des applications particulières ont rencontré un succès limité sur des domaines
restreints [19, 231].

Dans une application typique, la reconnaissance de formes commence par
l’acquisition de l’image, ce qui donne une image numérique qui doit être pré-traitée pour
accentuer certaines informations visuelles en rapport avec le domaine du problème posé.
Les objets d’intérêt sont ensuite détectés et représentés pour un niveau haut d’analyse,
pour des problèmes de reconnaissance (classification et recherche). Les étapes de base
dans une application de reconnaissance de formes sont données dans la figure 1
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ci-dessous. Essentiellement, l’étape de l’extraction des caractéristiques contenues dans
l’image fait appel à la segmentation, en particulier la détection de contours, qui est l’une
des tâches les plus difficiles dans le domaine de la vision par ordinateur.

Figure 1 – Schéma typique de la reconnaissance d’objet dans des images.

En général, les performances d’un système de reconnaissance de formes dépendent
en bonne partie de la qualité de l’image segmentée. Le traitement des images a connu
ces dernières années un essor considérable et un nombre conséquent de travaux de
recherche ont été proposés au niveau de la détection de contours. Malgré les progrès
effectués ces dernières années visant la méthode optimale [207], les chercheurs
s’accordent que la méthode de segmentation idéale n’existe pas. Autrement dit, une
segmentation complète (c’est-à-dire avec des contours entiers) ne peut pas être toujours
atteinte et reste un problème difficile à résoudre. Les opérateurs classiques de détection
de contours ont en effet beaucoup de limitations en présence de bruit, de texture, de
changement d’éclairage, d’occlusion ou d’objets en contact dans les images à segmenter.
En raison de ces différents facteurs, il est souvent impossible de segmenter l’objet en
entier et seulement certaines parties peuvent être détectées. Ceci justifie pleinement la
nécessité d’un système de reconnaissance de parties de formes (ou de formes partielles)
qui reste très peu abordé dans la littérature.

Pour plus de précision, une partie de forme est définie comme une partie significative
de son contour représentatif, tandis qu’une forme partielle désigne un ensemble de parties
de forme non nécessairement consécutives.

La représentation basée sur le contour, comparée à la représentation basée sur la
région, peut fournir une description plus précise des formes ou des parties de formes.
Elle est plus invariante aux conditions d’éclairage, variations de la couleur et de la
texture de l’objet. Elle permet aussi une description plus stable des structures locales
(parties de formes).

Ainsi, nous nous intéressons ici aux approches de reconnaissance de forme basées
sur le contour. La plupart des méthodes de reconnaissance de formes basées-contour
utilisent des techniques de correspondance de formes 2D où les formes de courbes
fermées sont entièrement considérées dans la mise en correspondance [25, 81, 206, 229].
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Dans un travail antérieur [178], une méthode de reconnaissance de formes 2D a été
proposée en se basant sur la mise en correspondance de courbes fermées et sur les
géodésiques de formes. Il est montré dans [178] que cette approche surpasse toutes les
approches de l’état d’art. Malgré sa grande efficacité, les performances de cette approche
diminuent sur certaines bases d’images du fait que la comparaison entre les formes se
fait au niveau des formes entières. Bien que la description soit locale, la comparaison
globale mène à des résultats erronés avec cette méthode comme avec n’importe quelle
méthode basée sur la comparaison des formes entières. D’une part, il existe des formes
qui sont visuellement jugées comme différentes des autres membres de leur propre classe
dues aux différentes poses, aux déformations et aux auto-occlusions. Ces différences ne
sont que locales sur les formes mais peuvent influencer fortement sur la comparaison
globale. Par exemple, dans la figure 2 nous montrons un exemple de deux images de
chien où la queue est vers le bas dans une image, et est vers le haut dans l’autre image.
Cette déformation locale au niveau de la queue aura une influence importante sur la
similarité entre les formes si la comparaison est globale. Bien au contraire, une
comparaison par parties de formes ne mènera pas à une différence aussi importante.

(a) Comparaison
globale

(b) Comparaison par parties

Figure 2 – En (a), exemple de deux formes de chiens globalement jugées comme
différentes à cause d’une différence locale au niveau de la queue. Cependant en (b),
avec une comparaison par parties ces mêmes formes sont jugées comme similaires.

D’autre part, certaines formes sont très similaires à des exemples d’autres classes où
elles ne se différencient qu’en petite partie de la forme. Par exemple, les formes de la
figure 3 ne se différencient qu’en petite partie de la forme. Cette différence peut ne pas
se révéler dans la mesure de similarité globale si la comparaison est faite d’une façon
globale. Cela justifie encore la nécessité d’un système de reconnaissance de formes basé
sur la correspondance des parties de formes.
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(a) Pomme (b) Montre de
poche

Figure 3 – Un exemple d’une pomme (a) et d’une montre de poche (b) qui ne se
différencient qu’en petite partie (parties en rouge) de la forme.

Contributions de la thèse

Les contributions de cette thèse sont de trois ordre. En effet, nous nous sommes focalisés
sur les trois tâches principales pour la reconnaissance de formes et nous avons proposé
une nouvelle méthode pour chacune de ces tâches :

• Représentation invariante des parties de formes

Nous développons une nouvelle méthode de représentation invariante des parties
de formes. Afin d’assurer l’invariance aux transformations géométriques
(translation, rotation et facteur d’échelle), toutes les méthodes de la littérature
exigent une correspondance fixée des points extrémités des parties de formes à
comparer (voir par exemple la méthode la plus utilisée, dite du repère canonique
en figure 4c). Une telle fixation n’est pas toujours optimale. Nous proposons ici
une méthode d’optimisation de l’analyse procustéenne avec une fenêtre englobante
en chaque point extrémité (figure 4d). Les nouveaux points extrémités sont
retrouvés en leur permettant de glisser le long du contour à proximité des points
extrémités initiaux afin de minimiser la distance de Procuste du type moindre
carré. Une étude comparative a montré une grande stabilité aux perturbations
d’extrémité et une supériorité par rapport aux méthodes de l’état de l’art.
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(a) Partie requête (b) Partie de la
Guitare-2

(c) Méthode du repère
canonique

(d) Méthode proposée

Figure 4 – La représentation invariante d’une partie requête (partie de la guitare donnée
en (a)) et un élément de la base MPEG-7 (partie de la Guitare-2) par la méthode du repère
canonique et par la méthode que nous proposons. Les points extrémités sont marqués par
des (×) et des (∗).

• Reconnaissance de parties de formes ou de formes partielles

Nous proposons des schémas de reconnaissance, basés-contour, de parties de
formes et de formes partielles. Les approches de reconnaissance que nous
développons sont fondées sur un processus de recalage robuste de courbes 2D
ouvertes. Cette méthode de recalage, autrement dit de mise en correspondance,
consiste à optimiser une mesure de similarité élastique basée sur les géodésiques
dans l’espace de formes. Le résidu de recalage est ensuite exploité pour la
reconnaissance de parties de formes et de formes partielles (figure 5 suivante).

Figure 5 – Schéma typique de la reconnaissance de parties de formes et de formes
partielles.
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• Reconnaissance de formes 2D fermées à partir des parties de formes

Nous proposons un nouveau système de reconnaissance de formes 2D fermées,
basé sur la correspondance de leurs parties significatives. Au niveau de ce
système, nous exploitons les similarités locales estimées à partir de notre approche
géodésique, proposée pour la comparaison de parties de formes, pour calculer la
similarité globale entre les formes entières (figure 6 suivante).

Figure 6 – Schéma typique de la reconnaissance de formes entières à partir des parties de
formes.

Organisation du document
Cette thèse est composée principalement de deux parties, chacune formée de plusieurs
chapitres.

La première partie, ‘Généralités’, est consacrée à la présentation du cadre général de
cette thèse. Le chapitre 1 donne un aperçu sur les techniques de représentation, de
normalisation et de reconnaissance de formes et parties de formes par ordinateur. Le
chapitre 2 a pour objectif de donner au lecteur un état de l’art sur les méthodes de
décomposition de formes entières en des parties de formes significatives.

La deuxième partie, ‘Méthodologies et validation’, présente les contributions
développées dans ce travail de thèse. Dans le chapitre 3 intitulé “Reconnaissance de
parties de formes basée sur les géodésiques de formes”, nous proposons deux approches
de reconnaissance (classification et recherche) basées-contour ; toutes les deux sont
fondées sur un processus de comparaison entre les parties de formes par mise en
correspondance (ou recalage). La première approche concerne la reconnaissance de
parties de formes 2D et la deuxième concerne la reconnaissance de formes partielles 2D.
Ces parties de formes 2D étant codées par leurs fonctions tangentes aux contours, leur
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recalage revient à un recalage de signaux 1D. Ces deux approches sont comparées à des
méthodes employées dans l’état de l’art, à partir des parties de formes de la base de test
MPEG-7, et à partir des parties de formes issues d’une segmentation incomplète
d’images réelles. Dans le chapitre 4 intitulé “Invariance à la rotation des parties de
formes”, nous proposons un nouvel algorithme basé sur l’alignement Procuste et la
redétermination des points extrémités pour résoudre le problème de l’orientation des
parties de formes. Son efficacité est démontrée en utilisant des parties de formes
synthétiques et des parties de formes de référence (base de test MPEG-7). Nous
proposons ensuite, dans le chapitre 5, “Reconnaissance des formes entières à partir des
parties de formes”, une nouvelle technique de classification et de recherche des formes
fermées utilisant les géodésiques de formes et la mise en correspondance des parties de
formes significatives. Comme expérimentations, nous réalisons des tests sur les formes
de différentes classes de la base de test MPEG-7 qui ont des formes globales très
similaires.

Dans la conclusion, nous résumons les réalisations effectuées et nous rappelons les
principaux résultats obtenus. Nous explicitons également l’apport scientifique du point
de vue expérimental. Enfin, nous proposons de nouvelles voies d’investigation et nous
évoquons les perspectives qui pourraient orienter nos recherches futures.

21



Introduction générale

22



Partie I

Généralités

23





Chapitre 1
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

Ce chapitre est destiné à présenter les outils de la reconnaissance de parties de formes
par ordinateur. En général, la reconnaissance automatique de parties de formes est le
processus visant à trouver, pour une partie de forme donnée, l’ensemble de parties de
formes auquel elle appartient (classification), ou à dire quelles sont les parties de formes
de la base qui ont les mêmes propriétés que cette partie de forme (recherche).

La reconnaissance de formes dans une image segmentée est un problème largement
ouvert en vision par ordinateur [211]. Dans les images réelles, la segmentation complète
d’objet en contour entier est souvent impossible [19]. À cause du phénomène de sur-ou
sous-segmentation, la segmentation d’image ne donne qu’un ensemble de parties de
contour qui peuvent être reconstituées et regroupées ensuite en des structures locales de
formes : les parties de formes et les formes partielles. Pour plus de précision, une partie
de forme est définie comme une partie significative de son contour représentatif, tandis
qu’une forme partielle désigne un ensemble de parties de forme non nécessairement
consécutives. En dépit de la facilité de la reconnaissance visuelle des formes à partir des
différentes parties de formes, cette tâche impose de nombreux défis et reste difficile à
automatiser.

Ce chapitre commence par introduire en section 1.2 les méthodes les plus utilisées
pour assurer l’invariance aux transformations usuelles ainsi que les techniques
classiquement utilisées en reconnaissance de formes 2D entières. La section 1.3 présente
les grandes tendances en matière de reconnaissance de formes basée sur le contour. Les
méthodes de normalisation de parties de formes sont décrites dans la section 1.4. En
section 1.5, nous présentons ensuite les méthodes de représentation et de description de
parties de formes. Finalement, nous décrivons en section 1.6 les mesures de similarité
proposées dans la littérature pour établir la meilleure correspondance entre les parties de
formes.

1.2 Reconnaissance de formes entières

La reconnaissance de formes est un domaine très important de la vision par ordinateur.
Elle consiste à reconnaître les objets de l’image en fonction des informations liées à
leurs formes [63]. En effet, la forme est considérée comme l’une des principales
caractéristiques décrivant le contenu d’une image. Cependant, la représentation et la
description de la forme constituent une tâche difficile à entreprendre [45, 261].

Les principales qualités d’un descripteur sont d’une part sa grande capacité à
discriminer des formes [18, 107, 261] et d’autre part, la faible redondance de ses
composantes de sorte qu’un nombre minimal de celles-ci suffit à caractériser
efficacement la forme. Il est évident qu’un descripteur fiable doit d’abord être invariant
aux transformations géométriques usuelles : translation, rotation et changement
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d’échelle. Ensuite, il doit être robuste au bruit, aux distorsions et aux occlusions car de
telles perturbations peuvent changer la forme d’une manière subtilement complexe.

1.2.1 Représentation et description de formes planaires

Les techniques de représentation et de description de la forme peuvent être généralement
scindées en deux classes principales de méthodes : les méthodes basées-contour et les
méthodes basées-région. Ce classement dépend de la manière dont les caractéristiques
de forme sont extraites : à partir du contour seulement ou à partir de toute la région de la
forme. Sous chaque catégorie, les différentes approches sont divisées en approches
globales et approches locales (structurelles). Ce sous-classement est basé sur la
représentation de la forme qui soit dépend de la forme toute entière, soit des parties de la
forme (primitives). Ces approches peuvent aussi être distinguées en fonction du domaine
spatial ou de transformation, dans lequel les caractéristiques de forme sont calculées.
Les méthodes globales ne sont pas toujours robustes contre les occlusions et le bruit de
l’image. De plus, elles nécessitent une segmentation entière et correcte des objets dans
les images, ce qui est en soi un problème mal posé. En général, le processus de
segmentation aboutit à partitionner les objets en des régions ou en des parties de contour
qui ne correspondent pas nécessairement aux objets entiers.

Les approches basées-contour n’exploitent que la frontière de l’objet pour la
caractérisation de la forme en ignorant son contenu intérieur. La représentation la plus
utilisée dans les méthodes de reconnaissance basées sur le contour est la signature de la
forme [70, 262]. Pour une forme donnée, la signature est essentiellement une
représentation basée sur une paramétrisation 1D du contour de la dite forme. Ceci peut
être réalisé en utilisant une valeur scalaire de la fonction de distance radiale, d’angle, de
courbure ou de vitesse. Notons ici que la signature d’une forme entière (courbe fermée)
est souvent une fonction périodique, ce ne sera pas le cas d’une partie de forme (courbe
ouverte) pour laquelle les deux extrémités ne sont pas jointives. Parmi les descripteurs
basés sur le contour, on peut citer les descripteurs de Fourier [98, 118, 184, 261], les
descripteurs d’ondelettes [20, 48, 175], la courbure multi-échelle [32, 168, 261], le
contexte de forme [25], les moments du contour [218], la chaîne de symboles [74, 92]...
Comme ces descripteurs sont calculés en utilisant uniquement les pixels du contour, la
complexité de calcul est faible et leurs vecteurs caractéristiques sont généralement
compacts.

Dans les approches basées-région, tous les pixels de l’objet sont pris en compte pour
la caractérisation de la forme. Ce type de méthodes vise à exploiter non seulement les
informations de la frontière de la forme, mais aussi celles de la région interne de la
forme. La majorité des méthodes basées sur la région utilisent des descripteurs de
moments pour décrire les formes tels que les moments de Zernike [105], les moments de
Legendre [113] ou les moments géométriques invariants [91]. D’autres méthodes
incluent les descripteurs de grille [142], la matrice de forme [73], les descripteurs de
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Fourier génériques [260], l’axe médian (ou le squelette) [213] ou la transformation
radiale angulaire [194]. Comme le descripteur basé-région fait usage de tous les pixels
constituant la forme, il peut décrire efficacement diverses formes dans un seul
descripteur. Toutefois, la taille des caractéristiques basées sur la région est généralement
grande. Ce descripteur Il conduit à un temps de calcul qui reste considérable.

Reste à souligner que la description des formes basée sur le contour est considérée
comme plus pertinente que celle basée sur la région car la forme d’un objet se distingue
essentiellement par la frontière. Dans la plupart des cas, la partie centrale de l’objet ne
contribue guère à la reconnaissance de la forme [264].

1.2.2 Invariances aux transformations géométriques de formes 2D

Un système de reconnaissance de formes doit identifier un objet comme tel en dépit de
sa position, son orientation et sa taille. Une forme d’objet dans l’image peut être
différente de la forme standard car elle est souvent affectée par certains facteurs naturels
ou issus d’algorithmes de traitement. Ces facteurs comprennent les paramètres régissant
le processus de capture par camera (angle et distance de prise de vue), l’occlusion, le
bruit, etc. En effet, la même forme peut apparaître différemment lorsqu’elle est vue de
différentes perspectives.

Afin d’associer la forme à un modèle utile pour les applications de reconnaissance,
toute représentation et toute description de forme doivent être invariantes par rapport aux
transformations géométriques usuelles telles que la translation, la rotation et le
changement d’échelle. Dans la littérature, le problème de l’invariance est traité de deux
façons différentes. Certaines méthodes choisissent de représenter et décrire les formes
par des descripteurs invariants. Tandis que d’autres abordent ce sujet d’invariance en
utilisant des techniques de transformation qui s’appliquent directement aux formes en
s’appuyant sur quelques caractéristiques avant toute technique de représentation et de
description des formes.

Avec des descripteurs basés-région, le premier type de méthodes consiste à
construire et à associer à chaque forme des invariants aux transformations géométriques.
Hu s’est inspiré par des invariants algébriques [40] pour calculer des moments invariants
à la translation, la similitude et à la rotation qui sont basés sur les moments géométriques
centrés de la forme [91]. Ultérieurement, plusieurs méthodes dérivées ont été proposées
comme les moments de Zernike [105, 234], les moments de Legendre [234] et la
transformation Fourier-Mellin [133]. Les moments complexes ont été également utilisés
pour dériver des moments invariants aux transformations géométriques [3]. Les
descripteurs SIFT [141] sont aussi largement utilisés pour assurer l’invariance des
formes à comparer, mais ces descripteurs sont généralement de grande dimension (128
dimensions).

Avec des descripteurs basés-contour, les techniques consistent à extraire des
caractéristiques invariantes aux transformations géométriques des courbes fermées.
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Parmi ces méthodes, nous citons les descripteurs de Fourier [82, 114, 258] appliqués à un
contour fermé ou à plusieurs contours fermés d’objets déconnectés [61]. Les
descripteurs de Fourier elliptiques ont été également beaucoup utilisés pour la
description invariante des contours et la reconnaissance de formes [112, 180, 236]. Les
ondelettes [48], les méthodes basées sur la courbure [39, 171] ou sur des intégrales
invariantes [150], et les descripteurs de contexte de forme [25] ont été aussi très utilisés
en tant que descripteurs invariants des contours fermés.

D’un autre côté, la normalisation a priori des formes a été largement étudiée pour
assurer l’invariance des formes entières à la translation, rotation et au changement
d’échelle. Par exemple, l’axe principal a été utilisé dans différents travaux antérieurs
pour rendre des formes invariantes quelques soient leurs positions et orientations
initiales [8, 34, 49, 54, 117, 239]. Cette technique impose de trouver d’abord le centre de
masse de chaque forme et sa ligne optimale qui passe par ce centre de masse et qui
minimise la distance totale à tous les points de la forme. Ensuite, on vient confondre les
deux centres de masse et mettre les axes principaux des deux formes à comparer à la
même direction pour assurer l’invariance à la translation et à la rotation respectivement.
Cependant, cette méthode n’est pas invariante au changement d’échelle. La figure 1.1
montre l’efficacité de cette méthode à déplacer et à tourner la guitare noire pour qu’elle
ait une position et une orientation identiques à celles de la guitare bleue.

Figure 1.1 – En première ligne, deux formes de guitares positionnées et orientées
différemment. En deuxième ligne, à gauche, les points de masse (en rouge) et les
directions des axes principaux correspondant aux deux formes; à droite, les formes avec
la même position et la même orientation une fois leurs points de masse sont confondus
(en rouge) et leurs axes principaux sont placés à la même direction.

D’autres approches de normalisation [81, 145, 173] utilisent l’alignement Procuste
pour aligner une forme à une autre. L’analyse de Procuste cherche à maximiser l’accord
entre deux formes à travers des transformations géométriques. En premier lieu, l’effet du
facteur d’échelle et l’effet de la position sont annulés. Ensuite, les deux formes sont
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ajustées à la même direction par la recherche de l’angle optimal θ duquel il faut tourner
la forme à aligner pour la faire correspondre au mieux avec l’autre forme référence. La
correspondance optimale est atteinte par une minimisation de la distance entre la forme à
aligner et celle de référence. Cette distance peut être calculée par la méthode des
moindres carrés. Par exemple dans la figure 1.2, le quadrilatère vert (Fig. 1.2a) est
translaté, dilaté et tourné de l’angle optimal θ pour mieux correspondre au quadrilatère
bleu.

(a) Les deux formes
originales.

(b) Alignement des
positions.

(c) Normalisation de
l’échelle.

(d) Rotation d’angle
θ.

Figure 1.2 – Alignement par analyse Procuste. Étant donné les deux quadrilatères vert et
bleu (a), le quadrilatère vert est translaté (b), dilaté (c) et tourné d’un angle θ (d) afin de
l’aligner avec le quadrilatère bleu.

Par ailleurs dans [115], les auteurs ont utilisé la boîte rectangulaire englobante de
surface minimale1 pour obtenir des formes ayant des orientations relativement similaires.
La boîte associée à une forme est définie comme le plus petit rectangle minimisant la
zone avec la forme [205]. Autrement dit, la boîte englobante d’une forme donnée tend à
ajuster l’orientation de cette forme de sorte à faire coïncider l’axe des abscisses avec la
longueur du rectangle et l’axe des ordonnées avec la largeur du rectangle (voir la figure 1.3
suivante).

La méthode de normalisation proposée par Super [228] est basée sur des points
caractéristiques extraits du contour représentatif de la forme. Ces points caractéristiques
(figure 1.4(a)) correspondent aux points de maxima et de minima locaux de la courbure.
À chaque point caractéristique x est associé le point du contour y le plus éloigné de x et
le point du contour z le plus éloigné de la ligne droite définie par la paire des points
(x, y). Par suite, les points x, y et z sont utilisés pour trouver la similitude Tx permettant
de représenter le contour dans un repère référentiel canonique tel que
Tx(x) = (0, 0), Tx(y) = (1, 0) et Tx(z) est au dessus de l’axe des abscisses
(figure 1.4(b)). Ainsi, chaque forme a un ensemble de poses/représentations invariantes
dont le nombre est égal au nombre des points caractéristiques. La comparaison de deux
formes données nécessite de traiter toutes les paires de représentations invariantes de ces

1Minimum Area Rectangle (MAR) dans la littérature anglo-saxonne.
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(a) (b)

Figure 1.3 – Le rectangle minimum (en rouge) englobant la forme d’un chien (a) est utilisé
pour ajuster l’orientation de cette forme (b).

deux formes dans le repère référentiel canonique et de trouver la paire de poses qui se
correspondent le mieux (figure 1.4(c)).

1.2.3 Mesures de similarité
En général, une personne peut juger que deux images observées reviennent à un même
objet grâce à des caractéristiques visuelles similaires des deux formes correspondantes.
Cependant en vision par ordinateur, la similarité d’objets est jugée par le calcul d’une
distance entre les caractéristiques extraites des deux formes. Pratiquement, toutes les
méthodes de reconnaissance de formes ou de parties de formes nécessitent une telle
étape de calcul pour comparer les formes selon une certaine mesure de similarité. Les
mesures de similarité peuvent elles aussi être définies à partir des informations extraites
de la totalité des pixels de l’objet (techniques basées-région) [107], ou à partir de
certaines caractéristiques qui décrivent seulement la frontière de l’objet (techniques
basées-contour) [128]. Formellement, une mesure de similarité assigne une distance de
grande valeur aux formes non similaires. Autrement dit, plus la mesure de similarité est
faible plus les formes sont similaires. Toutefois les propriétés que doit vérifier une
mesure de similarité dépendent directement du problème étudié. Un espace E est dit
métrique si pour tous éléments X , Y et Z de E, il existe une distance, autrement dit une
application continue, d : E × E −→ R+ qui satisfait les propriétés suivantes :

• (unicité) : d(X, Y ) = 0 si et seulement si X = Y ,

• (symétrie) : d(X, Y ) = d(Y,X),

• (inégalité triangulaire) : d(X,Z) ≤ d(X, Y ) + d(Y, Z).

Les choix simples d’une distance élémentaire telle que la distance euclidienne ne
sont pas toujours optimaux. Généralement, la similarité entre deux formes données est
calculée à l’aide d’une métrique bien adaptée à la représentation choisie de ces formes et
à l’espace de formes construit. De plus, il est souvent souhaitable que la mesure de
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(a)

(b)

(c)

Figure 1.4 – Exemple d’une forme d’un poisson (a) et ses 15 points caractéristiques (petits
ronds). Les points caractéristiques sont des points de maxima et de minima locaux de la
courbure. En (b), trois poses ou contours normalisés, parmi les 15 poses possibles, de la
forme représentée en (a). En (c) la mise en correspondance de la forme en (a) avec une
autre forme de poisson dans le repère référentiel canonique (relatif à une des poses).

similarité soit invariante aux transformations géométriques (translation, rotation et
facteur d’échelle) et aux reparamétrisations. Elle doit aussi être robuste au bruit et aux
occlusions, etc.

1.3 Reconnaissance de formes basée-contour
Nous allons présenter dans cette section les grandes tendances de la reconnaissance de
formes basée-contour. Nous ne pouvons pas fournir ici une liste exhaustive les
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concernant, nous allons tout de même tenter de montrer la diversité des techniques
employées dans ce domaine. Les méthodes basées recalage sont les techniques dont la
reconnaissance est établie sur un processus de comparaison entre les formes par mise en
correspondance ou recalage. Les méthodes primaires regroupent celles qui ne sont pas
basées recalage.

1.3.1 Méthodes primaires

Les méthodes primaires de reconnaissance de formes sont les méthodes non-basées
recalage, c’est-à-dire celles qui ne cherchent pas une correspondance optimale entre les
points des courbes à comparer. Ce type de techniques ne produit pas toujours les
résultats intuitifs car ces techniques ne prennent pas bien en compte les caractéristiques
géométriques et topologiques des formes. Souvent, une approche naïve de
correspondance est adoptée pour faire correspondre les vecteurs caractéristiques de deux
formes données. Cette approche de correspondance autorise ainsi une comparaison
directe des points de même indice sur les deux formes considérées.

Parmi ces méthodes de reconnaissance, on trouve les méthodes qui comparent les
formes localement. Par exemple, la méthode proposée en [48] utilise les ondelettes
tandis que d’autres [169, 170] utilisent la technique basée sur la courbure multi-échelle2.
On trouve également les méthodes qui font une comparaison spatialement globale. Par
exemple, celles qui utilisent le graphe orienté acyclique [138], les vecteurs propres
multicouches [229], les descripteurs de Fourier elliptiques [180] ou les descripteurs de
Fourier 2D multi-échelle [67].

1.3.2 Méthodes basées recalage

Pour faire correspondre les vecteurs caractéristiques de deux formes données, ces
techniques s’appuient sur un recalage préalable des représentations correspondantes. Le
recalage consiste à trouver la transformation qui fait correspondre au mieux les points de
caractéristiques similaires des deux formes considérées. L’objectif principal du recalage
est de mettre deux formes a priori différentes dans un même système de référence.

Le recalage de formes 2D nécessite donc une méthode de correspondance entre leurs
courbes représentatives. Pour réaliser une telle correspondance, chaque courbe est
échantillonnée pour générer des séquences de points à recaler en fonction des
caractéristiques géométriques de ces points. Ensuite, le recalage fait intervenir des
transformations mathématiques dans le but de déformer une forme pour l’adapter à une
forme de référence. Ainsi, c’est le type de déformation appliquée à la forme qui va
déterminer le type de recalage. On entend par recalage rigide [6, 36, 144, 181, 250] et
recalage non-rigide (élastique) [2, 55, 56, 183, 209] deux types de recalage de dimensions

2Curvature Scale Space (CSS) dans la littérature anglo-saxonne.
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différentes. Malgré la simplicité du recalage rigide qui ne nécessite qu’un petit nombre
de paramètres, ce recalage est peu utilisé en pratique car il confère peu de liberté aux
transformations effectuées, appelées transformations géométriques de rotation,
translation et d’homothétie. Par exemple, il est impossible de trouver une approximation
rigide de la transformation entre deux formes d’une même classe qui présente une forte
variabilité inter-individuelle. En outre, la principale caractéristique du recalage rigide est
qu’il représente un recalage global, c’est-à-dire de petite dimension. Le recalage
élastique est le type de recalage le plus utilisé car il donne un grand nombre de degrés de
liberté aux transformations effectuées (appelées transformations non linéaires ou
déformables); ces transformations ont un caractère local. En général, dans le cas où les
formes sont représentées de manière à être invariantes par l’action des transformations
colinéaires, le recalage rigide n’est pas nécessaire. En revanche, dans le cas de formes
déformées, il faut trouver les transformations non rigides permettant à faire correspondre
les formes entre elles. Ce type de recalage est utilisé dans nombreuses tâches du monde
réel, y compris la reconnaissance de caractères écrits à la main [38], la reconnaissance de
formes [178], le suivi de mouvement d’objets déformables [88, 143] et le recalage
d’images médicales [56]. La plupart des méthodes de recalage fondées sur les
transformations non rigides sont itératives et s’appuient sur la minimisation d’un critère
d’appariement défini par une fonction de coût ou d’énergie associée à une mesure de
similarité. Ces choix dépendent fortement du type d’application traitée et des points
caractéristiques retenus sur la forme.

La diversité des domaines où le recalage est impliqué a mené à un développement
très vaste dans les techniques employées et les descripteurs utilisés. Tout descripteur de
forme invariant et assez discriminant peut être employé dans la mise en correspondance
des courbes fermées [268]. Dans [79, 233], un descripteur général en matrice binaire a
été proposé. Goshtasby et al. [80] utilisent les matrices de formes comme des
descripteurs simples et rapides pour le recalage de formes dans des images satellitaires.
Les matrices de formes sont utilisées ensuite sous différentes variantes dans plusieurs
applications [268]. Dans [131] les auteurs proposent d’utiliser une représentation des
contours par chaîne de codes et d’opérer une mise en correspondance moyennant une
mesure de corrélation. Suk et al. [222] ont proposé d’utiliser une description invariante
des polygones.

1.3.3 Méthodes basées géodésiques de formes

L’analyse de formes est un problème fondamental en vision par ordinateur. Au cours des
dernières années, les géodésiques dans l’espace des formes ont été largement utilisées
pour la comparaison des formes [21, 22, 109, 110, 160, 163, 256]. En outre, les espaces de
formes ont été récemment étudiés pour l’analyse des variations de formes dans de
nombreuses applications de vision par ordinateur [42, 51, 110, 219].
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Espace de formes : L’étude quantitative d’une forme commence par la formulation d’un
espace de formes C, dans lequel chaque forme est représentée par un point. Étant donné
un contour fermé planaire, le groupe des translations, rotations et changements d’échelle
crée une famille de contours planaires. La seule propriété commune de tous les éléments
de cette famille est leur forme. L’ensemble de toutes ces familles est appelé l’espace de
formes. En général, l’étude de la géométrie de l’espace de forme est basée sur
l’exploration des espaces non-linéaires, les variétés, qui sont généralement de grande
dimension.

Variété de formes : L’espace de formes muni de la structure d’une variété différentielle,
et en particulier de celle d’une variété Riemannienne permet de résoudre des problèmes
variationnels en utilisant un calcul différentiel intrinsèque et des représentations locales.
Une variété différentielle est un élément base de la topologie et de la géométrie
différentielle. C’est l’espace sur lequel on peut avoir un espace tangent en tout point, ce
qui nous permet également d’effectuer des opérations de calcul différentiel et intégral.
Autrement dit, une variété différentielle, est un espace topologique sur lequel des
systèmes de coordonnées locales, cartes locales, peuvent être définies au voisinage de
n’importe quel point de cet espace. Par exemple en définissant l’espace de formes,
Grenander [83] a considéré les formes comme des points sur une variété différentielle de
dimension infinie. En plus, une variété Riemannienne est une variété différentielle munie
d’une métrique riemannienne (c’est-à-dire un produit scalaire défini positif) sur l’espace
tangent. Une variété Riemannienne de dimension finie est isométriquement incorporée
dans un espace euclidien de dimension plus grande [166]. Dans la théorie de
Kendall [102], les formes sont représentées par un nombre fini de points repères, et
l’espace de formes est considéré comme une variété Riemannienne de dimension finie,
souvent nommée variété de formes. Cependant, nombreuses sont les approches qui ont
étudié les formes comme des éléments d’une variété de dimension
infinie [110, 159, 204, 256].

L’étude mathématique des espaces de courbes a été largement abordée ces dernières
années [37, 255]. L’ensemble des courbes est naturellement modélisé sur une variété
riemannienne [158]. Plusieurs travaux récents [44, 158, 253, 254] soulignent que le choix
de la métrique affecte notamment les résultats des algorithmes numériques de
minimisation des fonctionnelles d’énergie. D’où, la conception d’une métrique avec des
comportements spécifiques est très cruciale pour des applications dans le traitement des
images (par exemple, la segmentation d’image) et la vision par ordinateur (par exemple,
recalage des formes). Des exemples typiques de ces métriques riemanniennes sont des
mesures de type Sobolev [224, 226, 227], qui conduisent à l’évolution des courbes lisses
sans limiter leurs déformations.

Géodésiques de formes : Pour calculer la distance entre deux formes de l’espace de
formes, il suffit simplement de prendre la longueur minimale parmi les chemins sur la
variété qui relient ces deux formes [158, 225, 237, 241]. Pour deux formes quelconques
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de la variété, le chemin réalisant ce minimum est appelé géodésique. Ces chemins
géodésiques sont trouvés en minimisant une fonction de coût, qui mesure la similarité
locale entre les formes. Autrement dit, leur détermination se fait en utilisant la géométrie
locale de la variété.

Analyse de formes basée géodésiques : Les travaux sur les espaces de formes se
distinguent principalement par la représentation des courbes qui peut être discrète (par
l’utilisation des points repères) [33, 102] ou continue (par des fonctions
continues) [83, 84, 162, 256]. En outre, les espaces de formes peuvent se différencier par
les méthodes du calcul des géodésiques et les métriques développées pour l’analyse des
formes sur l’espace de formes.

Étant donné un espace de formes muni de la structure d’une variété Riemannienne, le
calcul des géodésiques dans l’espace de formes revient à résoudre une équation aux
dérivées partielles (EDP) [158]. À cause du cadre mathématique rigoureux dans cette
approche, il est difficile de trouver la plus courte géodésique entre deux formes données.
En plus, Klassen et al. [110] ont également utilisé les variétés pour présenter les espaces
métriques. Leur approche est axée sur l’étude des courbes planes fermées paramétrées
par la longueur d’arc. Cette simplification a conduit à une équation différentielle
ordinaire (ODE) au lieu d’un EDP pour le calcul des géodésiques. Une limitation clé de
cette approche est que les distances calculées sont en général non symétriques, leur
calcul est aussi intrinsèquement instable. Comparée à cette méthode, la méthode
variationnelle est par définition plus stable, symétrique et permet un calcul des
géodésiques plus rapide [204]. Par des approches variationnelles, [75, 161, 204, 256] ont
proposé d’utiliser une métrique qui mesure le coût de déformation entre les éléments (les
courbes) de l’espace de formes. Cette métrique utilise une combinaison de flexion et
d’étirement/compression pour trouver les déformations optimales d’une forme à une
autre. Grâce à cette métrique élastique, Mio et al. [164] ont développé un algorithme
pour calculer les géodésiques entre des formes arbitraires. Plusieurs autres travaux ont
mis en évidence les avantages de la métrique élastique [95, 158, 201, 221].

Récemment, de nombreuses approches d’analyse de formes fondées sur l’utilisation
des géodésiques dans l’espace de formes ont été développées. Différentes techniques
algorithmiques ont été proposées pour le calcul numérique des géodésiques entre les
courbes fermées dans des espaces appropriés [85, 95, 204, 221]. Ces approches sont
utilisées par exemple pour interpoler entre les formes [165, 219], pour extrapoler un
changement de forme [110], ou pour étudier les statistiques de formes [110, 220]. Elles
sont également utilisées pour l’analyse des variations de formes dans de nombreuses
applications de la surveillance [42, 219], de l’imagerie médicale [43, 85, 152, 165, 219],
de la biologie [177] et de la météorologie [51].

L’avantage principal de ce type d’approches est qu’il permet de calculer la similarité
entre des paires de formes arbitraires représentées sur l’espace de formes. Étant données
deux formes, la longueur minimale parmi les chemins géodésiques qui relient ces deux
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formes fournit une métrique qui mesure la similarité locale entre elles. Nombreux sont
les travaux qui ont développé des métriques basées sur les géodésiques de formes, mais
peu sont les méthodes qui ont exploité de telles métriques pour la reconnaissance de
formes. Par exemple, par des approches variationnelles, certains travaux [75, 161, 204,
256] ont proposé d’utiliser une métrique géodésique pour mesurer le coût de déformation
entre les éléments (les courbes) de l’espace de formes. Dans les travaux de thèse de
Nasreddine [176], la distance géodésique a été exploitée comme une métrique pour la
classification et la recherche des formes fermées [178].

1.4 Normalisation de parties de formes
Le problème de la normalisation de formes entières (c’est-à-dire de courbes fermées) a
été largement abordé de différentes manières dans de nombreux travaux
antérieurs. Cependant, la normalisation de parties de formes a été peu abordée dans l’état
de l’art. Ce sujet constitue un problème non-trivial à étudier car pas toutes les méthodes
proposées pour les formes fermées peuvent être directement appliquées sur les courbes
ouvertes. Les invariants ou les descripteurs de Fourier par exemple supposent une
périodicité sur le signal, ce qui est le cas des courbes fermées seulement. Dans cette
section, nous décrivons brièvement les différentes méthodes utilisées dans la littérature
pour normaliser les parties de formes (c’est-à-dire les courbes ouvertes). La plupart de
ces méthodes sont des techniques de prétraitement permettant d’éliminer tout effet de
translation, rotation et de facteur d’échelle avant de passer à la phase d’extraction des
caractéristiques.

1.4.1 Représentation invariante dans un repère canonique
L’approche de Sun et Super [223] s’appuie sur le fait que le segment d’un contour est un
simple modèle générateur dans un espace invariant de segments. Chaque segment,
autrement dit partie de forme, est normalisé par rapport aux transformations
géométriques par une représentation dans un repère référentiel canonique (figure 1.5).
La même représentation invariante a été utilisée par Super [228] pour estimer la pose
optimale d’une forme fermée de contour fermé dans le but de l’utiliser dans le système
de correspondances fixées avec mesure de probabilité de chance3. Dans un premier
temps, chaque partie de forme P est échantillonnée sur N points à intervalle régulier de
longueur d’arc, c’est-à-dire P = {p1, ..., pN}. Ensuite, la partie de forme P est
transformée dans un repère référentiel canonique (x

′
, y
′
) en une autre partie de forme

P
′
= {p′1, ..., p

′
N}. Les deux points extrémités (p1, pN) de P sont utilisés pour calculer la

transformation de P à P ′: p1 est mappé au point (0, 0) et pN est mappé au point (1, 0)
comme illustré en figure 1.5 ci-dessous. Ainsi, les coordonnées des points du segment P

3Chance Probability Function (CPF) dans la littérature anglo-saxonne.
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dans la nouvelle référence {p′1, ..., p
′
N} sont invariantes à la translation, à la rotation et au

changement d’échelle. Cette méthode a l’avantage d’être rapide et facile à implémenter
mais elle est sensible aux extrémités des courbes dans le cas de fortes distorsions.

Figure 1.5 – La partie de forme d’une chauve-souris (en gras à gauche) est représentée
dans un repère invariant où les extrémités sont mappées aux points (0, 0) et (1, 0).

1.4.2 Normalisation par alignement angulaire
Étant données deux parties de formes P et P̃ échantillonnées à N points, Latecki et
al. [122] ont représenté chaque partie de forme par sa fonction d’angle (θ et θ̃)
paramétrée par l’abscisse curviligne s normalisée à l’unité. L’utilisation de la signature
angulaire θ(s) réalise naturellement l’invariance à la translation et au changement
d’échelle. En effet, toute translation de la courbe n’a aucune incidence sur θ, et toute
homothétie n’a aucun effet sur le paramètre normalisé s. En outre, un alignement
angulaire a été proposé pour gérer la différence d’orientation entre chaque paire de
parties de formes. La méthode utilisée cherche à trouver l’angle optimale θ0 qui
minimise la distance L2 entre les fonctions d’angle θ et θ̃ des parties de formes P et P̃
respectivement. Autrement dit, θ0 est la translation de l’une des deux fonctions d’angle
(θ si P̃ est choisie comme référence) qui minimise l’intégrale de la différence des
fonctions d’angle en tout point des deux parties de formes (voir figure 1.6). Cette
intégrale est donnée par l’équation suivante :

θ∗0 = argmin
θ0∈[0,2π[

∫ 1

s=0

(
θ (s)− θ̃ (s) + θ0

)2

ds. (1.1)

Cette méthode est simple à implémenter, mais elle présente une complexité au niveau
du temps de calcul et une grande sensibilité aux valeurs aberrantes en présence du bruit.

1.4.3 Alignement Procuste
Dans le cadre d’une application biomédicale, Mani [152] a utilisé l’analyse Procustéenne
pour aligner des courbes ouvertes. Pour ce faire, il a cherché à optimiser la différence
entre les courbes données en utilisant une approximation du type moindre carrés qui
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(a) (b)

Figure 1.6 – Normalisation par alignement angulaire de deux parties de papillons P et
P̃ données en (a). En (b), la fonction θ(s) + θ∗0 représente la translation de la fonction
d’angle θ(s) de la partie de forme P de l’angle optimale θ∗0 qui minimise l’intégrale de la
différence des fonctions d’angle θ(s) et θ̃(s) des deux parties de formes P et P̃ .

exige une correspondance point-à-point des deux courbes. Ce type d’alignement consiste
à suivre les mêmes étapes utilisées pour l’alignement des courbes fermées représentant
des formes entières. Au niveau de l’alignement Procuste, on trouve tout d’abord le
barycentre de chaque forme, puis on change les échelles des formes pour qu’elles aient
une taille égale. L’alignement des formes se fait en position par rapport aux coordonnées
des centroïdes et les effets rotationnels sont filtrés par le calcul de l’angle d’orientation
optimale qui minimise la différence entre les courbes étudiées (figure 1.7). Étant
données les deux parties de formes P et P̃ représentées par N points, P = {p1, ..., pN}
et P̃ = {p̃1, ..., p̃N}, les paramètres optimaux (α, t, γ)∗ sont respectivement les
paramètres d’échelle, de position et d’orientation qui minimisent une somme
quadratique suivant l’équation suivante :

(α, t, γ)∗ = argmin
a,t,γ

1

N

N∑
i=1

|| p̃i−(αΓpi + t )||2 (1.2)

où α est un paramètre d’échelle, t =

(
tx
ty

)
∈ R2 est un vecteur de translation et

Γ =

(
cos γ ± sin γ
sin γ ∓ cos γ

)
est une matrice de rotation 2D avec γ ∈ [0, 2π[.

1.4.4 Alignement optimal par estimation du point initial et de pose
Marques et Arbrantes [153] proposent un algorithme pour l’estimation optimale des
paramètres de la pose, l’échelle et du point initial. Étant données deux parties de formes
P = {p1, ..., pN} et P̃ = {p̃1, ..., p̃N}, elles sont d’abord centrées à l’origine du système
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(a) Les parties de formes
originales

(b) Opérations préliminaires

Figure 1.7 – L’alignement Procuste de deux parties de papillons (a) qui consiste à les
aligner en position, en échelle et en rotation (b).

de coordonnées afin de les rendre invariantes à la translation. Cette méthode est basée
sur la supposition que l’une des deux parties, P par exemple, est une version déformée,
tournée et multipliée par un facteur d’échelle α de l’autre partie P̃ , dite partie modèle.
Comme le point initial est souvent inconnu, l’algorithme proposé autorise un décalage
circulaire du point initial sur la partie de forme modèle pour établir la meilleure
correspondance des points entre P et P̃ (figure 1.8). Par conséquent, la formulation
adoptée dans cette méthode est donnée par :

P = DmΓα(P̃ + d) (1.3)

où d est une matrice de déformation de formes de dimension 2 × N , Γ est la matrice de
rotation et Dm est l’opérateur de décalage circulaire d’amplitude m définie par :

Dm{p̃1, ..., p̃N} = {p̃m, ..., p̃N , p̃1, ..., p̃m−1}. (1.4)

Ensuite, les paramètres de la pose, l’échelle et du point initial m sont estimés en
minimisant une mesure de déformation de forme S :

S = ‖P −DmΓαP̃‖2 (1.5)

L’algorithme proposé est simple à implémenter. Des essais expérimentaux montrent
que cette technique est capable d’aligner des formes complexes et elle est robuste contre
les déformations de parties de formes et les changements de point initial. Malgré toutes
ces avantages, l’implémentation de cette méthode nécessite beaucoup de temps à cause
du décalage circulaire du point initial.
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(a) Partie de forme modèle P̃ (b) Partie de forme déformée
P (courbe continue) et partie
de forme modèle P̃ (courbe
pointillée)

(c) Parties de formes alignées

Figure 1.8 – Alignement optimal des parties de formes par estimation du point initial, la
rotation, facteur d’échelle et de la déformation appliqués [153].

1.5 Représentation et description de parties de formes
Dans la littérature, de nombreuses techniques de description ont été utilisées en
reconnaissance de formes planaires [41, 71, 114, 139, 171, 229, 261]. Cependant,
seulement quelques-unes ont été adaptées pour la description de parties de formes. Dans
ce qui suit, chaque partie de forme est une courbe ouverte C échantillonnée sur N points
équidistants. La représentation usuelle des courbes est donnée par leurs coordonnées x et
y. Une courbe paramétrique C est une courbe dont les coordonnées cartésiennes (x, y)
de ses points sont exprimées en fonction d’un paramètre intermédiaire t tel que :
C(t) = (x(t), y(t)). Différentes représentations autres que les fonctions coordonnées
sont également utilisées pour la correspondance des courbes. La représentation des
caractéristiques extraites est généralement faite par un descripteur de forme constitué par
un ensemble de vecteurs. Dans cette section, nous présentons plusieurs représentations
et descripteurs de parties de formes proposés dans la littérature.

1.5.1 Fonction d’angle
La fonction d’angle connue par la fonction tangente, en un point p d’une courbe C, est
définie par l’angle formé entre la tangente à la courbe au point p et l’axe des abscisses.
Elle s’exprime en fonction de la longueur d’arc, c’est-à-dire de l’abscisse curviligne s.
Le changement des directions angulaires est une caractéristique importante de la forme.
Par conséquent, toute partie de forme peut être représentée par sa fonction d’angle θ(s)
donnée par la formule suivante :

θ(s) = arctan
y(s)− y(s− w)

x(s)− x(s− w)
(1.6)
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où w ∈ N représente le pas utilisé pour le calcul. La fonction d’angle θ(s) ne peut prendre
des valeurs que dans un intervalle de longueur 2π, habituellement dans l’intervalle [−π, π]
ou [0, 2π]. Cette représentation a été utilisée en reconnaissance de formes partielles [126,
231,238]. Il est important de noter que la fonction d’angle représentative d’une polyligne
issue d’une simplification de la courbe C est une fonction constante par morceaux; elle
augmente ou diminue au niveau des sommets et elle reste constante entre deux sommets
consécutifs.

Cette signature se caractérise par l’invariance à la translation. En outre, le problème
de la longueur est facilement résolu en représentant chaque partie de forme par sa
fonction d’angle θ(s) paramétrée par l’abscisse curviligne s normalisée à
l’unité [119, 123, 126]. Cette signature n’est par contre pas invariante à la rotation. Une
rotation d’angle c transforme la fonction θ(s) en θ(s) + c modulo 2π.

1.5.2 Fonction de courbure
La courbure est une caractéristique très utilisée en reconnaissance de formes pour la
représentation du contour [248]. Pour un contour paramétré par la longueur d’arc s, la
courbure est définie par :

k(s) =
dθ(s)

ds
(1.7)

où θ est la fonction d’angle donnée par l’équation 1.6. On peut aussi utiliser une autre
définition équivalente de la courbure donnée par :

k(s) =
ẋ(s)ÿ(s)− ẍ(s)ẏ(s)

(ẋ(s)2 − ẏ(s)2)
3
2

, (1.8)

où ẋ(s) et ẍ(s) représentent respectivement la dérivée première et la dérivée seconde de
x au point s. De même ẏ(s) et ÿ(s) représentent respectivement la première et la seconde
dérivée de y au point s. En utilisant une abscisse curviligne s normalisée à l’unité, la
signature k(s) est invariante en rotation, en translation et en changement d’échelle. Cui et
al. [57] en ont développé une méthode de correspondance des courbes ouvertes basée sur
une nouvelle signature invariante au changement d’échelle. Cette signature est dérivée du
concept de l’intégrale de la courbure non signée |k(s)|.

1.5.3 Contexte de forme
Dans [24, 25], Belongie et al. ont introduit une nouvelle méthode de représentation de
formes fermées basée sur le contexte de forme4. Ce descripteur a été récemment proposé
comme un outil puissant pour la description de fragments de contours [14, 19, 247]. Le
principe est de décrire localement une partie de forme en codant la distribution relative

4Shape Context (SC) dans la littérature anglo-saxonne.
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(distance et orientation) des points du plan par rapport à chaque point de la forme pris
comme référence. Pour chaque point de référence pi, la répartition de la silhouette par
rapport au point pi est exprimée par les vecteurs originaires de ce point à tous les autres
points échantillonnés sur la partie de forme considérée. Le contexte de forme d’un point pi
est l’histogramme log-polaire hi (de tous les autres points) défini par l’équation suivante
:

hi(k) = #{u 6= pi : (u− pi) ∈ classe(k)}, (1.9)

où les classes classe(k) sont définies en utilisant une partition uniforme des directions et
des distances de l’histogramme Log-polaire centré au point de référence pi.
L’histogramme hi(k) est le nombre de points du contour de l’objet qui se trouvent dans
la kième classe (classe(k)).

(a) (b) (c) (d)

Figure 1.9 – Calcul du descripteur contexte de forme. (a) : Partie de forme et point de
référence considérés. (b) : Le diagramme de l’histogramme log-polaire utilisé pour le
calcul du contexte de forme. Cinq points sur la direction radiale log r et douze points sur
la direction angulaire θ sont considérés. (c) : Le contexte de forme par rapport au point
indiqué � sur la partie de forme en (a). (d) : Le contexte de forme est un histogramme
log-polaire des coordonnées des autres points de la forme mesurées par rapport au point
de référence. Sur les figures (c) et (d) est repérée une même classe k (contour bleu).

La figure 1.9 représente un exemple de calcul du contexte de forme d’une partie d’un
papillon. En figure 1.9b est illustré le diagramme log-polaire utilisé pour le calcul du
contexte de forme. Ce diagramme considère cinq points sur la direction radiale et douze
points sur la direction angulaire. L’histogramme est formé en plaçant le centre de ce
diagramme sur le point de référence considéré (marqué par � sur la partie de forme de la
figure 1.9a).

Grâce à ses propriétés d’invariance à la translation, rotation et au changement
d’échelle, les contextes de forme ont été utilisés dans une variété de problèmes de
reconnaissance d’objets [25, 174, 235, 263].

Dans [147], Ma et Latecki ont proposé deux matrices, des distances et des
orientations, comme un nouveau descripteur de fragments de contours. Ces distances et
ces orientations sont calculées entre toutes les paires de points des deux parties de
formes à comparer, formant ainsi une description de la relation géométrique relative aux
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parties. La distance D(P,P̃ )(i, j) entre le point pi et le point p̃j sur les parties de formes P
et P̃ respectivement est définie à partir de la distance euclidienne ||.||2 dans l’espace log
comme suit :

D(P,P̃ )(i, j) = log(1 + ||pi − p̃j||2). (1.10)

L’orientation θ(P,P̃ )(i, j) entre le point pi et le point p̃j est l’angle formé par le vecteur
−−→
pip̃j et l’axe horizontal :

θ(P,P̃ )(i, j) = ∠(
−−→
pip̃j) ∈ [−π, π]. (1.11)

Géométriquement, ce descripteur est basé sur le même principe du contexte de forme.
Cependant, il ne nécessite pas une construction des histogrammes.

1.5.4 Descripteurs de Fourier
Chaque point de la courbe considérée C est représenté par une valeur numérique associée
à l’information géométrique correspondante. Le descripteur de Fourier de la forme est
défini comme la transformée de Fourier de la séquence ordonnée des valeurs obtenues, du
point de départ jusqu’au point final. Ce descripteur représente l’information globale de la
forme dans l’espace de fréquences.

Le descripteur de Fourier est un descripteur compact des formes utilisé pour la
correspondance et la reconnaissance de formes. Il est ainsi connu comme un moyen
efficace de reconstruction, d’enregistrement et de compression d’une courbe : quelques
coefficients basses fréquences sont suffisants pour reconstruire le contour d’origine.
Cependant, lorsque les deux points d’extrémité ne sont pas adjacents, il en résulte un
signal discontinu. Le segment reconstruit après avoir éliminé la partie à fréquences
hautes présente une distorsion importante autour des deux extrémités. Dans ce
paragraphe, nous présentons les différents schémas de descripteurs de Fourier proposés
pour traiter néanmoins le cas des courbes ouvertes.

Descripteur de Fourier par Tangente Complexe (DFTC) : Le descripteur de
Fourier par tangente complexe5, connu encore sous le nom de descripteur de Fourier de
type-P, est le premier descripteur de Fourier proposé pour caractériser les courbes
ouvertes [240] à partir des informations de pente. La courbe ouverte considérée est
ré-échantillonnée sous la forme d’une séquence ordonnée de N points également espacés
: {

(x0, y0), ..., (xN , yN)|
√

(xn+1 − xn)2 + (yn+1 − yn)2 = δ,∀n ∈ {0, ..., N − 1}
}
,

où δ est une constante. Uesaka [240] a défini ensuite des fonctions complexes wn comme
suit :

wn =
xn+1 − xn

δ
+ j

yn+1 − yn
δ

,∀n ∈ {0, ..., N − 1} où j =
√
−1.

5Complex Tangent Fourier Descriptor (CTFD) dans la littérature anglo-saxonne.
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Enfin, la transformée de Fourier discrète6 est appliquée à la séquence {w0, ..., wN−1} :

ck =
1

N

N−1∑
n=0

wn exp

(
−j 2πkn

N

)
, ∀k ∈ {0, ..., N − 1}. (1.12)

L’ensemble de ces nombres complexes c0, ..., cN−1 sont les descripteurs DFTC, et
l’ensemble des 2N nombres réels R(c0), I(c0), ...,R(cN−1), I(cN−1) constitue le
vecteur caractéristique de la courbe ouverte. Depuis, les DFTC ont été utilisés dans
différentes applications comme la reconnaissance de profils de visage humain [4], la
génération des trajectoires pour la conception automatique de mécanismes [257],
l’analyse statistique sur le pétale de lotus [265] ou sur la feuille de riz [266].

Cette transformée de Fourier présente de nombreux avantages par rapport au
descripteur de Fourier traditionnel qui utilise les coordonnées complexes, car la pente
relative est invariante à la translation, à la rotation et à l’échelle et fonctionne bien pour
les deux courbes, fermées et ouvertes.

Descripteur de Fourier Anti-symétrique : Récemment, Ding et al. [66] ont construit
un nouveau schéma pour la description des segments non fermés. Dans cette approche,
un segment de contour est d’abord représenté par une séquence s(n) de N coordonnées
complexes comme suit :

s(n) = xn + jyn,∀n ∈ {0, ..., N − 1}.

La séquence s(n) est évidemment discontinue aux deux extrémités (voir figure 1.10a)
et sa transformée de Fourier discrète contiendra plus de coefficients de haute fréquence.
Afin de réduire ces composantes de fréquences hautes dérivées des points extrémités, une
idée intuitive consiste à déformer le segment original ouvert en un segment fermé. Pour
ce faire, Ding et al. ont proposé d’utiliser l’algorithme de décalage qui consiste à décaler
linéairement tout point (xn, yn) du segment original au (x′n, y

′
n) en fonction de son indice

et de la différence entre les points extrémités. La règle est la suivante :

x′n = xn − x0 − {(xN−1 − x0)× n/(N − 1)} ,∀n ∈ {0, ..., N − 1}
y′n = yn − y0 − {(yN−1 − y0)× n/(N − 1)} ,∀n ∈ {0, ..., N − 1}

avec x′0 = x′N−1 = 0 et y′0 = y′N−1 = 0. Le segment fermé sD(n) obtenu par une telle
déformation est illustré dans la figure 1.10b :

sD(n) = {x′n + jy′n,∀n ∈ {0, ..., N − 1}} .

Cependant, même après ce décalage linéaire, les deux extrémités reliées peuvent
conduire à un angle aigu, ce qui peut augmenter à son tour la possibilité d’obtenir des

6Discrete Fourier Transform (DFT) dans la littérature anglo-saxonne.
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(a) Le segment original
représenté par les
coordonnées complexes
s(n)

(b) Le segment
déformé représenté
par les coordonnées
complexes sD(n)

(c) Le segment
final représenté par
les coordonnées
complexes sD+E(n)

Figure 1.10 – Illustration de la méthode de déformation et d’extension du segment. (a)
: Segment ouvert d’origine. (b) : Le décalage linéaire du segment ouvert en (a). (c) :
L’extension anti-symétrique du segment résultant du décalage linéaire en (b). Le segment
final en (c) est une courbe fermée, continue et différentielle d’ordre 1 au niveau des deux
points d’extrémité.

composantes de fréquences hautes. Pour lisser l’angle aigu généré, Ding et al. [66] ont
proposé un système d’extension anti-symétrique qui consiste à ajouter un segment
anti-symétrique de sD(n) au segment sD(n) comme illustré en figure 1.10c. Ce nouveau
segment sD+E à 2N − 2 points, obtenu par la déformation et l’extension appliquées, est
défini comme suit :

sD+E(n) =

{
sD(n),∀n ∈ {0, ..., N − 1},
−sD(2N − 2− n), ∀n ∈ {N, ..., 2N − 3}

En appliquant la transformée de Fourier classique sur la séquence sD+E(n) du
segment fermé lisse, obtenu par le décalage linéaire et l’extension anti-symétrique du
segment ouvert s(n), les coefficients de la série de Fourier S(k) sont donnés par
l’équation suivante :

S(k) =
1

2N − 2

2N−3∑
n=0

sD+E(n)e−j2πnk/(2N−2). (1.13)

La valeur moyenne de sD+E(n) est nulle et S(k) est anti-symétrique avec
S(k) = −S(2N − 2− k), les deux coefficients S(0) et S(N − 1) sont égaux à 0. Ainsi,
en pratique seulement les coefficients S(k) pour k ∈ {1, 2, ..., N − 2} sont requis.

Pour appliquer aux courbes ouvertes les descripteurs de courbes fermées, il existe
d’autres approches basées sur la fermeture des courbes ouvertes. Lestrel et al. [130] ont
utilisé la courbe symétrique par rapport à la ligne droite qui passe par les deux points
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d’extrémité de la courbe ouverte initiale. Tandis que Kawamura et Yokota [100] ont
proposé de relier les extrémités du segment ouvert original avec celles de sa courbe demi-
tournée. Ces techniques ne fonctionnent pas toujours bien. En effet, dans le cas où la
forme géométrique obtenue au voisinage des points de connexion affecte fortement la
description d’une courbe, le descripteur peut ne pas saisir la subtilité de la forme. En
plus, ces opérations peuvent générer des croisements de courbes.

1.5.5 Représentations élastiques

Fonction d’angle et fonction de Log-vitesse : Dans [164,165], Mio et al. ont développé
une théorie de formes planes en utilisant des modèles élastiques des courbes ouvertes ou
fermées pour la représentation et l’analyse de formes. Les courbes planes codées par
leurs fonctions de vitesse et d’angle (ϕ, θ) sont représentées en coordonnées Log-polaires.
Dans cette approche, toute courbe élastique paramétrée C(t) est représentée par une paire
de fonctions : la fonction d’angle θ et la fonction de Log-vitesse ϕ. Afin de calculer ces
deux fonctions, le vecteur vitesse Ċ(t) de la courbe C(t) est calculé et posé sous la forme
suivante :

Ċ(t) = eϕ(t)ejθ(t). (1.14)

La fonction Log-vitesse ϕ code le taux d’étirement ou de compression le long de la courbe
C(t) tandis que la fonction d’angle θ reflète sa flexion.

ϕ(t) = log |Ċ(t)|, (1.15)

et θ est l’angle que fait le vecteur vitesse Ċ avec l’axe horizontal. La figure 1.11 montre
que l’utilisation des fonctions de Log-vitesse ϕ et d’angle θ pour la correspondance des
formes est indépendante des déformations élastiques. La paire (ϕ, θ) associée à une
courbe paramétrique donnée est une représentation invariante par translation, mais
sensible à la rotation et à l’échelle. Pour rendre cette représentation invariante à
l’échelle, les fonctions ϕ et θ sont utilisées avec normalisation de la longueur des
courbes à l’unité. Pour obtenir l’invariance à la rotation, on fixe la moyenne des valeurs
d’angle θ à une valeur θ̄ donnée.

Figure 1.11 – Correspondance optimale entre deux formes de geste mannuel obtenue avec
une représentation élastique de la forme basée sur l’utilisation de la fonction Log-vitesse
et la fonction d’angle [165].
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Fonction de la racine carrée de la vitesse7 : En vertu de l’utilisation de la
représentation par la fonction d’angle θ et la fonction Log-vitesse ϕ, la métrique varie
d’un point à l’autre sur la variété et elle devient donc difficile à implémenter. Pour cette
raison, Joshi et al. [95, 96] et Srivastava et al. [221] ont proposé une nouvelle
représentation d’une forme élastique en utilisant la racine carrée de la vitesse (SRV).
Pour une courbe paramétrique C(t) donnée, la fonction de la racine carrée de la vitesse
q(t) est définie comme suit :

q(t) = Ċ(t)/

√
||Ċ(t)||. (1.16)

Un des avantages de cette représentation est qu’elle est valable pour l’espace euclidien Rn,
∀n ∈ N. En effet, toute courbe simple et non nécessairement fermée peut être représentée
par une seule fonction q(t) au lieu d’une paire de fonctions (ϕ, θ) [164, 165]. De plus,
cette représentation est plus facile à implémenter.

1.6 Mise en correspondance de parties de formes
En reconnaissance de formes, la plupart des méthodes utilisent des techniques de
correspondance de formes ou de correspondance partielle de formes, mais la
correspondance entre les parties de formes reste très peu abordée dans la littérature.
Dans les techniques de correspondance de formes 2D, les courbes fermées sont
entièrement considérées dans la mise en correspondance [176]. En revanche, les
méthodes de correspondance partielle de formes sont basées sur la recherche de la
meilleure correspondance entre une forme partielle et une partie, voire des parties, d’une
forme fermée donnée. Ces méthodes admettent que le contour ouvert (requête) est inclus
dans l’autre forme fermée considérée. Selon le contexte applicatif, la forme partielle
pourrait bien être une partie de forme ou un ensemble de parties de formes non
adjacentes. Par exemple, pour reconnaître des formes partiellement occultées/déformées,
les méthodes locales de correspondance basées sur les algorithmes génétiques [182] ou
sur l’algorithme de correspondance sous-matricielle [198], l’algorithme de
Smith-Waterman [46] ou encore la technique de déformation temporelle dynamique
DTW8 [104] ont été utilisées pour trouver les parties similaires entre la requête et
d’autres formes fermées. Dans le cas où la requête est une partie de forme, plusieurs
travaux ont proposé différentes signatures pour étudier le problème de la correspondance
entre contour ouvert et contour fermé. Par exemple, les algorithmes DTW avec un
descripteur d’échelle [157, 167], OSB9 [127], LCSS10 [127] et MVM11 [126] traitent

7Square Root Velocity (SRV) dans la littérature anglo-saxonne.
8Dynamic Time Warping.
9Optimal Subsequence Bijection.

10Longest Common Subsequence.
11Minimum Variance Matching.

49



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART EN RECONNAISSANCE DE PARTIES DE
FORMES

différemment les problèmes de correspondance et des valeurs aberrantes. Dans [116], les
filtres à particules PF12 et l’alignement Procuste ont été utilisés pour construire des
correspondances entre les formes partielles.

La correspondance de parties de formes et la correspondance partielle de formes sont
deux mécanismes qui se réfèrent à deux tâches différentes. Étant données deux parties de
formes représentées par des séquences de points, leur mise en correspondance consiste
à trouver la correspondance optimale entre ces deux parties de formes en tant que deux
courbes ouvertes à comparer en tout point [14,19,71,223]. Avec l’utilisation de différentes
mesures de similarité, cette correspondance de séquences de points peut être achevée par
:

• une correspondance directe des points [116], ou

• une correspondance élastique des points [104, 126].

En général, les algorithmes de correspondance directe consistent à faire correspondre
directement les points un à un par le même ordre que l’échantillonnage. Néanmoins, ils
ne peuvent pas faire correspondre correctement les échantillons homologues comme
illustré en figure 1.12 ci-dessous. De fait, les résultats intuitifs de correspondance ne
peuvent pas être toujours atteints avec l’utilisation de la distance euclidienne
[90,155,187,188]. Par conséquent, la similarité calculée à partir de cette correspondance
n’est pas toujours la distance optimale car elle est très sensible aux valeurs aberrantes.
Pour résoudre ce problème de correspondance sous-optimale de points, différents

(a) (b)

Figure 1.12 – Comparaison de deux courbes ouvertes par correspondance directe des
échantillons (a) et par DTW (b) [188]. Comme on peut le voir, la comparaison par DTW
est plus intuitive que la comparaison directe des échantillons.

algorithmes ont été utilisés pour établir une correspondance élastique des
points [26, 172, 199]. Certains de ces algorithmes permettent d’ignorer les points
aberrants [125, 127, 243] ou d’ignorer l’ordre des points échantillonnées [127]. À
l’encontre, le DTW consiste à établir une correspondance élastique entre tous les points

12Particle Filters.
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de séquences sans perdre l’ordre d’échantillonnage. L’efficacité de ce type de
correspondance réside dans la capacité de garder les petits détails aidant à discriminer
des parties de formes similaires mais appartenant à des classes différentes. La figure 1.12
montre la supériorité de la correspondance élastique optimale des points, obtenue en
minimisant la distance DTW définie comme une fonction de coût.

Bai et al. [19] ont utilisé le contexte de forme à des fins de classification et de
recherche dans une grande base de parties étiquetées. D’autres auteurs [14, 223] ont
exploité la correspondance entre les parties de formes pour la reconnaissance de formes
fermées à partir de leurs parties de formes.

Dans la suite de cette section, nous décrivons les mesures de similarité les plus
utilisées pour comparer des parties de formes. Étant données deux parties de formes P et
P̃ représentées par leurs vecteurs caractéristiques A = (a1, a2, ..., aN) et
Ã = (ã1, ã2, ..., ãN), la distance entre ces deux parties de formes est essentiellement la
distance entre les deux vecteurs A et Ã.

1.6.1 Distance de Minkowski
La distance de Minkowski est utilisée pour mesurer la similarité entre les éléments de
l’espace de Lebesgue Lp en se basant sur la norme ||.||p. Cette distance est définie par :

dp(P, P̃ ) = [
N∑
i=1

|ai − ãi|p]1/p (1.17)

La distance de Minkowski est plus utilisée avec p = 1, 2 ou∞. Par exemple, Latecki
et al. [119, 123] ont utilisé la distance Euclidienne dEu = d2 (p = 2) pour comparer les
parties de formes.

1.6.2 Distance du ‘Khi-deux’
La distance euclidienne dEu augmente avec le nombre de variables, et sa valeur dépend
également de l’échelle des variables. Ce problème peut être contourné en standardisant
les variables. Dans ce contexte, pour pallier à ces inconvénients liés à l’utilisation de la
distance euclidienne, il est possible d’utiliser la distance du X 2 définie par :

dX 2(P, P̃ ) =
1

N

N∑
i=1

(ai − ãi)2

(ai + ãi)
(1.18)

Cette distance est souvent utilisée pour évaluer la proximité de variables
quantitatives; elle mesure l’indépendance des éléments des deux vecteurs A et Ã. Une
valeur importante de cette distance signifie que les écarts entre les éléments sont dus au
hasard et que la situation observée est compatible avec l’hypothèse d’indépendance. Si
par contre la distance calculée est faible, on peut conclure à une liaison significative.

51



CHAPITRE 1. ÉTAT DE L’ART EN RECONNAISSANCE DE PARTIES DE
FORMES

1.6.3 Distance de Hausdorff
La distance de Hausdorff dirigée de P = {p1, ..., pN} vers P̃ = {p̃1, ..., p̃N} est définie
comme la limite supérieure des distances à P̃ sur tous les points de P (voir figure 1.13).
Elle est donnée par l’équation suivante :

dPP̃ = max
pi∈P
{min
p̃j∈P̃

dEu(pi, p̃j)}, (1.19)

avec dEu est la distance euclidienne. Il s’agit de la plus grande distance euclidienne
obtenue de n’importe quel point de P au point le plus proche correspondant de P̃ . Par
suite la distance de Hausdorff est définie par :

dH(P, P̃ ) = max{dPP̃ , dP̃P} (1.20)

Figure 1.13 – Exemple de calcul de la distance de Hausdorff entre deux parties de formes
de chameaux P et P̃ .

La distance de Hausdorff dH est sensible aux valeurs aberrantes et n’est pas robuste
au bruit, car elle est définie à partir des distances euclidiennes maximales. Cette distance
est clairement invariante par reparamétrisation. Cependant, elle n’est pas invariante aux
transformations géométriques. Saber et al. l’ont utilisée pour aborder la correspondance
partielle de formes en vue d’étiqueter des formes qui sont partiellement occultées [198].
Leur approche reste tout de même très sensible aux distorsions.

1.6.4 Distance de Procuste
La distance de Procuste [81] est une métrique du type moindre carrés qui exige une
correspondance des points des deux parties de formes. Pour déterminer la distance de
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Procuste entre deux parties de formes P = {p1, ..., pN} et P̃ = {p̃1, ..., p̃N}, on établit
d’abord l’alignement Procuste décrit en section 1.4.3. La distance de Procuste entre P et
P̃ est la somme des distances carrées entre les N paires de points pi = (xi, yi) et
p̃i = (x̃i, ỹi) après alignement :

dPr(P, P̃ ) =
1

N

N∑
i=1

||p̃i−(α∗Γ∗pi + t∗ )||2 =
1

N

N∑
i=1

[(x̃i − x′i)2 + (ỹi − y′i)2] (1.21)

Cette distance a été utilisée dans [116] pour la comparaison et la correspondance
partielle des formes pour la classification et la détection des objets/formes déformées
dans des images bruitées [71].

1.6.5 Distance basée sur le contexte de forme
Le principe de la distance basée sur le contexte de forme13 dSC consiste à calculer le
coût SCi,j attribué à la correspondance entre tout point pi ∈ P et tout point p̃j ∈ P̃ .
Étant donnés les contextes de forme hi et h̃j associés aux points pi ∈ P et p̃j ∈ P̃
respectivement, ce coût est donné par la distance X 2 comme :

SCi,j = SC(pi, p̃j) =
1

2

T∑
k=1

[hi(k)− h̃j(k)]2

hi(k) + h̃j(k)

où T est le nombre total des classes du diagramme de l’histogramme log-polaire utilisé
(voir section 1.5.3). Par suite, la distance basée sur le contexte de forme dSC est donnée
par l’équation suivante :

dSC(P, P̃ ) =
1

N

∑
pi∈P

min
p̃j∈P̃

SCi,j +
1

N

∑
p̃j∈P̃

min
pi∈P

SCi,j (1.22)

Dans [19], Bai et al. ont utilisé cette distance basée sur le contexte de forme pour la
détection et la reconnaissance des parties de formes. Cette distance se caractérise par sa
robustesse aux petits désalignements des parties de formes.

1.7 Conclusion
La reconnaissance de formes 2D entières a été largement étudiée en vision par ordinateur.
Ces méthodes ne peuvent pas être appliquées directement aux parties de formes. Dans ce
chapitre, nous avons présenté le concept de base de la reconnaissance de parties de formes.
Parce que l’intérieur d’une partie de forme n’est pas aussi significatif, la partie de forme se

13Shape Context (SC)
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distingue essentiellement par la frontière et fait intervenir des techniques basées-contour,
techniques moins compliquées et moins sensibles au bruit. Au travers de ce chapitre,
nous avons décrit différentes techniques de représentation et de description de parties
de formes. Nous avons également présenté les mesures de similarité les plus utilisées
en reconnaissance de parties formes. Dans le chapitre suivant, nous avons présenté les
méthodes de l’état de l’art les plus utilisées pour la décomposition de formes 2D en des
parties de formes significatives.
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2.1 Introduction
La décomposition de formes 2D et 3D est considérée comme un problème crucial et une
étape fondamentale vers une analyse et une interprétation approfondie des formes des
objets [29, 89, 120, 148, 216]. En vision par ordinateur et en infographie, on trouve de
nombreuses applications qui utilisent une méthode de décomposition efficace et fiable
dans le prétraitement des formes [267]. Une telle méthode de décomposition est utilisée
pour :

• la classification de formes [149, 191, 192],

• la recherche de formes [215, 269],

• la correspondance de formes [64, 76, 151, 210],

• l’extraction de squelette [13, 97, 136, 230],

• la simplification de formes [52],

• la détection de collision [132],

• la planification de mouvement [99, 134, 137], et

• la cartographie de texture [202].

Ce chapitre est consacré à la présentation générale du problème de la décomposition
de formes 2D et ses solutions. En particulier, nous étudions le problème de décomposer
le contour externe d’une forme donnée en des parties visuelles, robustes au mouvement
articulé et aux occlusions partielles.

Pour comprendre les motivations de la décomposition de formes présentées en
section 2.2, nous commençons à introduire en section 2.3 les règles de la perception
humaine adoptées pour décomposer une forme en vision par ordinateur. Les méthodes
les plus utilisées pour la décomposition de formes 2D en des parties de formes
significatives sont décrites dans la section 2.4. En section 2.5, nous décrivons la méthode
de l’évolution de la courbe discrète (DCE) utilisée dans la littérature pour la
décomposition de formes 2D.

2.2 Motivations
Généralement, le système visuel humain n’est pas capable de voir et d’analyser une forme
entière en une seule fois. Tout comme l’analyse syntaxique qui décompose une phrase
en ses constituants (nom, verbe, adverbe, etc.) de structure, le système visuel humain
interprète et représente une forme par une hiérarchie de parties perceptives [89, 216]. De

56



2.2. MOTIVATIONS

fait, différentes approches en vision par ordinateur [120,196,212] ont proposé d’analyser
les formes après décomposition en se basant sur leurs structures locales (c’est-à-dire sur
leurs parties de formes).

Figure 2.1 – A, B et C se ressemblent respectivement à un homme, un centaure et un
cheval. Du point de vue global, les trois formes sont différentes, mais les paires de formes
(A,B) et (B,C) ont localement des parties très similaires [242].

En réalité, il est souvent difficile d’établir une correspondance significative entre les
formes car cette étude nécessite une compréhension de la structure globale et locale des
formes. En comparant des formes naturelles ou artificielles, telles qu’elles existent, il est
rarement possible de trouver une correspondance optimale entre elles en absence d’une
étude approfondie de la fonctionnalité des parties de formes. Par exemple, il est
impossible d’arriver à calculer la similarité globale entre un centaure, un homme et un
cheval (figure 2.1). Dans cette situation de similarité, il est préférable de négliger les
parties différentes et de se concentrer à comparer seulement les parties qui se
ressemblent dans les deux formes. Ceci justifie pleinement l’intérêt de chercher une
technique convenable pour la décomposition de formes. De plus, plusieurs facteurs
comme la distorsion, le bruit, les erreurs de segmentation, le chevauchement,
l’occultation, le mouvement et l’articulation démontrent l’intérêt d’avoir un processus de
décomposition conduisant à une représentation partielle d’une forme donnée qui la rend
plus simple à manipuler. Par exemple, en présence d’une déformation locale provoquée
par une occultation ou un mouvement partiel de la forme, la reconnaissance peut avoir
lieu en utilisant les parties de la région stable non affectée.

Par conséquent, l’identification des composants d’une forme est essentielle pour la
reconnaissance partielle et globale de forme, pour la correspondance partielle, et pour
d’autres tâches en vision par ordinateur [267]. En fait, la décomposition de forme en des
parties significatives aide à effectuer la reconnaissance de forme à partir des parties au
lieu de l’effectuer à partir de la forme globale. Une telle reconnaissance basée sur les
parties de formes est voulue d’être robuste à l’occlusion et au mouvement des régions.
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2.3 Règles générales de décomposition
La décomposition d’une forme (2D ou 3D) donnée est l’opération qui consiste à
représenter cette forme en des entités plus élémentaires, les parties de forme. Cette
représentation doit être compatible avec les règles générales de la perception visuelle
humaine qui utilise souvent une représentation basée sur les parties de forme pour
accomplir les tâches de reconnaissance de forme. Les trois grandes règles de la
perception humaine sont généralement adoptées pour décomposer une forme en vision
par ordinateur. Ces règles sont :

• la règle des minima [89],

• la règle du raccourci [217], et

• la règle de la convexité [120, 244].

La règle des minima suggère qu’une coupe est habituellement localisée aux endroits où la
courbure est un minimum local. La règle du raccourci tend à minimiser la longueur totale
de la coupe, et la règle de la convexité contraint les parties d’être convexes.

D’après ces règles, on peut poser le problème de la décomposition d’une forme par
la génération d’un ensemble des partie significatives couvrant la forme entière. Chaque
coupe est déterminée par une paire d’extrémités se trouvant sur le contour extérieur de
la forme et à des positions critiques. Notant que de nombreuses études psychologiques
ont montré le rôle important que jouent les parties dans la perception et la reconnaissance
d’objets [28, 72, 89, 214] .

2.4 Travaux antérieurs
Comme nous l’avons noté précédemment, le système visuel humain utilise une
représentation à base de parties de formes pour la reconnaissance de formes. Pour
résoudre le problème de décomposition de formes en vision par ordinateur, de
nombreuses approches anciennes et récentes s’inspirent alors des théories de la
perception humaine [120, 189, 190, 196, 212]. Les parties de formes significatives sont
très utiles dans de nombreuses tâches de vision par ordinateur comme la détection
d’objet, parce que ces parties sont généralement plus stables dans différents
environnements. Plusieurs méthodes ont été proposées pour décomposer une forme en
des parties significatives en appliquant les règles de la perception humaine citées en
section 2.3 [78, 94, 140, 189]. Les règles de perception sont généralement génériques et
faciles à calculer. Les méthodes de décomposition approximativement convexe de la
forme polygonale ont utilisé la règle de convexité afin d’obtenir des parties
significatives [78, 135]. Liu et al. [140] ont formulé la décomposition convexe de formes
comme un problème de programmation linéaire tout en estimant la règle du raccourci.
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Ren et al. [189] et Jiang et al. [94] ont proposé des méthodes de décomposition qui
utilisent le concept de la règle des minima dans leurs travaux. Ren et al. [190] ont
proposé une décomposition optimale quasi-convexe qui bénéficie des caractéristiques
des trois règles de perception pour diviser arbitrairement des formes en un nombre
minimum de parties quasi-convexes. Quand la plupart des travaux basés sur la règle de
convexité tendent à générer des parties redondantes afin de satisfaire la convexité
demandée, Ma et al. [146] ont proposé une nouvelle contrainte quadratique exécutée par
une programmation non linéaire afin d’obtenir une décomposition cohérente aux parties
similaires.

L’étude de Cohen et al. [50] sur la perception humaine a montré que les propriétés de
la courbure du contour et les propriétés de la zone de région fermée affectent
l’identification des parties de formes. Similairement aux travaux de Siddiqi et
Kimia [212] qui montrent que les minima de courbures négatives de contours
déterminent les fragments significatifs de contours, l’identification des parties peut être
déterminée par la longueur du contour ou par la fonction angulaire représentative des
fragments de contours. Ainsi, nous pouvons dire que la majorité des méthodes de
décomposition de forme existantes peuvent être classées en des méthodes basées-contour
et des méthodes basées-région :

• Les méthodes basées-contour utilisent seulement les informations du contour, la
frontière limitant l’objet dans l’image, pour extraire des parties représentatives de
forme.

• Les méthodes basées-région utilisent les informations codées par l’ensemble de
tous les pixels de l’objet pour le décomposer. Seul l’intérieur de la forme est pris
en compte pour obtenir des parties de forme significatives.

La méthode la plus connue dans la première catégorie est vraisemblablement celle
proposée par Hoffman et Richards [89]. Dans cette méthode, ils affirment que le système
visuel humain divise un contour en des parties délimitées par des points minima de
courbures négatives car, selon eux, on ne peut jamais voir la forme entière en un seul
coup d’oeil (figure 2.2). Après avoir filtré le contour à l’aide des B-Splines, Saber et
al. [198] ont défini la partie de forme par le segment limité par deux points de courbure
maximale locale non nécessairement consécutifs (figure 2.3). Cependant, Sun et
Super [223] ont décomposé le contour en se basant sur les points critiques. Les segments
du contour sont définis entre toute paire de points non consécutifs de courbure extrémale
(minimale ou maximale). Une fois le contour est lissé par CSS1, par convolution avec
une gaussienne, les points critiques résultants sont filtrés par une technique de
comparaison de la surface du triangle formé par trois segments consécutifs avec un seuil
donné (figure 2.4). Dans [27], les points de courbures nulles issues d’un lissage du

1Curvature Scale Space (Courbure multi-échelle) est une méthode de représentation de formes basée sur
la recherche de points d’inflexion sur le contour en plusieurs échelles.
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Figure 2.2 – Décomposition des contours de formes en des segments délimités par les
points minima de courbures négatives consécutives (théorie de Hoffman et Richards [89]).
Dans chaque triplet, la forme originale est en noir (à gauche), les points minima de
courbures négatives sont marqués par des barres obliques (milieu) et les segments de
contour sont représentés par des courbes en gras (à droite) [89].

Figure 2.3 – Éxtraction des points maxima locaux de courbure positive (représentés
par des cercles verts au contour à droite ) d’un contour filtré à l’aide des B-Splines (à
gauche) [198].

Figure 2.4 – À gauche, le triangle formé par trois points critiques consécutifs d’un contour.
À droite, un exemple d’un segment complexe de la forme d’une chauve-souris déterminé
par une paire de points critiques de la forme [223].
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contour par une gaussienne sont utilisés pour partitionner ce contour.
Par ailleurs, Latecki et Lakämper [120] ont proposé une méthode de décomposition

hiérarchique basée sur une évolution de la courbe discrète (DCE2) représentative du
contour. Grâce à l’harmonie de cette méthode de simplification avec la perception
humaine et la stabilité des points DCE en présence d’éventuelles déformations
importantes du contour, plusieurs travaux [14, 19, 119, 123, 247] ont réutilisé le même
processus de simplification dans le but de préserver les parties visuelles essentielles. Par
exemple, la simplification DCE d’un contour entier d’éléphant (figure 2.5a) donne un
polygone représenté avec 13 sommets (voir figure 2.5b). Pas loin du concept de
décomposition DCE, l’approximation polygonale de la courbe a été adoptée dans
plusieurs approches selon différentes techniques [65, 101, 111, 200] pour obtenir une
décomposition significative d’une courbe donnée.

Figure 2.5 – Illustration de la simplification DCE. (a) : un contour entier d’éléphant;
(b): le polygone qui représente le contour en (a) simplifié par DCE; et (c) : les sommets
communs de (a) et (b) sont colorés en bleu.

Des études psychophysiques [62] ont montré que les parties dépendent radicalement
à la fois du contour et de la géométrie de la région. Siddiqi et Kimia [212] ont proposé
de combiner les points du contour de courbures minimales avec l’information de la
région, car l’utilisation unique de l’information du contour semble insuffisante. Leur
technique de décomposition implique deux types de coupure : des membres et des cous
(figure 2.6). Formellement, un membre est limité par une paire de minima de courbures
et un cou est localisé à un diamètre minimum d’un cercle inscrit au contour. Les
membres et les cous sont également associés aux singularités, chocs, issues du processus
d’évolution de la courbe par une équation de réaction et de diffusion, équation introduite
par Kimia et al. [108]. En outre, Singh et al. [217] soutiennent une règle de raccourci qui
implique le contour et la région. La coupure qu’ils proposent est formée par un axe de
symétrie qui passe par un point minimum local de courbure (figure 2.6). D’autres études

2Discrete Curve Evolution (Évolution de la courbe discrète) est une méthode de simplification de formes
basée sur une suppression récursive des points ayant la plus petite contribution à la forme (voir détail en
section 2.5 suivante).
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suggèrent de combiner avec les informations de contour, les informations issues des
symétries locales [156] ou du squelette [259] afin de simuler la perception humaine pour
la détermination des parties de formes significatives.

Figure 2.6 – Différents types de coupure : cou, membre, et raccourci [217].

Il existe aussi d’autres approches qui utilisent uniquement les informations de la
région pour la décomposition. En 1967, Blum [31] introduit l’axe médian, et une
décomposition à ses points de connexions a été suggérée. L’axe médian se caractérise
par sa capacité à capturer les indices visuels de la forme, comme la symétrie et la
complexité (reflétées par les points de branchements). Sous une forme différente de l’axe
médian, plusieurs autres travaux ont utilisé le
squelette [5, 35, 108, 185, 193, 197, 230, 232] qui décrit les symétries locales des formes
pour le calcul des parties de formes. Par exemple, la méthode de décomposition
présentée dans [232] utilise le squelette simplifié de la forme pour fragmenter son
contour externe en utilisant les points de ramifications du squelette. Ces points ont une
importance particulière car ils peuvent capter les connexions entre les différentes parties
de la forme. Ainsi, les noeuds du squelette de la forme sont à la base de la
décomposition comme illustré en figure 2.7.

Malgré toutes les méthodes de décomposition citées ci-dessus, d’autres approches
plus récentes se sont développées pour introduire des techniques nouvelles pour la
décomposition des formes 2D [47, 245, 251].

2.5 Évolution de la courbe discrète (DCE)
Le fait d’identifier les points représentatifs du contour de la forme d’origine revient en
quelque sorte à identifier les points de bruit. Le processus de l’évolution de la courbe
discrète (DCE) est prouvé théoriquement et expérimentalement comme une méthode
efficace pour l’élimination des points de bruit [120–122]. Ce processus élimine ces
points par une suppression récursive des sommets du polygone avec la plus petite
contribution à la forme, autrement dit, qui sont les plus susceptibles d’entraîner du bruit.
À la suite de cette évolution, on obtient un sous-ensemble de sommets qui représentent
au mieux le contour d’une forme donnée. Ce sous-ensemble peut être exploité pour la
décomposition du contour original en des segments de contour définis par les sommets
du polygone simplifié.
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Figure 2.7 – Les deux points d1et d3 du contour correspondant au noeud b1 induisent une
décomposition de la forme illustrée en deux parties (d1:d3) et (d3:d1). La décomposition
correspondant au squelette se compose de deux arbres : une engendrée par B1, b1, et B2

et une autre engendrée par b1, b2, B4, b3, B6 et B7 [232].

2.5.1 Description de la DCE

Pour obtenir un ensemble de fragments significatifs de contour d’une forme donnée,
appliquer l’évolution de la courbe discrète au contour original permet d’acquérir un
polygone simplifié, considéré comme une approximation du contour extérieur de l’objet.

2.5.1.1 Objectifs

La motivation principale de l’utilisation du processus de l’évolution de la courbe discrète
(DCE) est le fait que le contour d’un objet est souvent déformé par le bruit issu de la
numérisation et des erreurs de segmentation. Afin de contrer ces irrégularités, il est
souhaitable d’utiliser la DCE pour raisons suivantes :

• réduire l’influence du bruit (figure 2.8), et

• simplifier la représentation de la forme en négligeant les déformations et en
éliminant les éléments non significatifs du contour tout en préservant les
caractéristiques pertinentes de la forme (figure 2.8).

2.5.1.2 Caractéristiques

Les caractéristiques du processus de l’évolution DCE sont :
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Figure 2.8 – Quelques étapes de l’évolution d’un contour de poisson par DCE. Le premier
contour est une version bruitée du contour sur www-site [1].

• La sensibilité au contexte, car les composantes pertinentes (c’est-à-dire les sommets
les plus relevants) et celles qui sont sans importance ne peuvent pas être décidées
sans contexte. Autrement dit, l’évolution est guidée par une mesure de pertinence
qui n’est pas une propriété locale à toute étape d’évolution.

• La stabilité des positions des points restant lors du processus de l’évolution
(figure 2.8).

• L’invariance à la translation, rotation, réflexion, et au changement d’échelle.

2.5.1.3 Mesure de relevance

Sans perte d’information toute courbe numérique peut être considérée comme un
polygone, avec éventuellement un grand nombre de sommets. On peut donc étudier les
évolutions des formes polygonales. L’idée clé de l’évolution proposée est très simple. À
chaque étape d’évolution, une paire de segments consécutifs s1 et s2 est remplacée par
un segment droit unique reliant les extrémités de s1 ∪ s2. Par exemple, les deux segments
consécutifs, marqués en noir dans la figure 2.9a, du contour de Cerf simplifié à l’étape
d’évolution e est remplacé par un seul segment, marqué en noir dans la figure 2.9b, à
l’étape d’évolution e+1. En fait, ce phénomène de remplacement est le résultat d’une
élimination du point jaune (figure 2.9a) lors du passage de l’étape d’évolution e à l’étape
d’évolution e+1. Le point éliminé correspond au point qui a la plus faible contribution
avec ses segments adjacents à la forme simplifiée à l’étape d’évolution e. Par
conséquent, à chaque étape d’évolution la forme converge davantage vers un polygone
convexe qui définit le plus haut niveau dans la hiérarchie de la forme. Par exemple, la
dernière courbe polygonale, marquée en rouge dans la figure 2.10, représente le
polygone convexe à l’étape d’évolution maximale de la courbe originale en noir.
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(a) un polygone simplifié par DCE
d’un contour de Cerf à l’étape
d’évolution e.

(b) le même polygone présenté
en (a) simplifié à l’étape d’évolution
e+1.

Figure 2.9 – Remplacement de deux segments consécutifs (marqués en noir en (a)) par un
seul segment (b) lors du passage de l’étape d’évolution e à l’étape d’évolution e+1.

L’évolution par DCE se caractérise par la précision de l’ordre de substitution, car
l’obtention d’une évolution intuitive de la forme nécessite la définition d’un ordre correct
de substitution. La substitution par DCE se fait en se référant à une mesure de pertinence
K donnée par :

K(s1, s2) =
β(s1, s2).l(s1).l(s2)

l(s1) + l(s2)
,

où β(s1, s2) est l’angle au sommet commun des segments s1 et s2; cet angle est considéré
entre 0 et 2π. l est la fonction de la longueur normalisée par rapport à la longueur totale
d’une courbe polygonale. La propriété principale de cette mesure de pertinence est que
plus la valeur de K(s1, s2) est élevée plus la contribution du sommet commun des arcs s1

et s2 à la forme est grande.

Figure 2.10 – Quelques étapes d’évolution d’un contour de Cerf de la base d’images
MPEG-7.

2.5.1.4 Critère d’arrêt de l’évolution

L’arrêt de l’évolution par DCE peut être contrôlé par un des critères d’arrêt suivants :
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• Le nombre de sommets imposé, v > 3, à garder à la fin de l’évolution (figure 2.11).

• La valeur maximale de relevance, Kmax, avec laquelle l’évolution continue jusqu’à
n’avoir que des points de relevance K supérieure à Kmax (tableau 2.1).

• L’évolution jusqu’au polygone convexe qui consiste à évoluer jusqu’à avoir la
première forme simplifiée convexe (figure 2.10).

Il est à noter qu’on peut imposer en plus à l’évolution de garder les points extrémités de
la courbe originale au cours de l’évolution.

Avec l’utilisation de chacun des critères d’arrêt précédemment cités, l’évolution se
comporte différemment. À cause des variations inter-individuelles, il est presque
impossible de représenter les polygones simplifiés de différentes formes avec un nombre
fixe de sommets v tout en gardant les caractéristiques de la forme. Par exemple, seize
points sont suffisants pour représenter la forme d’une Tasse (1ère ligne de la figure 2.11)
et la forme d’un Papillon (3ème ligne de la figure 2.11) sans quasiment aucune perte
d’information. Cependant, la forme d’un autre Papillon (2ème ligne de la figure 2.11)
nécessite plus de sommets (v = 22) pour la représenter en son étape d’évolution
optimale (figure 2.12). De même, la complexité de la forme d’un Éléphant (4ème ligne de
la figure 2.11) nécessite 25 sommets (v = 25) pour atteindre son évolution optimale
(figure 2.13 suivante).

Avec une valeur maximale de relevance Kmax, l’évolution s’achève en éliminant tous
les points dont la valeur de pertinenceK est inférieure àKmax. Plus la valeur deKmax est
élevée plus l’évolution est avancée. Pour illustrer cette idée, nous considérons trois formes
différentes (Virgule-12, Jarre-15, et Octopus-18) de la base d’images MPEG-7 (1ère ligne
du tableau 2.1). Une forme simple comme celle de Virgule-12 nécessite un nombre faible
de points (v) pour représenter son polygone simplifié. La courbe originale de cette forme
atteint son évolution optimale avec une valeur Kmax relativement élevée (Kmax = 0.5) et
seulement 9 sommets (v = 9) représentatifs. Tandis que l’évolution optimale des formes
plus complexes de Jarre et d’Octopus est atteinte avec une valeur Kmax comprise entre
0,2 et 0,3. Par conséquent, il est évident que plus la forme est complexe (c’est-à-dire avec
plus de détails) plus elle nécessite de points pour la représenter en son étape d’évolution
optimale et plus la valeur de Kmax utilisée pour la simplifier doit être faible.

L’évolution jusqu’au polygone convexe exige que la simplification s’arrête avec la
première courbe convexe obtenue. Par définition, une courbe discrète est dite convexe si
elle conserve la même direction de courbure en tous les points. Le nombre minimal de
sommets d’une courbe convexe est égal à 3. Par exemple, la première courbe convexe
(à gauche) de la figure 2.14 est formée de trois points DCE, la deuxième (au milieu) est
constituée de quatre sommets, tandis que la troisième courbe convexe (à droite) comprend
six points DCE. Par conséquent, un polygone convexe résulte d’une évolution maximale
qui ne signifie pas forcément une évolution optimale.
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Figure 2.11 – La première colonne représente 4 formes de la base d’images MPEG-7. La
deuxième colonne représente leurs formes finales simplifiées avec 16 sommets (v = 16).
La troisième colonne représente la projection de la courbe simplifiée (2ème colonne) sur
la courbe originale (1ère colonne) de chaque forme, où les sommets DCE sont marqués
en bleu.
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Figure 2.12 – L’évolution optimale de la même forme du Papillon de la figure 2.11 atteinte
avec 22 sommets (polygone rouge à 22 sommets).

Figure 2.13 – L’évolution optimale de la même forme de l’Éléphant de la figure 2.11
atteinte avec 25 sommets (polygone rouge à 25 sommets).

Figure 2.14 – Les trois polygones en rouge représentent les courbes convexes relatives
aux trois formes différentes, marquées en noir, de la base d’images MPEG-7.
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Tableau 2.1 – Évolution de trois formes différentes : Comma-12, Jar-15, et Octopus-18 de la base MPEG-
7 avec l’utilisation de cinq différentes valeurs de Kmax, la valeur maximale de relevance imposée à tous les
points restants.

Kmax

Virgule-12 Jarre-15 Octopus-18

0,1

17 sommets 43 sommets 72 sommets

0,2

13 sommets 27 sommets 55 sommets

0,3

11 sommets 23 sommets 40 sommets

0,4

10 sommets 17 sommets 34 sommets

0,5

9 sommets 17 sommets 28 sommets
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Il est aussi intéressant de discuter le critère supplémentaire qui permet de garder les
extrémités exclues de toute simplification. En effet, dans le cas d’évolution de formes
complètes (courbes fermées), il est intuitivement intéressant de considérer les extrémités
parmi les points à éliminer. Par exemple, la deuxième colonne de la figure 2.15 montre
que la conservation des points extrémités au cours du processus de simplification DCE
n’apporte rien à la forme simplifiée. Au contraire, cette contrainte ajoute un point
additionnel qui ne sert pas dans la représentation de la courbe. Cependant, il est
nécessaire de garder les points extrémités lors de la simplification des courbes ouvertes
représentatives des parties de formes. Les extrémités d’une partie de forme constituent le
point initial et le point final qui la caractérisent.

2.5.2 Décomposition par DCE
La décomposition par DCE consiste à décomposer les formes entières en des parties de
formes en se basant sur les points DCE issues d’une évolution optimale des formes
données. Les deux méthodes les plus utilisées sont la méthode des arcs
convexes/concaves maximaux [120, 123, 124] et la méthode des segments délimités par
des sommets DCE non consécutifs [14, 16, 19, 247]. Les deux méthodes supposent
qu’une forme simplifiée par DCE en son étape d’évolution optimale reste assez
représentative de son contour original.

2.5.2.1 Étape d’évolution optimale

Généralement, toute forme simplifiée obtenue à l’étape d’évolution optimale doit être en
accord avec la perception visuelle humaine. La recherche d’une telle évolution nécessite
la détermination d’un paramètre d’arrêt qui définit le nombre d’itérations de l’évolution
à exécuter. Les travaux de l’état de l’art ont étudié ce paramètre d’arrêt de deux manières
différentes. Récemment, certains travaux [14, 247] ont directement utilisé le paramètre
de la relevance maximale Kmax (section 2.5.1.4) pour atteindre l’évolution optimale des
formes à comparer. Tandis que, d’autres travaux [120, 123] ont cherché l’étape
d’évolution optimale par un retour en arrière suivant le sens opposé du chemin de
l’évolution (figure 2.16) tout en calculant une erreur quadratique partielle.

Recherche par retour en arrière : Pour un contour original P 0 d’une forme
donnée, l’ensemble des polygones ordonné P 0, ..., Pm représente les polygones
simplifiés du P 0 à toutes les étapes d’évolution jusqu’à l’évolution maximale atteinte par
le premier polygone convexe Pm. Soit P e le polygone simplifié de P 0 obtenu à l’étape
d’évolution e. La figure 2.17 décrit le schéma de la recherche de l’étape d’évolution
optimale par retour en arrière.

La recherche de l’évolution optimale de P 0 suit les étapes suivantes :

• Étape 1 : Calculer l’erreur globale entre le polygone convexe Pm et le contour
original P 0 à l’aide de la mesure de dissimilarité diss donnée par l’équation
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Figure 2.15 – En première colonne, deux formes simplifiées par DCE sans rétention des
points extrémités. En deuxième colonne, les mêmes formes de la première colonne sont
simplifiées tout en gardant les extrémités.
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Figure 2.16 – Le sens de la recherche de l’étape d’évolution optimale est opposé au sens
de l’évolution.

suivante :

diss(Pm, P 0) =

∫ 1

0

(θm(s)− θ0(s))2ds, (2.1)

où θm et θ0 sont les fonctions d’angle, paramétrées par s l’abscisse curviligne
normalisée à l’unité, représentatives de Pm et de P 0 respectivement.

• Étape 2 : Comparer l’erreur globale diss(Pm, P 0) à un seuil fixe S
expérimentalement trouvé. Si l’erreur globale diss(Pm, P 0) ne dépasse pas S,
l’évolution optimale est atteinte. Si non, on passe alors à examiner l’étape
d’évolution précédente e = m− 1 en passant à l’étape 3 suivante.

• Étape 3 : Décomposer le polygone simplifié P e en des parties (polylignes).

• Étape 4 : Trouver l’erreur partielle entre toute partie pe du polygone P e et sa partie
correspondante p0 de P 0 en calculant la dissimilarité diss(pe, p0) donnée par
l’équation 2.1. Les parties pe et leurs parties correspondantes p0 sont représentées
respectivement par leurs fonctions tangentes θe et θ0 paramétrées par s l’abscisse
curviligne normalisée à l’unité.

• Étape 5 : Comparer l’erreur partielle diss(pe, p0) entre chaque partie pe et sa partie
correspondante p0 au même seuil S. Si l’une au moins des erreurs partielles dépasse
le seuil S, il s’agit de répéter les étapes 3, 4 et 5 pour le polygone simplifié P e avec
e = e − 1. L’évolution optimale est atteinte lorsque toutes les erreurs partielles
correspondantes sont inférieures à S.

2.5.2.2 Méthode des arcs convexes/concaves

Suite à la projection du polygone simplifié sur le contour original, deux différentes
manières ont été utilisées pour extraire les parties visuelles du contour d’origine
correspondant. Latecki et Lakämper [120, 122–124] proposent des coupures partielles
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Figure 2.17 – Schéma descriptif de la recherche de l’étape de l’évolution optimale d’une
courbe originale P 0 donnée.

Figure 2.18 – Arcs convexes/concaves maximaux de deux formes de la base d’images
MPEG-7. Les arcs internes pointillés indiquent les arcs concaves tandis que les arcs
externes pointillés se rapportent aux arcs convexes.
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pour décomposer une forme donnée. Les coupures sont définies par les parties de forme
limitées par des arcs convexes/concaves maximaux. Par exemple, la figure 2.18 montre
quelques formes avec les arcs convexes/concaves maximaux correspondants. Chaque arc
joignant deux minima de courbure négative consécutifs est appelé un arc convexe
maximal (arcs 2 et 4 de la forme A et arcs 1, 3, 5, 7, 9 et 11 de la forme B). L’arc limité
par deux maxima de courbure positive consécutifs est appelé un arc concave maximal
(arcs 1 et 3 dans la forme A et arcs 2, 4, 6, 8, 10 et 12 de la forme B). Les parties de
forme sont simplement obtenues en joignant les extrémités des arcs convexes/concaves
maximaux sur la forme originale. Pour plus de détails sur la règle de la convexité
hiérarchique, le lecteur peut se référer à [120].

2.5.2.3 Méthode des segments aux sommets

D’autres travaux [14, 16–19, 247] ont proposé une définition plus large des parties de
forme qui n’est pas limitée par la notion des arcs convexes/concaves maximaux. Dans
cette approche, une partie de forme est définie comme un fragment du contour initial
limité par une paire non-consécutive de sommets DCE obtenus. Par exemple, le contour
fermé d’une souris de la figure 2.19 (a) est représenté par le polygone simplifié illustré en
figure 2.19 (b). La deuxième ligne de la figure 2.19 montre certaines parties extraites en
s’appuyant sur les sommets du polygone simplifié (b) et sur le contour d’origine (a).

Figure 2.19 – En (a) le contour d’une forme d’une souris, en (b) le polygone simplifié par
DCE et en (c) le polygone de sommets placé sur le contour d’origine (marqués par des
cercles noirs). La deuxième ligne illustre certaines parties extraites du contour initial (a).
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2.6 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté le processus de décomposition de formes. La
décomposition des formes devient l’un des problèmes fondamentaux en la
reconnaissance de formes, car cette décomposition fournit souvent des descriptions
locales qui sont très proches de la perception humaine. Un argument en faveur de
l’utilisation des descriptions locales provient du fait que le système visuel humain utilise
une représentation partielle des formes pour la reconnaissance de formes à partir des
parties de forme. Les parties sont également utiles pour représenter les formes des objets
qui ne sont pas rigides. Le contour d’un chat assis et le contour d’un chat en marche se
correspondent mal lors d’une correspondance globale des contours. Par conséquent, une
décomposition des formes en parties établit une correspondance partielle des formes au
lieu de correspondre les formes entières.

Plusieurs méthodes de décomposition de forme ont été proposées dans la littérature.
Celles-ci peuvent généralement être classées comme “basées-région” ou
“basées-contour”. Les méthodes basées-région partitionnent la forme en tenant compte
de son intérieur. Les méthodes basées-contour fournissent une décomposition du contour
de la forme en parties, en tenant compte seulement des caractéristiques du contour de la
forme. Comme la forme d’un objet se distingue essentiellement par le contour externe,
les méthodes basées-contour sont plus investies que les méthodes basées-région.
Cependant, l’évaluation des algorithmes de décomposition de forme est encore
subjective, car la décomposition elle-même n’est pas un problème bien posé. Cela peut
être la raison principale pour laquelle aucune évaluation quantitative n’a été proposée au
niveau des algorithmes de décomposition de formes.

Les contours des objets dans les images numériques sont souvent déformés par le
bruit de la numérisation et de la segmentation. L’évolution discrète de la courbe (DCE) a
été proposée dans la littérature comme une méthode efficace pour éliminer ces distorsions
tout en préservant les aspects perceptifs suffisants pour la reconnaissance de formes. C’est
pourquoi, dans ce chapitre, nous avons présenté et détaillé le processus de décomposition
par DCE. Selon la géométrie de la forme, la DCE évalue l’information globale du contour
afin de générer le contour simplifié. En plus, la simplification par DCE est guidée par une
mesure de pertinence basée sur les caractéristiques globales du contour de la forme. Ainsi,
ce processus est moins influencé par le bruit que les autres techniques de simplification
basées sur des caractéristiques locales (CSS, courbure locale, etc.). Le chapitre suivant
sera dédié aux approches géodésiques développées dans le cadre de cette thèse pour la
reconnaissance de parties de formes et pour la reconnaissance de formes partielles.
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Chapitre 3

Reconnaissance de parties de formes
basée sur les géodésiques de formes
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3.1 Introduction
La segmentation d’images, en particulier la détection de contours, est un problème très
important qui se pose dans le domaine de la vision par ordinateur. Les performances du
système de reconnaissance de formes dépendent en bonne partie de la qualité de l’image
segmentée. Le traitement des images a connu ces dernières années un essor considérable
et un nombre conséquent de travaux de recherche ont été proposés au niveau de la
détection de contours. Malgré les progrès effectués [207], une segmentation complète
(c’est-à-dire avec des contours entiers) ne peut pas être toujours atteinte et reste un
problème difficile à résoudre. Les opérateurs classiques de détection de contours ont
beaucoup de limitations en présence de bruit, de texture, de changement d’éclairage,
d’occlusion ou d’objets en contact dans les images à segmenter. En raison de ces
différents facteurs, il est souvent impossible de segmenter l’objet en entier et seulement
certaines parties peuvent être détectées (voir figure 3.1 suivante). Ceci justifie
pleinement la nécessité d’un système de reconnaissance de parties de formes et d’un
système de reconnaissance de formes partielles.

Figure 3.1 – Schéma proposé pour la reconnaissance de parties de formes et de formes
partielles.

Dans ce chapitre, nous proposons deux approches de reconnaissance basées-contour
qui sont fondées sur un processus de comparaison entre les parties de formes par mise en
correspondance (autrement dit recalage) : une approche de reconnaissance de parties de
formes et une approche de reconnaissance de formes partielles1. La méthode de recalage
proposée consiste à optimiser une mesure de similarité basée sur les géodésiques dans
l’espace de formes. Afin d’atténuer l’influence des variations inter-individuelles, nous
proposons d’utiliser un recalage robuste.

Nous commençons par décrire en section 3.2 la distance géodésique utilisée et
l’approche proposée pour le recalage robuste de parties de contours 2D. En section 3.3,
nous proposons une nouvelle métrique distance géodésique pour la classification et la
recherche de parties de formes. Nous décrivons ensuite la stratégie de sous-sélection et
le schéma de reconnaissance que nous proposons avec la distance basée sur les
géodésiques de formes. Cette section présente une comparaison de performance notre

1Il s’agit, dans les deux approches proposées, de formes planaires.
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approche basée recalage et géodésiques de formes à l’état de l’art des approches de
reconnaissance de parties de formes (classification et recherche). Ces mesures de
performance seront établies à partir de différents tests effectués à la fois sur les images
de la base MPEG-7 et sur des images réelles. Dans la section 3.4, nous exploitons la
distance proposée avec une nouvelle stratégie développée pour la reconnaissance de
formes partielles. Il est montré ensuite que l’approche géodésique proposée surpasse
encore les approches de l’état de l’art pour la reconnaissance de formes partielles.

3.2 Recalage de parties de contours 2D

Nous nous intéressons à une approche robuste de recalage de parties de formes, avec un
traitement symétrique, sans contraintes spécifiques et qui soit spatialement local. Pour ce
faire, nous proposons de développer une approche basée sur les géodésiques dans l’espace
de formes où le problème de recalage revient à un problème de recherche d’un chemin
géodésique.

Il est connu que les calculs géodésiques constituent la base des analyses statistiques
sur les espaces de formes [9, 241]. Ils généralisent également les outils standards de la
géométrie euclidienne comme les moyennes [10], la régression linéaire [179], les splines
cubiques [237] et d’autres. Par la suite, les géodésiques dans l’espace de formes ont été
récemment étudiées dans de nombreuses applications d’imagerie telles que le recalage
des formes [225, 237, 241], le suivi [225] et la déformations des formes [106].

Dans notre approche, nous proposons d’exploiter les géodésiques dans l’espace de
formes pour l’analyse des courbes ouvertes, plus précisément pour la reconnaissance de
parties de formes et la reconnaissance de formes partielles. L’étude quantitative d’une
partie de forme commence par la formulation d’un espace de formes C, dans lequel chaque
partie de forme est représentée par un point. Étant donné un contour planaire ouvert, le
groupe des translations, rotations et changements d’échelle crée une famille de contours
ouverts. La seule propriété commune de tous les éléments de cette famille est leur forme.
L’ensemble de toutes ces familles est appelé l’espace de formes. En général, l’étude de la
géométrie de l’espace de forme est basée sur l’exploration des espaces non-linéaires, les
variétés, qui sont généralement de grande dimension.

Notre utilisation de l’approche de l’espace et les géodésiques de formes pour la
comparaison des parties de formes est montrée par le fait que la métrique donnée par la
distance géodésique est invariante par rapport à un ensemble de transformations
géométriques (rotation, translation, changement d’échelle, ...). Aussi, la fonction de
correspondance trouvée entre les formes peut être contrainte d’être un difféomorphisme
(c’est-à-dire lisse et inversible, avec une inverse lisse) pour que les parties connexes
restent connectées, les ensembles disjoints restent disjoints, la régularité des
caractéristiques telles que la courbure soit préservée, et les coordonnées soient
transformées de manière cohérente.
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3.2.1 Mesure de similarité

La définition d’une métrique sur l’espace de formes C permet de mesurer la similarité
entre deux parties de formes données. Lorsque l’espace de formes est muni de la structure
d’une variété Riemannienne, cette distance est définie par le chemin géodésique le plus
court, autrement dit, le chemin géodésique qui a la longueur minimale (voir figure 3.2).
Les géodésiques dans l’espace de formes sont définies comme les chemins les plus courts
entre les parties de formes par rapport à une métrique riemannienne donnée. Par exemple,
les géodésiques sont les segments de lignes droites sur un espace euclidien, et elles sont
les arcs de grands cercles sur une sphère.

Figure 3.2 – Les déformations continues entre toute paire de parties de formes P et P̃
sont représentées par des chemins géodésiques dans l’espace de formes.

Généralement, la modélisation des courbes sur une variété Riemannienne consiste à
définir une métrique hilbertienne sur chaque plan tangent 2 de l’espace des courbes. Par
conséquent, les courbes dans l’espace de formes C sont représentées comme des
déformations des parties de formes de référence, ce qui rend le calcul des géodésiques
comme l’optimisation d’un critère de similarité avec des contraintes sur un groupe des
déformations G. Un exemple de ces contraintes pourrait être d’empêcher le croisement
des courbes. Le groupe G agit sur C, de sorte que toute partie de forme de référence P
peut être déformée en une autre aP ∈ C, (a ∈ G). Ainsi, les géodésiques dans l’espace
de formes correspondent aux déformations optimales qui alignent une courbe à l’autre
comme décrit dans [161].

Nombreux sont les travaux antérieurs qui ont proposé des métriques pour l’analyse
des courbes continues fermées [68, 69, 75, 103, 161, 204, 256]. Mais, seulement quelques
chercheurs ont décrit l’analyse des courbes ouvertes. D’abord Younes [255, 256] a défini
une métrique sur un groupe de difféomorphismes pour analyser et étudier les courbes
2D ouvertes qui ne présentent pas de croisements. Une autre représentation des courbes

2l’ensemble des champs de vecteurs qui déforment infinitésimalement une courbe donnée
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ouvertes basée sur la racine carrée de la vitesse (SRV : Square Root Velocity) a été utilisée
dans [152,249]. Dans l’étude qui nous intéresse, les courbes étudiées sont ouvertes et sans
croisement, c’est pour cela que nous allons considérer dans notre approche la métrique
proposée par Younes [255, 256] qui est stable et symétrique par définition.

3.2.2 Recalage robuste
Considérons deux parties de formes P et P̃ normalisées en utilisant la méthode
d’alignement décrite dans la section 4.2 du chapitre 4. L’utilisation de cette méthode sera
validée dans le chapitre suivant (chapitre 4). D’abord, P et P̃ sont localement
représentées par l’angle formé entre la tangente à la courbe et l’axe horizontal. Ces
fonctions, autrement dit signatures, angulaires θ(s) et θ̃(s) sont paramétrées par
l’abscisse curviligne s normalisée à l’unité (voir figure 3.3). L’utilisation de la signature
angulaire θ(s) (respectivement θ̃(s)) réalise naturellement l’invariance à la translation et
au changement d’échelle. En effet, toute translation de la courbe n’a aucune incidence
sur θ, et toute homothétie n’a aucun effet sur le paramètre normalisé s. En plus, la
normalisation de P et P̃ via notre méthode d’alignement (section 4.2) basée sur la
redétermination des points extrémités de P et P̃ suivie par la paramétrisation avec
l’abscisse curviligne s normalisée à l’unité ont géré le problème des différentes
longueurs des parties de formes données.

Ensuite, nous proposons d’établir un recalage robuste entre ces deux courbes ouvertes.
Plus précisément, ce recalage consiste à chercher la fonction de correspondance optimale
φ∗(s) entre P et P̃ , qui fait correspondre les points de caractéristiques similaires comme
illustré en figure 3.3. Cette correspondance entre P et P̃ est établie en minimisant une
mesure de similarité avec une norme robuste MSR donnée par l’équation suivante :

MSP,P̃R (φ) = arccos

∫ 1

0

√
φs(s)

∣∣∣∣∣cos ||θ(s)− θ̃(φ(s))||ρ
2

∣∣∣∣∣ ds,
φ∗ = argmin

φ
MSP,P̃R (φ),

(3.1)

où le terme
√
φs(s) pénalise la torsion et l’étirement tout au long des courbes et ‖.‖ρ

est l’estimateur robuste utilisé. Dans [30], plusieurs normes robustes ρ sont proposées
pour l’estimation robuste. La minimisation de MSR est effectuée par programmation
dynamique avec une contrainte qui exige une monotonie croissante pour φ, c’est-à-dire

φs =
dφ(s)

ds
> 0. Dans le but d’établir une correspondance qui ne soit pas sensible

aux variabilités inter-individuelles, nous utilisons l’estimateur robuste de Leclerc, une des
fonctions les plus simples et efficaces permettant de pénaliser des valeurs relativement
aberrantes. Il est donné par :

ρ(r) = 1− exp(−r2/(2σ2)),
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figure 3.3 – Deux parties d’arbres P et P̃ et leurs signatures angulaires θ(s) et θ̃(s) en (a)
et (b) respectivement. En (c) et (d), la fonction de correspondance entre P et P̃ obtenue
par l’approche de recalage proposée.
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avec σ est l’écart-type des erreurs r = θ − θ̃. La figure 3.4b montre que la valeur de la
norme augmente et tend vers l’infini avec la fonction quadratique. Cependant,
l’estimateur robuste de Leclerc tend vers une limite envisageable quand l’erreur
augmente. Considérée comme une fonction de coût, la mesure de similarité utilisée
MSP,P̃R correspond au coût de déformation δ(a, P ) recalant P et P̃ , tel que P̃ = a.P . Ce
coût est calculé en intégrant les coûts des petites déformations définissant un chemin
g : [0, 1] −→ G, dite chemin de déformation. Le groupe d’action G est muni d’une
métrique Riemmannienne appropriée.

(a) (b)

Figure 3.4 – Comparaison entre un estimateur robuste et un estimateur non robuste. En (a)
l’estimation robuste est une technique voulue insensible aux petites variations et robuste
aux données aberrantes. En (b) le principe de la norme robuste consiste à atténuer la
contribution des points de variation élevée.

3.2.3 Métrique proposée
Une fois la fonction de correspondance optimale φ∗ est obtenue, notre distance basée sur
les géodésiques de formes dGeod entre les deux parties de formes P et P̃ est définie par :

dGeod(P, P̃ ) = MS(φ∗) = arccos

∫ 1

0

√
φ∗s(s)

∣∣∣∣∣cos
(
θ(s)− θ̃(φ∗(s))

2

)∣∣∣∣∣ ds. (3.2)

La distance proposée dGeod est définie comme l’erreur résiduelle du recalage robuste établi
entre P et P̃ . Elle est également définie comme le coût de déformation minimal parmi
tous les chemins de déformation g : [0, 1] −→ G, tels que g(0) = idG et g(1) = a. Ceci
peut être exprimé comme suit:

dGeod(P, P̃ ) = SM(φ∗) = inf
g

{
δ(a, P ), P̃ = a.P

}
(3.3)
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Vue comme une fonction de coût, cette métrique dGeod respecte toutes les conditions
nécessaires pour avoir une vraie distance entre les courbes 2D. La distance proposée dGeod,
basée sur le résiduel du recalage présente plusieurs avantages :

• elle s’appuie sur une comparaison locale ;

• elle est symétrique ;

• elle est robuste aux données aberrantes et aux inter-variabilités ;

• elles autorise la définition de points repères.

Toutefois, cette distance présente un principal inconvenient par rapport aux métriques
usuelles. Étant basée sur le résiduel de recalage, elle présente un important degré de
complexité de calcul.

3.2.4 Minimisation par programmation dynamique
Nous proposons pour la résolution du problème d’optimisation d’utiliser la technique de
programmation dynamique dont le principe est inventé par Richard Bellmann [23]. En
général, cette technique est définie comme une méthode d’optimisation pour répondre à
un problème de planification posé lorsque des décisions doivent intervenir à des périodes
discrètes et qu’à chaque période, un nombre fini (petit) d’options de décisions peuvent
être prises. Une décision à une étape est un point de départ pour l’étape suivante.
L’algorithme de programmation dynamique est généralement connu pour son application
aux problèmes de recherche de plus court chemin dans un graphe.

Figure 3.5 – Illustration du schéma de minimisation par programmation dynamique avec
un exemple de fonction de correspondance.

En particulier, la programmation dynamique est souvent utilisée pour résoudre des
problèmes de DTW à des fins de classification [86, 93, 186]. Étant données les deux
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signatures angulaires discrétisées θ(si)i=1...N et θ̃(s̃j)j=1...N ′ , l’algorithme de
programmation dynamique considère dans le plan [s1, sN ] × [s̃1, s̃N ′ ] la grille G qui
contient tous les points (x, y) tels que x = si ∈ [s1, sN ] et y = s̃j ∈ [s̃1, s̃N ′ ] (figure 3.5).
Tout point (si, s̃j) fait référence à une correspondance des instants si et s̃j . La
programmation dynamique est utilisée pour trouver par parcours inverse la
correspondance optimale qui désigne le trajet de coût minimal. Toute correspondance
admissible entre [s1, sN ] et [s̃1, s̃N ′ ] est une fonction :

• non-linéaire (en global),

• continue (les pas consécutifs doivent être faits entre des points de cellules
adjacentes),

• croissante,

• linéaire sur chaque cellule rectangulaire de la grille (c’est-à-dire localement
linéaire), et

• contrainte de respecter les conditions aux limites (point de départ et point d’arrivée
aux coins opposés de la grille).

La valeur du coût est calculée en chaque point de la grille en fonction des valeurs aux
points précédents.

Sur la grille G, on appelle H[i− 1, i][j] le segment horizontal s̃ = s̃j ; si−1 ≤ s ≤ si.
De même, on appelle V [i][j − 1, j] le segment vertical s = si ; s̃j−1 ≤ s̃ ≤ s̃j . Soit
Gij = H[i − 1, i][j]

⋃
V [i][j − 1, j]. Soit M(s, s̃) un point de la grille tel que M ∈ Gij .

Soit M ′ = (s′, s̃′) un autre point de la grille G, on dit que M ′ < M si s′ < s et s̃′ < s̃.
Soit P (M) l’ensemble de points M ′ < M , précédents de M , tels que

M ′ ∈ H[i− 1, i][j − 1]
⋃

V [i− 1][j − 1, j].

Pour tout point M ′ ∈ P (M), on définit le coût de M ′ vers M par :

WM ′M = ρ(θ(si)− θ̃(s̃j))(s− s′),

ρ(θ(si)− θ̃(s̃j)) = arccos
√
φs(si)

∣∣∣∣∣cos ||θ(si)− θ̃(s̃j)||ρ2

∣∣∣∣∣.
Le problème de minimisation de MSPP̃R pourrait être reformulé comme le problème

de trouver un entier k et une séquence de points
M1 = (s1, s̃1),M2, ...,Mk−1,Mk = (sN , s̃N ′), avec Mi−1 ∈ P (Mi), qui minimise un
coût global L(M1, ...,Mk) =

∑k
i=2WMi−1Mi

. Ce chemin peut être trouvé efficacement
en utilisant le programme dynamique qui évalue d’une façon récurrente le coût au point
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M , W (M), comme une mesure cumulative du coût au point précédent M ′ et du coût de
M ′ vers M :

W (M) = infM ′∈P (M)(W (M ′) +WM ′M).

3.3 Système de reconnaissance de parties de formes
Comme nous l’avons déjà mentionné, la plupart des systèmes de reconnaissance utilisent
des techniques de correspondance de formes entières ou de formes partielles, mais la
correspondance de parties de forme n’est que très peu abordée dans la littérature.
Récemment, un schéma de reconnaissance de parties de formes basé sur le contexte de
forme [19] et un autre fondé sur l’analyse Procuste [71, 154] ont été proposés. Les
formes sont alignées par une représentation dans le repère canonique pour le premier et
par l’alignement Procuste pour le second. La distance basée sur le contexte de forme
(voir section 1.6.5) et la distance Procuste (voir section 1.6.4) sont respectivement
utilisées pour mesurer la similarité entre les parties de formes. Pour notre part, nous
allons exploiter la métrique basée sur les géodésiques de formes dGeod proposée dans la
section 3.2.1, pour la classification et la recherche de parties de formes. Comme nous
allons le montrer par la suite, l’utilisation de notre métrique présente l’avantage de
prendre en compte la correspondance des points de caractéristiques similaires. Aussi, la
métrique proposée est symétrique, dans le sens où le recalage d’une partie de forme P
par rapport à une autre partie de forme P̃ est identique au recalage de P̃ par rapport à P .
En fait, dans les deux cas on cherche le trajet de coût de déformation minimal recalant
les deux parties de formes.

3.3.1 Construction de la base des parties de formes étiquetées
En absence d’une base standard de parties de formes, nous proposons de construire une
base de parties de formes étiquetées à partir d’une base de formes entières (voir figure 3.6).
Les étapes de la construction sont les suivantes :

• Pour chaque forme entière, simplifier le contour fermé en un polygone représentatif
via la méthode de l’évolution par retour en arrière de la courbe discrète (DCE)
décrite en section 2.5.2 du chapitre 2.

• Pour chaque forme entière, utiliser les sommets du polygone simplifié, trouvé par
évolution optimale, pour obtenir les parties visuelles de son contour d’origine. Une
partie de forme est définie comme un fragment du contour initial limité par une
paire non-consécutive de sommets DCE obtenus.

• Exclure de la base des parties de formes étiquetées les parties qui ont une faible
x-variance ou y-variance dans le repère canonique (x, y).
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Figure 3.6 – En (a) le contour d’une forme d’un cerf, en (b) le polygone simplifié par
DCE et en (c) le polygone de sommets placé sur le contour d’origine (marqués par des
cercles noirs). La deuxième ligne illustre certaines parties extraites du contour initial (a).

Cependant, une décomposition (DCE) significative nécessite une recherche de
l’étape de l’évolution optimale la plus réaliste. En utilisant la mesure de similarité3 ms
basée sur la fonction d’angle [123], il est impossible de trouver avec un même seuil S un
niveau d’évolution intuitivement correct pour différentes classes de formes.
Expérimentalement, avec un seuil fixe S, une simplification homogène est loin d’être
atteinte pour la totalité de la base MPEG-7 par exemple. La figure 3.7 illustre des
polygones simplifiés (en rouge) de trois formes différentes (en noir) de la classe Cerf de
la base MPEG-7. Le polygone simplifié (en rouge) de la forme du Cerf-6, obtenu à son

Figure 3.7 – Évolution optimale de trois formes de Cerf tirées de la base MPEG-7.
Chaque forme est représentée par le polygone en rouge dont les points DCE (sommets)
sont représentés en bleu. L’optimalité est obtenue par la méthode de retour en arrière en
utilisant la mesure de similarité partielle ms (section 2.5.2) avec un seuil fixe (S = 0.4).

étape d’évolution optimale, indique que cette forme est abusivement simplifiée avec un
seuil fixe S = 0.4. En revanche avec le même seuil, la simplification de la forme du

3définie par l’équation 2.1, en section 2.5.2 du chapitre 2.
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Cerf-2 est insuffisante. Ainsi, les deux formes de Cerf-6 et Cerf-2 sont mal simplifiées
avec le seuil S = 0.4. Au contraire, la simplification obtenue de la forme du Cerf-20 est
un polygone significatif et très représentatif avec un nombre minimal de points DCE (en
bleu). Cette différence extrême qui existe au niveau de la simplification est due à la
grande sensibilité de la fonction d’angle au bruit. Pour cette raison, nous avons proposé
dans notre méthode de construction de remplacer la mesure de similarité partielle ms
(équation 2.1, section 2.5.2) basée sur la fonction d’angle par une mesure de similarité
partielle ms′ basée sur les coordonnées cartésiennes des fragments de contours :

ms′(Pe, P0) =

∫ 1

0

[(xe(s)− x0(s))2 + (ye(s)− y0(s))2]/A ds, (3.4)

où (xe, ye) et (x0, y0) désignent les coordonnées cartésiennes des segments de formes
Pe et P0 respectivement. Et, nous désignons par A l’aire du contour fermé P0.

La mesure de similarité partielle ms′ (équation 3.4) est donnée par la distance L2

entre la partie Pe du polygone simplifié à l’étape d’évolution e et la partie
correspondante P0 sur la forme originale ; Pe et P0 sont définies par leurs coordonnées
cartésiennes (xe, ye) et (x0, y0) respectivement, paramétrées par l’abscisse curviligne
normalisée s. Comme l’erreur partielle proposée dans ms′ est définie par l’intermédiaire
des coordonnées des parties de formes, elle est donc proportionnelle au changement
d’échelle. Une fois divisée par l’aire de la forme originale (avant simplification), elle
devient invariante au changement d’échelle. L’utilisation de cette erreur quadratique au
lieu de celle basée sur la fonction d’angle a montré la possibilité d’avoir un seul seuil au
moins pour les formes d’une même classe au sein de la base MPEG-7. Par exemple, en
reprenant les mêmes formes de la classe Cerf, la figure 3.8 montre que l’utilisation de la
mesure de similarité partielle proposée ms′ avec un seuil fixe S = 0.0006 conduit à
l’évolution optimale de chacune des trois formes.

Figure 3.8 – Évolution optimale des trois formes de Cerf, présentées en figure 3.7, en
utilisant la mesure de similarité partielle proposée ms′ (équation 3.4) avec un seuil fixe
(S = 0.0006).

Expérimentalement nous avons trouvé qu’à travers un seuil fixe S égal à 0.0003,
l’évolution optimale de la plupart des formes de la base MPEG-7 peut être atteinte. Afin
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d’atteindre l’évolution optimale de toutes les formes de la base MPEG-7, nous avons
proposé de diviser manuellement la base de formes MPEG-7 en deux catégories. Une
catégorie de formes simples qui renferme les formes présentant peu de détails telles que
les formes des classes Pomme, Cloche, Os, Fontaine, Chaussure, Camion, Marteau,
Bouteille, Montre, etc. Une catégorie de formes complexes avec beaucoup de détails
telles que les Dendroctone, Éléphant, Cerf, Souris, Octopus, Papillon, Chameau,
Hélicoptère, etc. Par suite, nous avons cherché expérimentalement un seuil fixe pour
chaque catégorie. Le seuil S que nous avons trouvé pour les formes complexes vaut
0.0006 tandis que celui qui correspond à la catégorie des formes simples est égal à
0.0002.

Plus généralement, nous supposons que la base de formes entières d’origine contient
nC classes, (Ck)k=1,...,nC

; chaque classe se compose de nI instances/formes différentes,
(Ij)j=1,...,nI

. Nous désignons par (Ij, Ck) une instance Ij qui appartient à la classe Ck.
Ici, nous décomposons chaque instance en nP parties de forme significatives ; nP dépend
de l’instance à fragmenter. Selon ce schéma, on obtient alors un ensemble de parties de
formes étiquetées (Pi)i=1,...,nP

où Pi désigne la ième partie de l’instance (Ij, Ck). Chaque
partie est représentée par N points d’échantillonnage. Pour décomposer une instance
donnée en parties, le contour fermé correspondant est simplifié en un polygone
représentatif via la méthode de l’évolution par retour en arrière de la courbe discrète
(DCE) en utilisant la mesure de similarité proposée ms′ avec un seuil S convenablement
choisi. Par exemple, le contour d’une forme d’un cerf de la figure 3.6a est représenté par
le polygone simplifié illustré en figure 3.6b.

Ensuite, nous utilisons les sommets noirs (Fig. 3.6c) du polygone simplifié pour
obtenir les parties visuelles de son contour d’origine correspondant. Une partie de forme
est définie comme un fragment du contour initial limité par une paire non-consécutive de
sommets obtenus. Dans la deuxième ligne de la figure 3.6, nous montrons certaines
parties extraites en s’appuyant sur les sommets du polygone simplifié (b) et sur le
contour d’origine (a). Enfin, nous excluons de notre base de données toutes les parties de
contour non significatives ayant de petites x-variance (vx) et y-variance (vy) dans le
repère canonique. Nous avons expérimentalement trouvé qu’une partie de forme de
variance vx et vy inférieure à 0.11 est presque une ligne droite et par suite non
significative. À l’issue de ces étapes, nous construisons une base de parties de formes
étiquetées pour la reconnaissance de parties de formes.

3.3.2 Stratégie de sous-sélection

À cause de la grande taille de la base construite de parties de formes, nous proposons
une méthode de sous-sélection. Cette stratégie consiste à utiliser la distance proposée
dans une analyse multi-échelle. La distance proposée est exploitée tout d’abord à un
niveau bas d’échantillonnage avec M points représentatifs (M < N) pour sélectionner
un premier ensemble de parties de formes les plus similaires à la requête donnée. Puis au
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niveau d’échantillonnage original avecN points représentatifs, nous comparons la requête
donnée avec les parties sélectionnées au lieu de la comparer à tous les éléments de la base.
L’efficacité de cette stratégie est expérimentalement validée dans une section suivante.

3.3.3 Schéma proposé pour la reconnaissance
On suppose avoir une base de parties de formes étiquetées, (Pl, Cl), où Pl est la lième

partie de forme de la base et Cl est la classe correspondante. La classification d’une
nouvelle partie de forme P est issue du classifieur plus proche voisin en fonction de la
distance dGeod considérée.

Nous abordons également le problème de la recherche qui consiste à déterminer
quelles parties de formes de la base d’apprentissage sont les plus similaires à une partie
requête donnée. Nous mesurons la précision de la recherche (PR) par l’équation 3.5 en
tant que pourcentage des parties correctes.

PR(en%) =
Nbre des parties correctes
Nbre des parties extraites

× 100. (3.5)

3.3.4 Évaluation des performances
Afin d’évaluer les performances de l’approche proposée, nous avons construit la base de
parties de formes étiquetées en utilisant la partie B de la base d’images MPEG-7. Cette
base d’images est composée d’un grand nombre de formes réelles et synthétiques : 70
classes de formes avec 20 exemples de chaque classe. En utilisant les formes numérotées
de 1 à 10 de chaque classe, la méthode de construction de la base d’apprentissage décrite
dans la section 3.3.1 aboutit à une base de près de 60 000 parties de formes étiquetées
(|Pl| ≈ 60000). Pour tester l’efficacité de notre système de reconnaissance de parties de
formes, nous avons réalisé une évaluation de performance à partir de la base MPEG-7 et
sur des images réelles segmentées.

3.3.4.1 Depuis la base de formes MPEG-7

Nous avons utilisé deux ensembles de requêtes, chacun composé de 69 parties de formes
(une requête par classe à l’exception de la classe de “Device-6”, la classe 29 de la base
de données MPEG-7). Plus précisément, pour chaque classe de la base MPEG-7, une
requête est sélectionnée manuellement à partir de différentes instances en utilisant une
des formes numérotées de 11 à 20. Chaque requête correspond à une partie significative
qui caractérise sa propre classe. En raison de l’existence d’une forte variabilité intra-
classe pour la forme Device-6, nous avons exclu cette requête par manque d’une partie
significative commune aux formes de cette classe. Pour évaluer les performances de notre
système de reconnaissance en fonction de la longueur de la requête, les requêtes du second
ensemble (figure 3.9b) sont les parties de formes étendues des mêmes requêtes du premier
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ensemble (figure 3.9a). Dans la figure 3.9, nous illustrons les requêtes utilisées ; ces
requêtes sont données dans le même ordre que les différentes classes dans la base de
référence MPEG-7.

(a) Premier ensemble des requêtes (E1) (b) Ensemble des requêtes étendues (E1Ét)

Figure 3.9 – Illustration des bases de test. En (a): Les 69 petites requêtes extraites des
exemples 11-20 de la base MPEG-7. En (b): Les 69 requêtes étendues de mêmes requêtes
données en (a).

L’approche proposée pour la correspondance et la reconnaissance de parties de
formes est ainsi validée par une expérience quantitative sur les requêtes illustrées en
figure 3.9 et la base construite des parties de formes étiquetées. À des fins de
comparaison, nous avons implémenté l’approche basée sur le contexte de forme et
l’approche Procuste présentées dans [19] et [71] respectivement. Chaque partie de
contour est représentée par 100 points échantillonnés (N = 100). La méthode de
sous-sélection proposée dans la section 3.3.2 est appliquée pour les trois approches afin
de les placer dans un même cadre comparatif, où pour une requête donnée nous avons
sélectionné à un niveau bas d’échantillonnage avec N/2 points un petit ensemble de 2%
des parties de formes qui sont les plus semblables à cette requête.

La correspondance des points : Avant d’analyser les résultats de reconnaissance
(recherche et classification) sur les requêtes données, nous montrons ici la différence
majeure entre la méthode géodésique proposée et les deux autres méthodes de l’état de
l’art. Cette différence réside dans la correspondance obtenue des points échantillonnés
des parties de formes considérées. Dans la méthode utilisant la distance de Procuste, la
correspondance est de type point-à-point. À l’encontre, la méthode géodésique et la
méthode du contexte de forme traitent la correspondance des points à l’intérieur de
chaque paire comme un problème d’optimisation. Dans la figure 3.10, nous illustrons les
différentes correspondances sur une partie de la Mouche-2 (C.38) (courbe continue en
rouge) et la requête de la Mouche donnée en figure 3.9b. Avec une métrique, la méthode
géodésique établit une correspondance correcte et ordonnée entre les points ayant des
caractéristiques similaires (figure 3.10a). Cependant, l’approche basée sur le contexte de
forme effectue une correspondance non ordonnée et localement aberrante entre les points
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.10 – La correspondance entre une partie de forme de la Mouche-2 (C.38) (courbe
continue en rouge) et la requête de Mouche (courbe pointillée en bleu). Correspondance
avec notre méthode et avec notre métrique en (a), avec la méthode du contexte de forme
en (b) et avec la méthode Procuste en (c).
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de la paire des parties de formes (figure 3.10b). On peut également voir en figure 3.10c
la fausse correspondance obtenue avec la distance de Procuste aux points de mêmes
abscisses curvilignes s.

La recherche : Pour évaluer la recherche des parties de formes, le taux de précision de
recherche de chaque requête (PR) est mesuré comme le pourcentage de parties de
formes qui appartiennent à la même classe parmi les 10 parties recherchées les plus
similaires à la requête en utilisant l’équation 3.5. Tout d’abord, nous cherchons à évaluer
l’efficacité de notre approche pour la reconnaissance de parties de formes de petite
longueur. Les petites requêtes de l’ensemble E1 (figure 3.9a) sont utilisées à cette fin.
Sur cet ensemble, grâce à l’utilisation de notre métrique basée sur les géodésiques dans
l’espace de formes, le taux moyen de précision de recherche monte à 60.58 %. Ce taux
diminue pour atteindre respectivement 52.90 % et 46.09 % avec l’approche basée sur le
contexte de forme et l’approche Procuste. Pour plus de détails, le taux de précision de
recherche de chaque requête est rapporté dans la figure 3.11a. Ensuite, nous appliquons
les mêmes approches sur l’ensemble des requêtes étendues E1Ét, où chaque requête est
la version prolongée de celle de l’ensemble E1. Avec ces requêtes de longueurs plus
importante (figure 3.9b), nous notons une amélioration considérable des taux en
recherche de parties de formes. L’approche géodésique conduit à une hausse des taux de
précision de recherche avec une moyenne qui atteint 92.46 % de rechreche correcte,
alors que cette moyenne diminue pour atteindre respectivement 76.81 % et 72.03 % lors
de l’utilisation de l’approche du contexte de forme et de l’approche Procuste
(figure 3.11b). La comparaison quantitative des performances de recherche des trois
méthodes est résumée en figure 3.12. Il apparait clairement remarquable que la méthode
géodésique atteint une meilleure performance en recherchant des requêtes significatives.
Nous pouvons ainsi déduire que notre approche géodésique surpasse la méthode du
contexte de forme et la méthode Procuste en recherche de parties de formes.

Concernant les résultats individuels de recherche, nous allons analyser le
comportement des trois méthodes en présence de la variabilité intra-classe, lorsque la
requête est une partie de forme significative (c’est-à-dire une requête de l’ensemble de la
figure 3.9b). Par exemple, dans la figure 3.13, nous présentons les requêtes de l’Os et du
Cheval avec des réponses extraites de la base d’apprentissage de formes déformées et
articulées provenant des mêmes classes. En utilisant notre méthode géodésique, ces
parties sont extraites parmi les dix premières parties de formes les plus similaires tandis
que la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste ne les ont pas trouvées. En
effet, la description d’une partie de forme par la méthode du contexte de forme dépend
de la répartition de ses points par rapport au point de référence. La méthode Procuste et
la méthode du contexte de forme sont aussi sensibles aux déformations élastiques et aux
articulations, alors que notre méthode géodésique peut les gérer efficacement.

La classification : La méthode proposée a été également exploitée pour la classification
de parties de formes sur les requêtes des deux ensembles (figure 3.9) précédemment
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Figure 3.11 – Taux de recherche correcte de chaque requête obtenus par la méthode
géodésique, la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste. En (a) pour
l’ensemble E1 des requêtes de petite longueur (figure 3.9a). En (b) pour l’ensemble
E1Ét des requêtes de longueur plus importante (figure 3.9b)
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Figure 3.12 – Comparaison des performances de la méthode géodésique, la méthode du
contexte de forme et la méthode Procuste en recherche, réalisée avec l’ensemble des
petites requêtes (a) et avec l’ensemble des requêtes étendues (b).

(a)

(b)

Figure 3.13 – Exemples de parties de formes extraites démontrant que notre approche est
robuste aux déformations élastiques et aux articulations. Une partie de Os-7 et une partie
de Cheval-5 sont parmi les 10 parties de formes trouvées avec notre méthode mais pas
avec les deux autres méthodes.
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utilisés pour la recherche de parties de formes.

Tableau 3.1 – Taux de classification correcte obtenus avec les classifieurs 1-NN, 5-NN
et 10-NN en utilisant les approches géodésique, du contexte de forme et Procuste sur
l’ensemble des requêtes E1 (figure 3.9a) et sur l’ensemble des requêtes étendues E1Ét
(figure 3.9b).

Classifieur K-NN Approche géodésique Approche du contexte de forme Approche Procuste
E1 E1Ét E1 E1Ét E1 E1Ét

1-NN 85.51% 98.55% 85.51% 92.75% 73.91% 88.41%
5-NN 76.81% 100% 73.91% 89.86% 63.77% 91.30%

10-NN 68.12% 100% 68.12% 89.86% 60.87% 84.06%

Avec l’utilisation du classifieur des plus proches voisins (K-NN), nous avons attribué
à chaque requête la classe majoritaire parmi les classes auxquelles appartiennent les K
parties de formes les plus similaires. Sur le premier ensemble des requêtes de petite
longueur E1 (figure 3.9a), l’approche géodésique et l’approche du contexte de forme
atteignent un taux de classification correcte égal à 85.51% avec le classificateur 1-NN
alors que l’approche Procuste atteint un taux de classification correcte bien inférieur
(73.91%). En se référant au tableau 3.1, ce taux de classification correcte diminue avec
le classifieur 10-NN pour atteindre 68.12% avec la méthode géodésique et avec la
méthode du contexte de forme, alors qu’il décroît à 60.87% avec l’approche Procuste.
En appliquant le même schéma de classification sur l’ensemble des requêtes étendues
E1Ét (figure 3.9b), les valeurs des taux de classification correcte (tableau 3.1) montrent
une amélioration des performances des trois approches. Avec les classifieurs 5-NN et
10-NN, l’approche géodésique et l’approche du contexte de forme ont présenté une
performance stable de 100% et 89.86% respectivement. Cependant avec l’approche
Procuste, ce taux de classification correcte diminue à 91.30% avec le classifieur 5-NN et
88.41 % puis à 84.06 % avec les classifieurs 1-NN et 10-NN. Par conséquent, avec
l’utilisation de tous les classifieurs K-NN sur les deux ensembles E1 et E1Ét, notre
méthode surpasse la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste en
classification de parties de formes. À la lumière des performances de chacune des trois
méthodes utilisées, il apparait clairement qu’il est plus facile de reconnaître une longue
requête qu’une requête de petite longueur. En effet, lorsque la requête est une partie de
forme significative, les trois approches conduisent à des taux de reconnaissance
acceptables malgré la présence de la variabilité inter-classe.

3.3.4.2 Sur des images réelles

Nous avons également testé l’efficacité de notre approche sur des parties de formes
issues d’images segmentées. Nous avons utilisé les 5 parties les plus significatives des 5
images segmentées (une partie de chaque image) données dans le tableau 3.2. Ces
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parties sont utilisées comme des requêtes à reconnaître (à classifier et à rechercher) par
notre système.

Tableau 3.2 – Exemples d’images réelles (en première colonne) et leurs cartes de contours
(en deuxième colonne). Dans la troisième colonne, nous représentons en rouge la partie
de contour la plus significative de l’image segmentée. Les colonnes restantes donnent la
classe assignée par chacune des trois méthodes utilisées (géodésique, contexte de forme
et Procuste) à chaque objet de l’image.

Image d’entrée
Carte de
contours

Partie de
contour
retenue

Classe assignée (10-NN)

Approche géodésique Approche du contexte de forme Approche Procuste

−→Cheval (C.48) −→Chien (C.33) −→Fontaine (C.40)

−→Vache (C.13) −→Dispositif-3 (C.26) −→Dispositif-3 (C.26)

−→Fer à cheval (C.49) −→Fer à cheval (C.49) −→Fer à cheval (C.49)

−→Marteau (C.44) −→Os (C.6) −→Os (C.6)

−→Guitare (C.43) −→Guitare (C.43) −→Clé (C.51)

La recherche : Les résultats de recherche des 5 parties issues des 5 images réelles
segmentées du tableau 3.2 sont donnés par les tableaux 3.3, 3.4 et 3.5. En première ligne
du tableau 3.3, nous avons donné les requêtes utilisées. Les autres lignes du tableau
présentent les résultats de recherche obtenus par notre approche. Les résultats obtenus
par la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste sur les mêmes requêtes sont
donnés dans le tableau 3.4 et le tableau 3.5 respectivement.

Le taux de précision de recherche de chaque requête (PR) est mesuré comme le
pourcentage de parties de formes qui appartiennent à la même classe parmi les 10 parties
recherchées les plus similaires à la requête. En utilisant notre approche, le taux de
précision de recherche atteint est toujours meilleur que celui obtenu par l’approche basée
sur le contexte de forme ou par la méthode Procuste. Par exemple pour la requête partie
de Marteau (C.44), la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste donnent
respectivement 30% et 0% de recherche correcte tandis que la méthode géodésique
donne 100%. Même si la requête de Marteau est une partie représentative de sa forme
originale, la méthode du contexte de forme a mal classé des parties de formes de
différentes classes (Os (C.6) et Tortue (C.69)) parmi les 10 parties les plus similaires à la
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Tableau 3.3 – Résultats de la recherche en utilisant notre méthode sur les 5 requêtes
retenues du tableau 3.2. En 2ème ligne : le taux de précision de la recherche des requêtes.
Dans les lignes restantes, nous montrons les 10 parties de formes les plus similaires à
chaque requête. (C.x, D) : x est le numéro de la classe dans la base MPEG-7 et D est la
distance attribuée à la requête.

PR=70% PR=40% PR=90% PR=100% PR=100%

C.64, 0.2424 C.22, 0.1758 C.49, 0.0885 C.44, 0,1436 C.43, 0.1877

C.48, 0.2437 C.22,0.1758 C.49, 0.1097 C.44, 0.1436 C.43, 0.1881

C.48,0.2441 C.13, 0.1789 C.49, 0.1149 C.44, 0.1465 C.43, 0.1908

C.12, 0.2442 C.13, 0.1873 C.58, 0.1217 C.44, 0.1465 C.43, 0.1944

C.48, 0.2458 C.55, 0.1915 C.49, 0.1304 C.44, 0.1472 C.43, 0.1971

C.12, 0.2495 C.13, 0.1946 C.49, 0.1351 C.44, 0.1629 C.43, 0.1981

C.48, 0.2496 C.55, 0.1971 C.49, 0.1412 C.44, 0.1639 C.43, 0.1992

C.48, 0.2502 C.13, 0.2067 C.49, 0.1434 C.44, 0.1688 C.43, 0.1993

C.48, 0.2527 C.26, 0.2072 C.49, 0.1443 C.44, 0.1699 C.43, 0.2009

C.48, 0.2536 C.34, 0.209 C.49, 0.1461 C.44, 0.1748 C.43, 0.2062
100



3.3. SYSTÈME DE RECONNAISSANCE DE PARTIES DE FORMES

Tableau 3.4 – Résultats de la recherche en utilisant l’approche du contexte de forme sur
les 5 requêtes retenues du tableau 3.2. En 2ème ligne : le taux de précision de la recherche
des requêtes. Les lignes restantes sont organisées de la même manière que celles du
tableau 3.3.

PR=0% PR=0% PR=90% PR=30% PR=80%

C.33, 0.1855 C.26, 0.0841 C.49, 0.0834 C.44, 0.1092 C.43, 0.1017

C.5, 0.1871 C.26, 0.0853 C.49, 0.1076 C.69, 0.1186 C.43, 0.1248

C.33, 0.198 C.26, 0.0864 C.49, 0.1148 C.69, 0.1239 C.43, 0.129

C.33, 0.1991 C.26, 0.087 C.49, 0.1173 C.6, 0.1334 C.43, 0.1314

C.5, 0.2042 C.26, 0.087 C.49, 0.1199 C.6, 0.1348 C.43, 0.1334

C.38, 0.2089 C.26, 0.0885 C.55, 0.1213 C.6, 0.1357 C.43, 0.1355

C.41, 0.211 C.26, 0.0898 C.49, 0.1236 C.44, 0.1359 C.43, 0.1374

C.41, 0.2118 C.26, 0.0902 C.49, 0.1238 C.44, 0.1359 C.51, 0.1374

C.33, 0.2142 C.26, 0.0904 C.49, 0.1314 C.6, 0.1364 C.43, 0.1381

C.33, 0.2145 C.26, 0.0905 C.49, 0.1329 C.6, 0.1367 C.51, 0.1393
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Tableau 3.5 – Résultats de la recherche en utilisant la distance de Procuste sur les 5
requêtes retenues du tableau 3.2. En 2ème ligne : le taux de précision de la recherche
des requêtes. Les lignes restantes sont organisées de la même manière que celles du
tableau 3.3.

PR=0% PR=0% PR=60% PR=0% PR=10%

C.66, 0.0754 C.60, 0.0074 C.49, 0.0164 C.69, 0.0067 C.31, 0.0056

C.58, 0.0865 C.34, 0.0081 C.49, 0.0248 C.69, 0.0069 C.51, 0.0059

C.69, 0.0898 C.34, 0.0089 C.49, 0.0261 C.69, 0.0121 C.7, 0.0067

C.1, 0.0961 C.26, 0.0089 C.49, 0.0287 C.17, 0.0137 C.56, 0.007

C.17, 0.0974 C.26, 0.0092 C.47, 0.0294 C.6, 0.0151 C.65, 0.0073

C.36, 0.0991 C.26, 0.0096 C.49, 0.0297 C.6, 0.0152 C.43, 0.0078

C.40, 0.1034 C.26, 0.0097 C.55, 0.0309 C.6, 0.0163 C.61, 0.0078

C.10, 0.1035 C.26, 0.0097 C.21, 0.0327 C.31, 0.0173 C.63, 0.0079

C.66, 0.1045 C.26, 0.0099 C.52, 0.035 C.31, 0.0174 C.63, 0.0079

C.40, 0.106 C.26, 0.01 C.49, 0.0356 C.6, 0.0175 C.51, 0.0079
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requête. Pour la même requête de Marteau, l’approche Procuste n’a réussi à rechercher
aucune partie de forme de la même classe. En revanche, notre méthode a correctement
classé des parties même déformées et articulées de la requête parmi les plus similaires.
D’où la grande sensibilité de la méthode du contexte de forme et de la méthode Procuste
aux articulations et aux déformations élastiques. Même si la méthode du contexte de
forme est aujourd’hui la plus utilisée dans la littérature pour la reconnaissance de parties
de formes, elle est caractérisée par sa correspondance désordonnée des points.

Reste à souligner que dans le cas où la requête n’est pas assez représentative de sa
classe, il pourrait y avoir un grand nombre de parties de formes qui la ressemblent. Par
exemple, la requête partie de Vache (C.13) est peu significative car elle est commune à
plusieurs formes d’animaux. Pour cette requête, la méthode du contexte de forme et la
méthode Procuste échouent totalement à rechercher les parties de formes de la même
classe qui la ressemblent (PR=0%). Notre méthode géodésique donne cependant 40% de
recherche correcte. Malgré cette diminution dans le taux de recherche, il apparait
clairement que dans le cas où notre approche n’arrive pas à reconnaître la requête partie
de Vache, elle fait correspondre les parties de formes qui sont visuellement similaires
(parties de formes d’autres animaux). Cependant, la méthode du contexte de forme et la
méthode Procuste ne le font pas.

La classification : La méthode proposée a été également testée pour la classification de
ces mêmes requêtes issues des images segmentées (tableau 3.2). Avec l’utilisation du
classifieur 10 plus proches voisins, notre méthode classe correctement toutes les requêtes
tandis que la méthode du contexte de forme a mal classé 3 requêtes : la partie de Cheval
(C.48), la partie de Vache (C.13) et la partie de Marteau (C.44). Aussi, la méthode
Procuste a réussi à classer seulement la requête de la partie de Fer à cheval (C.49). Par
conséquent, notre méthode est aussi plus efficace que ces deux autres méthodes pour la
classification de parties de formes.

3.4 Reconnaissance de formes partielles
Dans cette section, nous abordons le problème de la reconnaissance de formes partielles
(bidimensionnelles). Ce problème se pose lorsque l’on ne dispose que d’un ensemble
disjoint de parties de la forme à reconnaitre.

3.4.1 Stratégie de reconnaissance proposée
Supposons que nous disposons, à partir d’une image segmentée, d’un ensemble de nQ
parties composant la forme partielle à reconnaître ; chaque partie étant représentée par N
points d’échantillonnage. Nous avons donc un ensemble de requêtes {Qr}r=1,...,nQ

. Nous
considérons que les parties disponibles ne recouvrent pas le contour entier de la forme.
Dans un premier temps, chaque requête est comparée séparément aux parties de la base
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construite des parties de formes étiquetées. Ensuite, nous combinons les informations
issues de la reconnaissance des nQ parties de forme pour reconnaître la forme entière. La
stratégie de reconnaissance de formes partielles comprend les six étapes suivantes :

• Étape 1 : Pour chaque requête Q, trouver l’ensemble S des M parties de formes
les plus similaires en utilisant la distance géodésique dGeod à un niveau bas
d’échantillonnage où les parties de formes sont représentées par L points
(L < N).

• Étape 2 : Déterminer ensuite, pour chaque requête Q, l’ensemble C des classes
auxquelles appartiennent les éléments de S :

C = {Cl/∃Pl ∈ S}.

• Étape 3 : Identifier l’ensemble commun E des classes candidates comme suit :

E = C 1 ∩ C 2 ∩ ... ∩ C nQ
.

• Étape 4 : Comparer chaque requête Q au sous ensemble des parties de formes,
{Pl/Cl ∈ E }, en utilisant la distance géodésique dGeod à un niveau
d’échantillonnage plus élevé avec N points.

• Étape 5 : Pour chaque instance/forme complète (Ij, Ck) et sous la contrainte Ck ∈
E , calculer la distance globale D à partir de l’ensemble des requêtes {Qr} de la
façon suivante :

D ({Qr}, (Ij, Ck)) =

nQ∑
r=1

min
1≤i≤nP

dGeod (Qr, Pi) , (3.6)

où Pi désigne la nième partie de l’individu (Ij, Ck).

• Étape 6: La reconnaissance de la forme partielle donnée est effectuée enfin en
utilisant la distance globale D (Eq. 3.6) via le critère des K plus proches voisins.

3.4.2 Évaluation depuis la base de formes MPEG-7
Afin de valider expérimentalement le système de reconnaissance de formes partielles
proposé, nous utilisons la même base construite des parties de formes étiquetées décrite
dans la section 3.3.1. Pour les tests, nous utilisons 69 paires de requêtes (Q1, Q2) ; une
paire de chaque classe à l’exception de la classe de “Device-6”. Les éléments de chaque
paire sont des parties de la même forme sélectionnée parmi les formes numérotées de 11
à 20 de la base MPEG-7. Le premier élément (Q1) est une requête du premier ensemble
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E1 de petites requêtes (figure 3.9a), et le deuxième élément (Q2) est une requête du
deuxième ensemble E2 de petites requêtes donné par la figure 3.14 suivante. Les deux
ensembles sont disposés dans le même ordre de sorte que les éléments (Q1) et (Q2)
d’une paire de requêtes ont le même classement dans E1 et E2 respectivement.

Figure 3.14 – Le deuxième ensemble (E2) de 69 petites requêtes extraites des mêmes
formes utilisées pour l’obtention des requêtes de l’ensemble E1 (figure 3.9a).

Pour la première étape de notre algorithme décrit dans la section 3.4.1, le niveau bas
d’échantillonnage adopté est de 50 points (L = N/2 = 50) ; la reconnaissance de formes
partielles est basée sur les 20 parties de formes les plus similaires à chaque requête
(M = 20). Pour chaque paire de requêtes (Q1, Q2), le taux de recherche de formes
partielles basée sur une seule partie est mesuré comme le pourcentage des formes
fermées appartenant à la même classe de Q1, respectivement de Q2, parmi les 10 formes
fermées les plus proches. Globalement, plus la requête est une partie importante qui
caractérise sa forme originale, plus le taux de recherche de la forme partielle est élevé.
Mais lorsque la requête n’est pas si représentative, elle devient peu discriminante et
beaucoup de formes fermées (de différentes classes) seront candidates pour elle. Afin
d’améliorer les taux de réussite de recherche, nous appliquons notre stratégie de
combinaison. Ainsi, chaque paire de requêtes est comparée aux formes de l’ensemble
commun des classes candidates E .

La recherche : Pour toutes les requêtes de E1, respectivement de E2, les taux de
précision de recherche de formes partielles, basée sur une seule partie sont donnés par le
tableau 3.6, pour notre méthode géodésiques, la méthode basée sur le contexte de forme
et la méthode Procuste. Pour chaque paire de requêtes (Q1, Q2), le taux de précision de
recherche surpasse les taux obtenus à partir de Q1 et de Q2 lorsque chaque requête est
étudiée seule. Par exemple en utilisant notre distance géodésique, les taux moyens de
précision de recherche des formes partielles à une seule partie atteignent 48.99% et
46.09% pour les requêtes de E1 et de E2 respectivement. La précision de recherche des
formes partielles croit pour atteindre un taux moyen de 77.25% avec la combinaison des
informations issues des deux éléments de chaque paire de requêtes. Ce taux moyen de
précision de recherche diminue à 67.97% et 48.84% lors de l’utilisation de la distance
basée sur le contexte de forme et la distance Procuste respectivement dans notre système

105



CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE PARTIES DE FORMES BASÉE SUR
LES GÉODÉSIQUES DE FORMES

de recherche des formes partielles.

Tableau 3.6 – Taux de précision de recherche des formes partielles en utilisant notre
méthode géodésique, la méthode basée sur le contexte de forme et la méthode Procuste.
Nous donnons le taux moyen de précision de recherche basée sur une seule partie (les
requêtes de E1 ou de E2) et celui de recherche basée sur la combinaison de deux parties
(de E1 et de E2).

Taux de recherche
Approche géodésique Approche du contexte de forme Approche Procuste
Q1 Q2 (Q1, Q2) Q1 Q2 (Q1, Q2) Q1 Q2 (Q1, Q2)

48.99% 46.09% 77.25% 41.45% 41.59% 67.97% 36.38% 36.81% 48.84%

Tableau 3.7 – Taux de classification des formes partielles en utilisant notre méthode
géodésique, la méthode basée sur le contexte de forme et la méthode Procuste avec le
classifieur K-NN. Nous donnons le taux de classification correcte des formes partielles à
une seule partie (les requêtes de E1 ou de E2) et celui des formes partielles à deux parties
par combinaison de parties de E1 et de E2.

Taux de classification Approche géodésique Approche du contexte de forme Approche Procuste
Q1 Q2 (Q1, Q2) Q1 Q2 (Q1, Q2) Q1 Q2 (Q1, Q2)

1-NN 84.06% 78.26% 91.30% 84.06% 76.81% 91.30% 73.91% 72.46% 82.61%
5-NN 68.12% 76.81% 91.30% 72.46% 65.22% 84.06% 63.77% 68.12% 72.46%
10-NN 63.77% 65.22% 88.44% 63.77% 57.97% 81.16% 60.87% 62.32% 63.77%

La classification : Notre système de reconnaissance de formes partielles est
également évalué pour la classification des formes partielles sur les mêmes 69 paires de
requêtes précédemment utilisées pour la recherche. Avec la classification K-NN, nous
attribuons à chaque forme partielle la classe majoritaire parmi les K formes fermées les
plus proches. En utilisant notre distance géodésique, la distance basée sur le contexte de
forme, ou la distance Procuste, les taux moyens de classification des formes partielles à
deux parties dépassent toujours les taux moyens de classification des formes partielles à
une seule partie de forme (tableau 3.7). Avec le classifieur 1-NN, le taux moyen de
classification des formes partielles monte à 91.30% avec notre approche géodésique et
avec l’approche du contexte de forme, et il diminue à 82.61% avec l’approche Procuste.
Une comparaison plus approfondie des résultats du tableau 3.7 montre bien l’efficacité
de notre stratégie de reconnaissance des formes partielles lors de l’utilisation de la
distance géodésique avec les classifieurs 5-NN et 10-NN.

3.4.3 Évaluation sur des images réelles
Afin de valider notre approche de reconnaissance, nous évaluons ses performances sur
quelques images réelles. Pour ce faire, nous utilisons les cinq images données en
première colonne du tableau 3.8. De la carte de contours, nous considérons les deux
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parties les plus importantes du contour comme forme partielle à reconnaitre (ces
requêtes sont illustrées en troisième colonne du tableau 3.8).

La recherche : Les résultats de recherche des formes partielles issues des images réelles
sont illustrés dans les tableaux 3.9, 3.10, et 3.11 respectivement pour l’approche
géodésique, l’approche de contexte de forme et l’approche Procuste. Ces résultats
montrent également une amélioration des performances de recherche lors de la
combinaison des requêtes : dans la plupart des cas, le taux de recherche des requêtes
combinées (R) surpasse le taux de recherche de chaque requête considérée seule (R1 ou
R2). L’approche basée sur le contexte de forme échoue à rechercher correctement les
requêtes du Papillon et de la Vache (R = 0%). L’approche Procuste échoue à rechercher
correctement la requête de la Guitare, de la Vache et du Papillon (R = 0%) tandis que
notre méthode géodésique réussit à les retrouver avec respectivement des taux de 100%,
70% et 60% de recherche correcte.

Au niveau de la correspondance des parties de formes qui composent les formes
partielles, l’approche géodésique établit une bonne correspondance des parties dans la
plupart des cas (tableau 3.9). Il faut noter que même une reconnaissance correcte d’une
forme partielle peut être accompagnée d’une correspondance non optimale des parties,
en particulier lorsque la forme partielle étudiée renferme des parties symétriques comme
dans le cas des formes de Papillon (en première colonne du tableau 3.9) et de Guitare
(en cinquième colonne du tableau 3.9). À partir des tableaux 3.9, 3.10 et 3.11, on peut
aussi remarquer que dans le cas où notre approche géodésique n’arrive pas à reconnaître
une paire de requêtes donnée, elle fait correspondre des parties de formes qui sont
visuellement similaires tandis que les méthodes contexte de forme et Procuste ne le font
pas.

La classification : Le système proposé est également évalué pour la classification de
formes partielles sur les mêmes paires précédemment utilisées pour la recherche de
formes (tableau 3.8). Dans le tableau 3.12, les résultats montrent que seule notre
méthode aboutit toujours à une classification correcte (1-NN). Par exemple, la méthode
basée sur le contexte de forme attribue de fausses classes pour les requêtes de Papillon et
de Vache, alors que la méthode Procuste ne parvient pas à classer correctement les
requêtes de Papillon, de Vache et de Guitare. Par conséquent, notre méthode géodésique
surpasse la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste en reconnaissance de
formes partielles. Nous pouvons en déduire la grande capacité de notre méthode
géodésique à reconnaître des formes partielles qui présentent des déformations
élastiques.

Comparaison à une autre stratégie de combinaison
Dans la littérature, la reconnaissance de formes partielles s’appuyant sur une stratégie de
combinaison a été proposée par Tanase et Veltkamp [231] avec une approche de
programmation dynamique appliquée directement sur la fonction d’angle du contour de
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Tableau 3.8 – Exemples d’images réelles (en première colonne) et leurs cartes de contours
(en deuxième colonne). Dans la troisième colonne, nous donnons les paires de parties
de contours les plus significatives (marquées en rouge et en bleu), retenues pour la
reconnaissance des formes dans les images segmentées.

Image d’entrée Carte de contours Parties de contour retenues
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Tableau 3.9 – Résultats de la recherche sur des images réelles en utilisant notre méthode
géodésique. En première ligne : les paires de parties de contour retenues du tableau 3.8.
En deuxième ligne : la classe correspondante. En troisième ligne : les taux de recherche
R1 et R2 de Q1 et Q2 respectivement. En quatrième ligne : le taux de recherche R des
requêtes combinées (Q1, Q2). Dans les lignes restantes, nous donnons les 10 formes
recherchées les plus similaires aux requêtes combinées (Q1, Q2). (C.x, D) : x est le
numéro de la classe de la base MPEG-7 et D est la distance globale attribuée à la requête
(équation 3.6).

Papillon, C.9 Vache, C.13 Fer à cheval, C.49 Marteau, C.44 Guitare, C.43
R1 = 10%, R2 = 0% R1 = 30%, R2 = 30% R1 = 30%, R2 = 70% R1 = 70%, R2 = 70% R1 = 80%, R2 = 0%

R = 60% R = 70% R = 100% R = 70% R = 100%

C.9, 0.4593 C.13, 0.4532 C.49, 0.1549 C.44, 0.3063 C.43, 0.4748

C.9, 0.4753 C.13, 0.4845 C.49, 0.1836 C.44, 0.3063 C.43, 0.4805

C.9, 0.4989 C.13, 0.4850 C.49, 0.1876 C.44, 0.3645 C.43, 0.5059

C.26, 0.5067 C.13, 0.5259 C.49, 0.2030 C.44, 0.3652 C.43, 0.5081

C.26, 0.5099 C.13, 0.5297 C.49, 0.2455 C.44, 0.33652 C.43, 0.5085

C.26, 0.5119 C.22, 0.5327 C.49, 0.2667 C.44, 0.3652 C.43, 0.5160

C.9, 0.5189 C.22, 0.5379 C.49, 0.2674 C.44, 0.3652 C.43, 0.5426

C.9, 0.5243 C.13, 0.5594 C.49, 0.2708 C.6, 0.4154 C.43, 0.5632

C.26, 0.5345 C.13, 0.5623 C.49, 0.3087 C.6, 0.4180 C.43, 0.5757

C.9, 0.5477 C.22, 0.5676 C.49, 0.3106 C.6, 0.4258 C.43, 0.5790
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Tableau 3.10 – Résultats de la recherche sur les mêmes paires de requêtes retenues du
tableau 3.8 en utilisant l’approche du contexte de forme. Les lignes sont organisées de la
même manière que celles du tableau 3.9.

Papillon, C.9 Vache, C.13 Fer à cheval, C.49 Marteau, C.44 Guitare, C.43
R1 = 0%, R2 = 0% R1 = 20%, R2 = 0% R1 = 30%, R2 = 70% R1 = 30%, R2 = 30% R1 = 50%, R2 = 0%

R = 0% R = 0% R = 100% R = 30% R = 50%

C.26, 0.4643 C.34, 0.2997 C.49, 0.1485 C.44, 0.2451 C.43, 0.2577

C.26, 0.4900 C.34, 0.3228 C.49, 0.1538 C.6, 0.2796 C.43, 0.3030

C.26, 0.5098 C.34, 0.3451 C.49, 0.1650 C.44, 0.2948 C.62, 0.3124

C.26, 0.5167 C.34, 0.3773 C.49, 0.1655 C.44, 0.2948 C.43, 0.3281

C.26, 0.6194 C.34, 0.4006 C.49, 0.1737 C.6, 0.2956 C.36, 0.3300

C.26, 0.6827 C.34, 0.4244 C.49, 0.1737 C.6, 0.2986 C.62, 0.3399

C.26, 0.6888 C.34, 0.4530 C.49, 0.1801 C.6, 0.3040 C.62, 0.3456

C.26, 0.7069 C.34, 0.4589 C.49, 0.1884 C.69, 0.3074 C.43, 0.3481

C.26, 0.7114 C.34, 0.4599 C.49, 0.2531 C.6, 0.3096 C.43, 0.3483

C.26, 0.7221 C.34, 0.4940 C.49, 0.2607 C.6, 0.3112 C.62, 0.3513
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Tableau 3.11 – Résultats de la recherche sur les mêmes paires de requêtes retenues du
tableau 3.8 en utilisant l’approche Procuste. Les lignes sont organisées de la même
manière que celles du tableau 3.9.

Papillon, C.9 Vache, C.13 Fer à cheval, C.49 Marteau, C.44 Guitare, C.43
R1 = 0%, R2 = 0% R1 = 30%, R2 = 0% R1 = 20%, R2 = 60% R1 = 0%, R2 = 50% R1 = 10%, R2 = 0%

R = 0% R = 0% R = 80% R = 50% R = 0%

C.26, 0.0674 C.60, 0.1053 C.49, 0.0214 C.44, 0.0300 C.62, 0.0198

C.26, 0.0719 C.60, 0.1092 C.49, 0.0275 C.44, 0.0300 C.62, 0.0299

C.26, 0.0725 C.60, 0.1323 C.49, 0.0300 C.44, 0.0300 C.62, 0.0341

C.26, 0.0776 C.60, 0.1515 C.49, 0.0300 C.44, 0.0300 C.62, 0.0343

C.26, 0.1495 C.60, 0.1680 C.49, 0.0316 C.6, 0.0380 C.62, 0.0420

C.26, 0.2168 C.60, 0.1700 C.47, 0.0413 C.6, 0.0383 C.62, 0.0444

C.26, 0.2284 C.60, 0.1745 C.49, 0.0415 C.6, 0.0383 C.62, 0.0495

C.26, 0.3179 C.60, 0.1745 C.49, 0.0480 C.44, 0.0400 C.62, 0.0577

C.26, 0.3320 C.60, 0.1796 C.47, 0.0560 C.6, 0.0410 C.62, 0.0612

C.26, 0.0333 C.60, 0.2256 C.49, 0.0570 C.6, 0.0426 C.62, 0.0860
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Tableau 3.12 – Résultats de classification sur les mêmes paires de requêtes retenues du
tableau 3.8. Nous donnons la classe assignée par chacune des trois méthodes utilisées :
géodésique, contexte de forme et Procuste.

parties de contour Classe assignée (1-NN)
Approche géodésique Approche du contexte de forme Approche Procuste

−→Papillon (C.9) −→Dispositif-3 (C.26) −→Dispositif-3 (C.26)

−→Vache (C.13) −→Élephant (C.34) −→Raie (C.60)

−→Fer à cheval (C.49) −→Fer à cheval (C.49) −→Fer à cheval (C.49)

−→Guitare (C.43) −→Guitare (C.43) −→Marteau (C.44)

−→Fer à cheval (C.49) −→Fer à cheval (C.49) −→Chaussure (C.62)
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l’objet. Cette approche est connue par l’approche des fonctions d’angle multiple (MTA:
The Multiple Turning Angle). La distance quadratique définie par l’intégrale des
différences est utilisée comme mesure de similarité lors de l’établissement de la
correspondance entre les formes partielles. Ainsi, nous testons les performances de notre
schéma de reconnaissance de formes partielles sur la même application de recherche de
formes partielles donnée dans [231] afin de mettre les deux schémas dans un cadre
comparatif. Dans cette application, toutes les formes de la base de données MPEG-7
sont incluses dans la construction de la base des parties de formes étiquetées. Pour
appliquer notre système de reconnaissance, nous avons utilisé la méthode de
construction décrite dans la section 3.3.1 pour construire une nouvelle base de parties de
formes étiquetées à partir des 20 formes de chaque classe pour les 70 classes de la base
MPEG-7. Par conséquent, nous avons étudié les mêmes requêtes utilisées dans les
travaux de Tanase et Veltkamp [231]. Les images utilisées et les parties requêtes des
formes partielles sont illustrées en première et en deuxième colonnes du tableau 3.13.
Les taux de précision de recherche calculés sur les 20 premières formes recherchées (les
plus similaires à la requête) sont rapportés dans les deux dernières colonnes du même
tableau. Notre approche géodésique surpasse la méthode quadratique proposée par
Tanase et Veltkamp sur les 13 premières images requêtes, mais elle échoue sur la
dernière (forme du Chien-11). Ici, les parties requêtes ne sont pas suffisantes pour
caractériser la classe de Chien ; ces parties sont communes à de nombreuses formes
d’autres classes. Par exemple, les parties qui correspondent aux membres de chien
peuvent également être trouvés dans les formes des autres classes, en particulier dans les
classes de Cheval, de Cerf, et de Vache. Dans la figure 3.15, nous montrons les 20
formes les plus similaires aux parties requêtes de la forme du Chien-11 recherchées par
notre méthode géodésique. Parmi les formes recherchées, nous trouvons quelques
exemples de la classe de Cheval. Ceci est conforme à la comparaison visuelle car les
parties requêtes sont visuellement très similaires aux parties des formes de Cheval. Les
sous-performances de l’approche MTA peuvent être en partie dues à la non-invariance à
l’échelle et sa grande sensibilité aux distorsions. En revanche, l’invariance à l’échelle de
notre méthode n’a été défavorable que dans le cas de Chien/Cheval.
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Tableau 3.13 – Comparaison des performances de recherche de formes partielles entre notre approche
geodésique et l’approche basée sur les fonctions d’angle MTA [231]. Les formes partielles requêtes sont
celles utilisées dans [231]. Les taux de recherche obtenus avec les deux méthodes sont donnés en troisième
et quatrième colonnes du tableau.

Image requête Parties requêtes Taux de recherche des formes partielles
Schéma de MTA Notre schéma de combinaison

55% 100%

Insecte-20 (C.3)

55% 100%

Insecte-10 (C.3)

60% 100%

Raie-3 (C.60)

40% 100%

Raie-17 (C.60)

35% 100%

Cerf-15 (C.22)

40% 90%

Cerf-13 (C.22)

35% 80%

Oiseau-11 (C.5)
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40% 100%

Oiseau-17 (C.5)

40% 80%

Oiseau-9 (C.5)

60% 70%

Cheval-17 (C.48)

45% 55%

Cheval-3 (C.48)

40% 75%

Couronne-13 (C.20)

50% 100%

Papillon-11 (C.9)

45% 20%

Chien-11 (C.33)
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Figure 3.15 – Les 20 formes les plus similaires à la paire des parties requêtes de la forme
Chien-11 (dernière ligne du tableau 3.13) recherchées par notre schéma de combinaison
basée sur les géodésiques.

Temps d’exécution : Le temps moyen d’exécution est un critère important d’évaluation
de tout système de reconnaissance. Dans ce travail, l’implémentation est réalisée sur une
machine Intel Core i5-2400 CPU @ 3,10 GHz en utilisant Matlab R2010b. En ce qui
concerne la complexité de calcul des trois systèmes étudiés pour la reconnaissance des
parties de formes, le système basé sur l’analyse procustéenne est le plus efficace en
termes de calcul. Par exemple, la comparaison de deux parties de forme échantillonnées
avec 100 points nécessite approximativement 0.00023, 0.2855 et 1.2039 secondes avec
les méthodes Procuste, du contexte de forme et géodésique respectivement. Grâce à la
stratégie de sous-sélection proposée, le temps de calcul nécessaire pour comparer une
requête à toutes les instances de la base des parties de formes étiquetée est réduit à la
moitié. Cependant, dans l’étape actuelle de développement, la vitesse de
l’implémentation de l’algorithme géodésique proposé n’est pas encore optimisé et le
temps de fonctionnement peut être amélioré.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un schéma de recalage robuste de courbes ouvertes
2D en introduisant un estimateur robuste pour que le processus de recalage soit
indépendant aux données aberrantes. Cette approche consiste à minimiser un critère de
similarité issu de l’analyse des géodésiques de formes. Par la suite, nous avons exploité
le résidu du recalage pour définir une nouvelle métrique pour la reconnaissance de
parties de formes. Nous avons décrit notre stratégie de sous-sélection et la méthode de
construction de la base des parties de formes étiquetées. Nous avons également proposé
une stratégie de combinaison avec cette même métrique pour la reconnaissance des
formes partielles. Nous avons montré l’efficacité de cette métrique par différents tests de
reconnaissance (classification et recherche). Les tests ont été effectués sur des parties
requêtes de la base d’images MPEG-7 et sur des images réelles segmentées. Nous avons
comparé notre système de reconnaissance de parties de formes avec la méthode basée
sur le contexte de forme et avec la méthode Procuste, bien connues dans la littérature
pour leur utilisation dans la reconnaissance de parties de formes. Ces résultats
expérimentaux ont montré la supériorité de notre méthode grâce à sa grande capacité à
gérer les articulations et les déformations élastiques par rapport aux autres méthodes de

116



3.5. CONCLUSION

l’état de l’art. Nous avons aussi démontré expérimentalement que notre stratégie de
reconnaissance de formes partielles donne de meilleurs résultats avec notre distance
géodésique tandis que ses performances diminuent avec la distance basée sur le contexte
de forme et la distance Procuste. Enfin, cette stratégie a été favorablement comparée
avec la méthode MTA de Tanase et Veltkamp pour la recherche de formes partielles.
Dans la plupart des cas, notre approche fonctionne mieux. Dans le chapitre suivant, nous
avons étudié le problème de l’orientation des parties de formes. Une nouvelle méthode a
été proposé et ainsi comparé aux méthodes de l’état de l’art les plus utilisées pour
assurer l’invariance à la rotation des parties de formes.

117



CHAPITRE 3. RECONNAISSANCE DE PARTIES DE FORMES BASÉE SUR
LES GÉODÉSIQUES DE FORMES

118



Chapitre 4

Invariance à la rotation des parties de
formes

Sommaire
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

4.2 Méthode proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

4.3 Critères proposés pour la comparaison des méthodes d’orientation 122

4.3.1 Critère basé sur la correspondance . . . . . . . . . . . . . . . . 122

4.3.2 Critère basé sur la distance géodésique . . . . . . . . . . . . . 125

4.4 Comparaison des méthodes d’orientation . . . . . . . . . . . . . . . 126

4.4.1 Évaluation sur des paires de parties de formes identiques . . . . 127

4.4.2 Évaluation sur des parties de formes synthétiques . . . . . . . . 131

4.4.3 Évaluation sur des parties de formes de la base des formes
MPEG-7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145

119



CHAPITRE 4. INVARIANCE À LA ROTATION DES PARTIES DE FORMES

4.1 Introduction
L’orientation est l’un des éléments de synthèse de la base de la géométrie d’une forme ou
d’une partie de forme. Pour garantir l’invariance par rotation, il est nécessaire de convertir
une forme orientée arbitrairement dans une orientation commune unique.

Les différentes méthodes de la décomposition des formes adoptées dans la plupart
des travaux qui s’intéressent à analyser et à étudier les parties de formes sont basées sur
l’utilisation des points caractéristiques (minima locaux de courbures négatives, maxima
locaux de courbures positives, etc.) pour décomposer toute forme entière donnée. Une
petite articulation ou déformation de la forme d’origine à décomposer peut être à
l’origine d’un déplacement significatif des points caractéristiques qui affectent à leur
tour les parties de formes résultantes de la décomposition. De même, la méthode de la
décomposition DCE adoptée dans ce travail est aussi basée sur la recherche des points
caractéristiques des formes à décomposer. Par conséquent, une telle décomposition de
formes visuellement similaires produit naturellement des parties de formes similaires
ayant souvent des perturbations d’extrémités (extrémités de différentes longueurs et de
différentes orientations). Par exemple, la figure 4.1 montre deux parties de deux
instances différentes de la forme d’une chauve-souris (Bat-3 et Bat-6) trouvées par la
technique de la décomposition DCE des formes d’origine (courbes pointillées noires en
figure 4.1a et figure 4.1b). Il est visuellement clair que l’extrémité gauche de la partie de
la chauve-souris en figure 4.1a (courbe bleue) est plus longue que l’extrémité gauche de
la partie de la chauve-souris en figure 4.1b (courbe pointillée rouge). Dans une telle
situation, les points extrémités trouvés ne se correspondent pas dans la réalité. D’où la
nécessité de développer une méthode d’orientation qui fait correspondre au mieux les
points extrémités des courbes avant de comparer les deux parties de formes données.

(a) (b)

Figure 4.1 – Les deux parties (courbes en gras) de deux différentes chauves-souris (Bat-3
en (a) et Bat-6 en (b)), extraites par l’utilisation de la technique de la décomposition DCE,
sont visuellement très similaires. Une petite perturbation de longueur existe au niveau des
extrémités gauches des deux parties de formes.

Dans ce chapitre, nous commençons par décrire en section 4.2 la méthode proposée
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pour assurer l’invariance à la rotation des parties de formes. En section 4.3, nous
présentons les critères proposées pour comparer les méthodes d’orientation les plus
utilisées dans la littérature à notre méthode proposée. Dans la section 4.4, nous
présentons une comparaison des méthodes d’orientation avec des tests comparatifs
établis sur des parties de formes identiques, synthétiques et sur des parties de formes de
la base des formes MPEG-7.

4.2 Méthode proposée
Afin de résoudre le problème de l’orientation des parties de formes, disant en présence
surtout des perturbations aux extrémités, nous avons proposé un nouvel algorithme basé
sur l’alignement Procuste et la redétermination des points extrémités.

Description : Dans cet algorithme, nous nous basons sur le fait que les deux parties de
formes à comparer sont globalement similaires. Nous nous intéressons maintenant à la
différence sur les extrémités et les transformations rigides seulement. Par exemple, une
des deux parties de formes peut avoir au moins une extrémité de différente longueur ou
de différente direction que celle de l’autre partie de forme (voir la figure 4.1). Donc, il
est évident de supposer que les points extrémités des deux parties de formes à comparer
ne se correspondent pas nécessairement. Pour cela, afin de faire face au problème des
extrémités, nous proposons de commencer par une étape de recalage préliminaire pour
déterminer les nouveaux points extrémités. Ce recalage est relativement compliqué pour
la tâche de redétermination des extrémités, d’où l’étape préliminaire par le recalage rigide
issu d’une analyse procustéenne (AP) pour l’alignement des parties de formes. Ce choix
est motivé par la faible complexité de l’implémentation et l’efficacité de l’algorithme
efficace de l’alignement Procuste. Dans cet algorithme, nous proposons de retrouver
les points extrémités des parties de formes initialement identifiés en leurs permettant de
coulisser librement le long du contour de la partie de forme dans une fenêtre à proximité
des points extrémités originaux. Les nouveaux points extrémités définissent les parties de
formes qui présentent le recalage optimal résultant d’un alignement Procuste des parties
de formes à comparer (voir Fig. 4.2).

Étant données deux courbes Q et P représentées par N points échantillonnés, nous
cherchons les nouvelles extrémités en leur permettant de glisser librement le long du
contour dans F = F1 ×F2 à proximité des points extrémités d’origine afin de minimiser
l’erreur quadratique ou simplement dit la distance Procuste DPr (Eq. 1.21). Soit W <
N la taille de la fenêtre coulissante, les sous-ensembles des indices des points F1 =
{1, ...,W} et F2 = {N + 1−W, ..., N} représentent les fenêtres au voisinage des deux
extrémités de chaque partie de forme d’origine.

Nous notons que nous déterminons les nouveaux points extrémités uniquement pour
l’une des parties de formes, tandis que l’autre partie reste fixe avec ses extrémités
initiaux. Par conséquent, l’alignement des deux parties de formes Q et P par notre
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(a) (b) (c) (d)

Figure 4.2 – Deux parties de formes de chauves-souris (a) et (b) (mêmes parties de la
figure 4.1) et leur représentation invariante par la méthode du repère canonique en (c) et
par notre méthode en (d).

méthode proposée est donnée par l’équation suivante:

(a, t, θ, e)∗ = argmin
(a,t,θ,e)∈R+×R2×[0,2π[×F

{DPr(Qe, P ), DPr(Q,Pe)} , (4.1)

où Qe (respectivement Pe) est la nouvelle partie de forme Q (respectivement P ) définie
avec les nouveaux points extrémités (qi1; qi2) (respectivement (pi1; pi2)) et
e = (i1; i2) ∈ F sont les indices des points de référence sur la partie de forme originale
Q (respectivement P ). Par exemple, dans la figure 4.2d, les nouveaux points extrémités
des parties de formes sont marqués par des cercles noirs pour la partie de forme en bleue
et par des carrés noirs pour la partie de forme en rouge.

4.3 Critères proposés pour la comparaison des méthodes
d’orientation

Dans cette étude comparative, nous avons proposé deux critères afin de comparer
quantitativement et qualitativement la performance de chacune des quatre méthodes
d’orientation des parties de formes précédemment décrites et leur stabilité aux
perturbations d’extrémité. Le premier critère est basé sur la fonction de la
correspondance optimale obtenue par un recalage robuste établi entre deux parties de
formes données via notre algorithme proposé. Le résidu de ce recalage est exploité pour
calculer la distance géodésique qui constitue le deuxième critère évaluatif.

4.3.1 Critère basé sur la correspondance

Afin d’évaluer la stabilité des méthodes d’orientation en présence des perturbations
d’extrémité, nous proposons d’utiliser l’erreur quadratique entre la correspondance
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imposée et la correspondance estimée entre deux parties de formes synthétiques (une
partie de contour est obtenue en appliquant une transformation connue à l’autre).

Premièrement, nous désignons par la correspondance imposée la transformation
φimposée appliquée à la partie de forme d’origine Q, paramétrée comme étant un signal
1D, pour obtenir une partie de forme P. Pour contrôler et étudier l’influence de toute
perturbation apportée à l’extrémité de parties de formes sur la performance des méthodes
d’orientation, nous proposons d’utiliser une fonction de transformation qui garde les
extrémités de la partie de forme d’origine. Par exemple, la courbe pointillée rouge de la
figure 4.3b représente la transformation utilisée dans notre étude. L’identité aux
extrémités et la fonction sigmoïde ailleurs conduit à transformer la partie de forme Q
(figure 4.3a) à une partie de forme P (figure 4.3c) tout en gardant les mêmes extrémités.
L’utilisation d’une telle fonction de transformation nous donne la possibilité d’avoir des
parties de formes différentes dépourvues des problèmes aux extrémités. Ceci va nous
aider à ajouter librement des perturbations aux extrémités afin d’interpréter le
comportement de toute méthode d’orientation étudiée en présence de tout changement
apporté aux extrémités.

(a) Courbe
référence

(b) Transformation appliquée (c) Courbe à aligner

Figure 4.3 – La courbe ouverte P en (c) est obtenue en appliquant la transformation
connue, donnée par la courbe rouge pointillée en (b), sur la courbe référence Q en (c).
Les abscisses curvilignes de Q et P sont normalisées

.

Deuxièmement, la différence d’orientation entre toute paire de parties de formes
(Q,P) est éliminée en utilisant chacune des quatre méthodes d’orientation. Ensuite, un
recalage robuste entre toute paire de parties de formes (Q̃, P̃ ) bien orientées est établi.
Plus précisément, nous cherchons la fonction de correspondance optimale φestimée entre
Q̃ et P̃ , qui fait correspondre les points de caractéristiques similaires. Cette
correspondance entre les abscisses curvilignes normalisées de Q̃ et P̃ est donnée par
l’équation suivante:

φ∗ = φestimée = arg min
φ

(
arccos

∫ 1

0

√
φs(s)

∣∣∣∣cos
‖θQ(s)− θP(φ(s))‖ρ

2

∣∣∣∣ ds) ,
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où les courbes Q̃ et P̃ sont représentées par leurs fonctions tangentes θQ et θP

respectivement. Ces fonctions sont paramétrées par l’abscisse curviligne normalisée à
l’unité. L’estimateur robuste de Leclerc ‖.‖ρ est utilisé pour pénaliser des valeurs
relativement aberrantes. Le terme

√
φs(s) pénalise la torsion et l’étirement tout au long

des courbes et φs(s) =
dφ(s)

ds
. Une fois φestimée est obtenue, le critère d’évaluation

proposé vaut l’erreur quadratique moyenne EQMφ = E(|φimposée − φestimée|2) entre la
fonction de transformation appliquée et celle trouvée par notre algorithme robuste de
correspondance.

Difficulté et limitation

–Repère commun : La fonction de correspondance entre toute paire de parties de formes
(Q̃,P̃ ) n’est pas toujours trouvée dans le bon repère. Il faut donc la ramener au repère
convenable pour calculer correctement l’erreur quadratique EQMφ. Les méthodes
d’orientation de l’alignement Procuste, de l’alignement angulaire, et de la représentation
dans un repère invariant exigent la correspondance des points extrémités des parties de
formes. Tandis que notre méthode d’orientation proposée consiste à redéterminer des
points extrémités des parties de formes à un voisinage choisi de tout point extrémité
d’origine. Les points éliminés sont exclus de toute correspondance établie des points. La
recherche de la correspondance optimale entre les points de deux parties de formes
nécessite une re-normalisation des abscisses curvilignes de la partie de forme redéfinie.
Dans le cas où les nouveaux points extrémités trouvés se différent de ceux de la partie
d’origine, la fonction de correspondance trouvée n’appartient pas au même repère de
celui de la correspondance imposée. Donc, une étude comparative nécessite de mettre les
fonctions de correspondance dans le même repère.

Figure 4.4 – À la base de la fonction angulaire, la correspondance optimale peut
correspondre le point extrémité (en noir) de la courbe Q à l’un des points marqués en
noir et en bleu de la courbe P. Alors que, la vérité terrain exige de correspondre le point
extrémité (en noir) de la courbe Q au point marqué par un triangle bleu de la courbe P .

–Points caractéristiques bornes : La correspondance optimale représentée par la
fonction φestimée établie la correspondance entre les points des parties de formes ayant
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des caractéristiques angulaires similaires. Et, tout problème de correspondance à
proximité des points extrémités peut aboutir à un calcul erroné de l’erreur EQMφ. En
fait, un point extrémité d’une partie de forme peut avoir une fonction d’angle
approximativement égale à celle de plus qu’un point situant à proximité du point
extrémité de l’autre partie de forme. Souvent dans une telle situation, la correspondance
optimale des points au voisinage des points extrémités ne reflète pas la vérité terrain. Par
exemple dans la figure 4.4, le point extrémité de la courbe Q (marqué en noir) a une
fonction d’angle égale à celle de l’ensemble des points de l’extrémité de P marqués en
noir et en bleu. Donc, la correspondance optimale peut correspondre le point extrémité
de la courbe Q à un point de l’ensemble des points situé à proximité du point extrémité.
Cependant, la vérité terrain suppose que la correspondance optimale doit correspondre le
point extrémité (marqué par un rond noir) de la courbe Q au point marqué par un triangle
bleu de la courbe P situé au voisinage du point extrémité d’origine. En effet, tout calcul
de l’erreur quadratique moyenne de correspondance consiste à choisir deux points
caractéristiques situés à proximité des points extrémités d’origine pour délimiter la
correspondance à prendre en compte et pour éviter toute correspondance des points qui
ne ressemble pas à la vérité terrain. Par exemple, la figure montre l’une des propositions
des points caractéristiques (points noirs). Ces points bornes ont des abscisses curvilignes
égal à 0.126 (sinf ) et 0.874 (ssup) respectivement de chacune des courbes Q et P.

(a) (b)

Figure 4.5 – Les courbes en figure 4.5a et figure 4.5b représentent les mêmes parties de
formes Q et P de la figure 4.3, où sinf et ssup désignent les abscisses curvilignes de l’une
des paires des points caractéristiques bornes possibles.

4.3.2 Critère basé sur la distance géodésique

L’utilisation de l’erreur quadratique moyenne EQMφ en tant qu’un critère comparatif entre
les méthodes d’orientation est soumise aux différentes contraintes. Un repère commun
des fonctions de correspondance et des points caractéristiques bornes sont nécessaires
pour un calcul correct de cette erreur. Pour cela, nous proposons d’utiliser la distance
géodésique D entre toute paire des parties de formes après alignement, comme un critère
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comparatif plus pratique que l’erreur EQMφ. En plus, le but final est de trouver cette
distance géodésique en utilisant cet alignement préliminaire. Pour cela l’alignement sera
évalué aussi en fonction de la distance obtenue.

4.4 Comparaison des méthodes d’orientation

Afin d’étudier la stabilité de chaque méthode d’orientation en présence des perturbations
d’extrémité, nous avons proposé d’ajouter des perturbations à l’une des extrémités de
l’une des parties de formes. L’extrémité à perturber a été choisie aléatoirement de la
partie de forme redéfinie. Il est intuitivement raisonnable d’admettre que la partie inclue
dans l’autre partie est considérée comme la partie de forme dont l’extrémité à perturber.
Tout changement ou toute perturbation de l’extrémité se traduit par un étirement de
l’extrémité en question dans cinq différentes directions. Par exemple dans la figure 4.6,
nous illustrons telles perturbations apportées à l’une des extrémités de la partie Q de la
figure 4.3. La direction de l’extrémité d’origine est l’une des directions choisies pour
réaliser les changements. Les perturbations y apportées sont représentées par des lignes
pointillées en mauve dans la figure 4.6.

Figure 4.6 – Les lignes pointillées en mauve représentent les perturbations d’extrémité
ajoutées à la courbe en bleu, même courbe de la figure 4.3a, dans cinq différentes
directions dont l’une est la direction de l’extrémité d’origine.

Dans ce qui suit, nous avons comparé notre méthode d’orientation aux celles des
trois autres méthodes utilisées dans des travaux antérieures. En fait, nous avons exploité
les deux critères évaluatifs proposés (c’est-à-dire l’erreur quadratique moyenne de
correspondance EQMφ et la distance géodésique D (décrite dans la section 3.2.3)) pour
évaluer la performance et la stabilité des quatre méthodes d’orientation face aux
perturbations d’extrémités. Tout d’abord la comparaison est réalisée sur des paires de
parties de formes identiques. La comparaison est apportée ensuite sur des paires de
parties de formes synthétiques dont l’une est obtenue par une déformation de l’autre par
une transformation donnée φimposée. Enfin, la distance géodésique seule est utilisée pour
une comparaison plus générale effectuée sur 70 paires des parties de formes obtenues par
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la décomposition DCE des formes de la base MPEG-7. Dans la suite, nous allons
désigner par :

• la méthode 1 : l’alignement Procuste,

• la méthode 2 : l’alignement angulaire,

• la méthode 3 : la représentation dans un repère invariant et

• la méthode 4 : la méthode d’orientation proposée.

4.4.1 Évaluation sur des paires de parties de formes identiques
Afin de valider la méthode proposée comme une méthode d’orientation capable de
résoudre le problème de la rotation des parties de formes et la comparer aux trois autres,
nous avons réalisé une comparaison préliminaire sur des paires de parties de formes
identiques. Par exemple, la figure 4.7 montre une paire des parties de formes identiques
Q et P. La courbe P est obtenue par une transformation identique (c’est-à-dire
φimposée = Id[0,1]) de la courbe Q comme indique la figure 4.7b.

(a) (b) (c)

Figure 4.7 – Paires de parties de formes identiques. La courbe P (c) est obtenue par
l’application de la transformation identique (b) sur la courbe Q (a).

.

En absence de toute perturbation d’extrémité, les quatre méthodes réussissent à
mettre les deux courbes Q et P avec la même orientation. L’erreur moyenne de
correspondance EQMφ et la distance géodésique D sont égales à 0 pour toute méthode
d’orientation utilisée.

Ensuite, des perturbations d’extrémité sont apportées sur la partie de forme Q dans
les différentes directions (voir la figure 4.6). La première perturbation d’extrémité
appliquée est une extension de l’extrémité d’origine dans sa même direction initiale, voir
la figure 4.8a. Chaque perturbation d’extrémité ajoutée impose la nécessité de mettre la
fonction de correspondance initialement imposée dans son nouveau repère où le point
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extrémité d’origine du côté perturbé ne correspond plus au même abscisse curviligne
dans l’ancien repère. La figure 4.8 montre la différence entre la fonction de
correspondance initialement imposée (figure 4.8b) et son équivalent (figure 4.8c)
vérité-terrain. Précisément, le point extrémité d’origine (s0orig = 0) correspond au point
dont l’abscisse curviligne est différente de 0 (s = 0.092) sur la nouvelle courbe. Les
deux parties de formes sont alignées ensuite par chacune des quatre méthodes
d’orientation et la fonction de correspondance trouvée est comparée à la vérité-terrain.

(a) La perturbation
d’extrémité ajoutée

(b) La fonction de correspondance
avant la perturbation d’extrémité

(c) La fonction de correspondance
vérité-terrain après la perturbation
d’extrémité

Figure 4.8 – La perturbation d’extrémité ajoutée à la même courbe Q de la figure 4.7a
exige de remettre la fonction de correspondance initialement imposée (4.8b) dans le
nouveau repère pour avoir la vérité-terrain (c).

Enfin, l’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D sont calculées entre les deux parties de formes alignées Q et P (voir la
section 4.3). Les graphes en (a), (c) et (e) de la figure 4.9 illustrent la fonction de
correspondance estimée (courbe rouge pointillée) entre la partie de forme Q de la
figure 4.8a et la partie de forme P (courbe rouge) de la figure 4.7c après l’alignement par
chacune des trois méthodes d’orientation. Les effets de la rotation sont supprimés par
l’utilisation de chacune des méthodes suivantes: alignement Procuste (méthode 1),
alignement angulaire (méthode 2), la représentation dans un repère invariant (méthode
3). L’erreur quadratique moyenne EQMφ est calculée en prenant en compte tous les
points homologues ayant l’abscisse curviligne comprise entre les valeurs 0.126 et 0.874
(marquées par des lignes verticales pointillées en vert en (a), (c) et (e) de la figure 4.9).
Une telle correspondance bornée entre deux points caractéristiques des parties de formes
est très importante pour calculer l’erreur EQMφ correctement (voir la figure 4.5). Dans la
figure 4.9 ((b),(d) et (f)), il est clairement remarquable que les points caractéristiques
(points noirs) de la courbe bleue ne correspondent pas vraiment aux points de
caractéristiques similaires de la courbe rouge à cause du déclin de la stabilité de la
performance des méthodes d’orientation (1, 2 et 3) utilisées en présence de la
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(a) Méthode 1 –> EQMφ =
0.00012

(b) Méthode 1 –> D =
0.20584

(c) Méthode 2 –> EQMφ =
0.00012

(d) Méthode 2 –> D =
0.20983

(e) Méthode 3 –> EQMφ =
0.00009

(f) Méthode 3 –> D =
0.20427

Figure 4.9 – Les courbes pointillées rouges en figures (a), (c), et (e) représentent les
fonctions de correspondance trouvées φestimée à la suite de l’utilisation respective de
chacune de méthodes d’orientation 1-3. De même les flèches colorées dans les figures (b),
(d), et (f) illustrent la correspondance entre des points caractéristiques de Q et P, obtenue
respectivement par chacune des méthodes d’orientation (1-3).

perturbation d’extrémité. L’erreur moyenne de correspondance trouvée suite à
l’utilisation de chacune des trois premières méthodes d’orientation est relativement
supérieure (Fig. 4.9 (a), (c) et (e)) à celle trouvée en appliquant notre méthode
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d’orientation (Fig. 4.10). La bonne correspondance des points de caractéristiques
similaires (points noirs dans la figure 4.10d) des deux parties de formes Q et P obtenue
par notre méthode d’orientation a abouti à une distance géodésique (D = 0.08391)
relativement inférieure aux valeurs obtenues par les trois autres méthodes. En appliquant
la méthode proposée d’orientation, la réinitialisation des point extrémités (Fig. 4.10d)
nécessite de remettre la fonction de correspondance trouvée (Fig. 4.10b) dans le nouveau
repère qui correspond à la vérité-terrain (Fig. 4.10).

(a) (b)

(c) Méthode 4 –> EQMφ ∼ 0 (d) Méthode 4 –> D ∼
0(10−5)

Figure 4.10 – L’étape de la réinitialisation des points extrémités, adoptée dans notre
méthode d’orientation (Fig. (d)), exige de remettre la fonction de correspondance estimée
(Fig. (a)) dans le nouveau repère de la vérité-terrain (Fig. (b)).

Suite aux perturbations d’extrémité dans les quatre autres directions, l’erreur
moyenne de correspondance et la distance géodésique sont recalculées en utilisant
chacune des quatre méthodes d’orientation. Donc, nous désignons par les directions 1, 2,
3, 4 et 5, les extensions d’extrémité qui font l’angle 0◦, 15◦, 30◦,−15◦,−30◦

respectivement avec la direction de l’extrémité d’origine. En comparant les valeurs
obtenues, données dans le tableau 4.1, notre méthode d’orientation parait la plus stable
aux perturbations d’extrémité apportées dans les cinq différentes directions. En présence
des perturbations d’extrémité, notre méthode réussit toujours à correspondre
correctement les points ayant de caractéristiques similaires de deux parties de formes Q
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et P.

Tableau 4.1 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues par l’application de chacune des 4 méthodes d’orientation pour
l’alignement des courbes Q et P de la figure 4.7, où la partie de forme Q présente une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions (figure 4.6).

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00009 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.20584 D = 0.20983 D = 0.20427 D ∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00005 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.20293 D = 0.21063 D = 0.17548 D ∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00006 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.20464 D = 0.21560 D = 0.20205 D ∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.000012 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.21365 D = 0.21397 D = 0.25753 D ∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00009 EQMφ = 0.00014 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.22473 D = 0.20950 D = 0.28946 D ∼ 0(10−5)

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figure 4.11 – Parties de formes références utilisées pour l’évaluation de la performance
des 4 méthodes d’orientation en présence des perturbations d’extrémité.

En plus, nous avons montré sur six autres paires de parties de formes identiques
l’efficacité et la stabilité de notre méthode d’orientation en présence des perturbations
d’extrémité. Les six parties de formes références utilisées sont données par la
figure 4.11. Une telle comparaison, évaluée sur des paires des parties de formes
identiques, pour cela nous passons à une évaluation sur des formes synthétiques avec des
formes non identiques.

4.4.2 Évaluation sur des parties de formes synthétiques
Après avoir testé les quatre méthodes d’orientation sur des paires des parties de formes
identiques, une comparaison plus générale des mêmes méthodes est établie sur des paires
de formes synthétiques. Chaque paire ici se compose de deux parties de formes différentes
dont l’une est la transformée de l’autre par une déformation attribuée par l’application
d’une fonction de correspondance (φimposée) qui est différente de la fonction identique
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(c.à-.d. φimposée 6= Id[0,1]). Par exemple dans la figure 4.3, la courbe P (figure 4.3c)
est obtenue en appliquant une déformation φimposée (figure 4.3b) à la courbe référence Q
(figure 4.3a).

Tableau 4.2 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues par l’application de chacune des 4 méthodes d’orientation pour
l’alignement des courbes Q (figure 4.12a) et P (Fig. 4.3c), où la partie de forme Q
présente une perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions (Fig. 4.6).

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Sans perturbation EQMφ=0.00003 EQMφ=0.00003 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00011

d’extrémité D = 0.19572 D=0.19417 D = 0.19782 D = 0.22507
Direction 1 EQMφ = 0.00034 EQMφ = 0.00026 EQMφ = 0.00023 EQMφ=0.00007
(angle=0◦) D = 0.27490 D = 0.25663 D = 0.24393 D=0.22702
Direction 2 EQMφ = 0.00033 EQMφ = 0.00026 EQMφ = 0.00009 EQMφ=0.00007
(angle=15◦) D = 0.26287 D = 0.25773 D = 0.22917 D=0.22702
Direction 3 EQMφ = 0.00028 EQMφ = 0.00031 EQMφ = 0.00041 EQMφ=0.00007
(angle=30◦) D = 0.25427 D = 0.26206 D = 0.27207 D=0.22702
Direction 4 EQMφ = 0.00036 EQMφ = 0.00036 EQMφ = 0.00030 EQMφ=0.00007

(angle=−15◦) D = 0.25153 D = 0.25656 D = 0.28220 D=0.22702
Direction 5 EQMφ = 0.00036 EQMφ = 0.00036 EQMφ = 0.00030 EQMφ=0.00007

(angle=−30◦) D = 0.26045 D = 0.26256 D = 0.30644 D=0.22702

Similairement à l’étude comparative des méthodes d’orientation sur des paires des
parties de formes identiques, nous suivons les mêmes étapes de calcul de l’erreur
quadratique moyenne de correspondance et la distance géodésique en absence et en
présence de perturbations d’extrémité. Les valeurs obtenues sont données par le
tableau 4.2.

En absence des perturbations d’extrémité à Q, les deux premières méthodes
d’orientation, l’alignement Procuste et l’alignement angulaire, ont réussi à trouver une
correspondance φestimée presque identique à celle initialement imposée (référant à la
première ligne du tableau 4.2) car les erreurs moyennes de correspondance sont presque
nulles à 10−5 près. En se référant aux valeurs obtenues au-delà de la deuxième ligne du
tableau 4.2, nous concluons que notre méthode d’orientation est la plus stable à toute
perturbation d’extrémité de Q parmi les quatre méthodes appliquées. Ainsi, la méthode
d’orientation proposée aboutit à une correspondance optimale des points caractéristiques
des deux parties de formes données. Par exemple en présence d’une perturbation
d’extrémité de la courbe Q dans la direction quatre (Fig. 4.12a), les figures 4.13b, 4.13d,
4.13f et 4.14b montrent que la correspondance la plus optimale des points
caractéristiques des deux parties de formes Q et P est atteint par l’utilisation de notre
méthode d’orientation. La supériorité de performance de la méthode d’orientation
proposée a été ainsi montrée sur six autres paires de parties de formes (voir les
tableaux 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8). Les paires de parties de formes utilisées pour la
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comparaison sont obtenues en déformant les mêmes parties de formes références de la
figure 4.11 par la transformation connue donnée dans la figure 4.3b.

(a) La perturbation
d’extrémité ajoutée dans
la direction 4

(b) La fonction de correspondance
avant la perturbation d’extrémité
(voir figure 4.3b)

(c) La fonction de correspondance
vérité-terrain après la perturbation
d’extrémité

(d) La forme modifiée P à
aligner avec Q.

Figure 4.12 – La perturbation d’extrémité ajoutée à la même courbe Q de la figure 4.7a
exige de remettre la fonction de correspondance initialement imposée (b) dans le nouveau
repère de la vérité-terrain (c).
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(a) Méthode 1 –> EQMφ =
0.00036

(b) Méthode 1 –> D =
0.26045

(c) Méthode 2 –> EQMφ =
0.00036

(d) Méthode 2 –> D =
0.26256

(e) Méthode 3 –> EQMφ =
0.00030

(f) Méthode 3 –> D =
0.30644

Figure 4.13 – En chaque ligne, les deux figures représentent la fonction de correspondance
φestimée et la correspondance entre des points caractéristiques de Q (figure 4.12a) et P
(figure 4.12d), obtenues respectivement par chacune des méthodes d’orientation (1-3).
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(a) Méthode 4 –> EQMφ = 0.00007 (b) Méthode 4 –> D = 0.22702

Figure 4.14 – La fonction de correspondance obtenue suite à l’utilisation de notre méthode
d’orientation est la courbe rouge pointillée de la figure (a). Elle coïncide bien avec la
vérité-terrain. La figure (b) illustre la correspondance entre des points caractéristiques de
Q (figure 4.12a) et P (figure 4.12d).

Tableau 4.3 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues entre une paire de courbes (Q, P) alignées avec chacune des 4
méthodes d’orientation. La figure 4.11a montre la partie de forme Q qui va subir une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions. La partie de forme P est la partie
déformée de Q par la transformation φimposée de la figure 4.3b.

P
≡
Q

(φ
im
p
o
sé
e
≡
I
d

[0
,1

])

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00016 EQMφ = 0.00016 EQMφ = 0.001 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.24077 D = 0.24011 D = 0.43769 D∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.0001 EQMφ = 0.00011 EQMφ = 0.00033 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.21907 D = 0.22328 D = 0.41816 D∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.0001 EQMφ = 0.00016 EQMφ = 0.00029 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.21677 D = 0.22859 D = 0.34758 D∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00016 EQMφ = 0.00016 EQMφ = 0.00096 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.25059 D = 0.24669 D = 0.44049 D∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00016 EQMφ = 0.00015 EQMφ = 0.00033 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.26334 D = 0.24272 D = 0.4380 D∼ 0(10−5)

P
6=
Q

(φ
im
p
o
sé
e
6=
I
d

[0
,1

])
(F

ig
.4

.3
b)

Sans perturbation EQMφ=0.0003 EQMφ=0.0003 EQMφ=0.0003 EQMφ=0.0003
d’extrémité D = 0.16629 D = 0.16525 D = 0.18891 D=0.16403
Direction 1 EQMφ = 0.0005 EQMφ=0.0003 EQMφ = 0.0017 EQMφ=0.0003
(angle=0◦) D = 0.24182 D = 0.25976 D = 0.41293 D=0.17056
Direction 2 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0017 EQMφ=0.0003
(angle=15◦) D = 0.22923 D = 0.23494 D = 0.39275 D=0.17056
Direction 3 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0006 EQMφ = 0.0009 EQMφ=0.0003
(angle=30◦) D = 0.22161 D = 0.23760 D = 0.34159 D=0.17056
Direction 4 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0017 EQMφ=0.0003

(angle=−15◦) D = 0.25077 D = 0.24986 D = 0.41644 D=0.17056
Direction 5 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0005 EQMφ = 0.0016 EQMφ=0.0003

(angle=−30◦) D = 0.2627 D = 0.2585 D = 0.4380 D=0.17056
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Tableau 4.4 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues entre une paire de courbes (Q, P) alignées avec chacune des 4
méthodes d’orientation. La figure 4.11b montre la partie de forme Q qui va subir une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions. La partie de forme P est la partie
déformée de Q par la transformation φimposée de la figure 4.3b.

P
≡
Q

(φ
im
p
o
sé
e
≡
I
d

[0
,1

])

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00001 EQMφ = 0.00142 EQMφ = 0.00746 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.25052 D = 0.61008 D = 0.72908 D∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.00001 EQMφ = 0.00142 EQMφ = 0.00654 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.25052 D = 0.61809 D = 0.70063 D∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.00001 EQMφ = 0.00142 EQMφ = 0.00667 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.25548 D = 0.61839 D = 0.69223 D∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00001 EQMφ = 0.00142 EQMφ = 0.01227 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.25527 D = 0.61209 D = 0.75565 D∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00001 EQMφ = 0.00142 EQMφ = 0.03711 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.26401 D = 0.61583 D = 0.64216 D∼ 0(10−5)
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])
(F
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.4

.3
b)

Sans perturbation EQMφ=0.00002 EQMφ=0.00002 EQMφ=0.00002 EQMφ=0.00002
d’extrémité D = 0.22019 D=0.22005 D = 0.22472 D=0.22154
Direction 1 EQMφ=0.00003 EQMφ=0.00236 EQMφ = 0.0058 EQMφ=0.00003
(angle=0◦) D = 0.30341 D = 0.5759 D = 0.72849 D=0.23518
Direction 2 EQMφ=0.00003 EQMφ = 0.00255 EQMφ = 0.00509 EQMφ=0.00003
(angle=15◦) D = 0.30328 D = 0.57357 D = 0.69434 D=0.23502
Direction 3 EQMφ=0.00003 EQMφ = 0.0027 EQMφ = 0.00518 EQMφ=0.00003
(angle=30◦) D = 0.30727 D = 0.57644 D = 0.68419 D=0.23459
Direction 4 EQMφ=0.00003 EQMφ=0.00003 EQMφ = 0.00612 EQMφ=0.00003

(angle=−15◦) D = 0.30727 D = 0.33012 D = 0.48027 D=0.23502
Direction 5 EQMφ=0.00003 EQMφ = 0.00004 EQMφ = 0.0197 EQMφ=0.00003

(angle=−30◦) D = 0.31427 D = 0.33588 D = 0.68004 D=0.23459
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Tableau 4.5 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues entre une paire de courbes (Q, P) alignées avec chacune des 4
méthodes d’orientation. La figure 4.11c montre la partie de forme Q qui va subir une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions. La partie de forme P est la partie
déformée de Q par la transformation φimposée de la figure 4.3b.

P
≡
Q

(φ
im
p
o
sé
e
≡
I
d

[0
,1

])

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00002 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.24385 D = 0.23806 D = 0.53918 D∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00235 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.23144 D = 0.22933 D = 0.56326 D∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00008 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.22245 D = 0.22495 D = 0.58646 D∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00008 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.25902 D = 0.250143 D = 0.45741 D∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00003 EQMφ = 0.00002 EQMφ = 0.00033 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.27636 D = 0.26502 D = 0.44312 D∼ 0(10−5)
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Sans perturbation EQMφ=0.00083 EQMφ=0.00069 EQMφ=0.00071 EQMφ=0.00092
d’extrémité D = 0.11084 D=0.10246 D = 0.26814 D=0.12507
Direction 1 EQMφ=0.00091 EQMφ=0.00085 EQMφ = 0.00128 EQMφ=0.00069
(angle=0◦) D = 0.2294 D = 0.23322 D = 0.49794 D=0.11316
Direction 2 EQMφ=0.00091 EQMφ = 0.00085 EQMφ = 0.00225 EQMφ=0.00069
(angle=15◦) D = 0.21722 D = 0.22447 D = 0.51326 D=0.11316
Direction 3 EQMφ=0.00084 EQMφ = 0.00085 EQMφ = 0.00242 EQMφ=0.00069
(angle=30◦) D = 0.20883 D = 0.21995 D = 0.53249 D=0.11316
Direction 4 EQMφ=0.00084 EQMφ=0.00082 EQMφ = 0.00114 EQMφ=0.00069

(angle=−15◦) D = 0.24466 D = 0.24508 D = 0.37323 D=0.11316
Direction 5 EQMφ=0.00085 EQMφ = 0.00085 EQMφ = 0.001 EQMφ=0.00069

(angle=−30◦) D = 0.26231 D = 0.26022 D = 0.34794 D=0.11316
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Tableau 4.6 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues entre une paire de courbes (Q, P) alignées avec chacune des 4
méthodes d’orientation. La figure 4.11d montre la partie de forme Q qui va subir une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions. La partie de forme P est la partie
déformée de Q par la transformation φimposée de la figure 4.3b.

P
≡
Q

(φ
im
p
o
sé
e
≡
I
d

[0
,1

])

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00311 EQMφ = 0.00016 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.28109 D = 0.81274 D = 0.46004 D∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00394 EQMφ = 0.00486 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.27151 D = 0.75756 D = 0.72753 D∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00402 EQMφ = 0.00469 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.26574 D = 0.7495 D = 0.73336 D∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00159 EQMφ = 0.02854 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.29352 D = 0.74871 D = 0.54212 D∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00157 EQMφ = 0.02794 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.30791 D = 0.72381 D = 0.54131 D∼ 0(10−5)
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Sans perturbation EQMφ=0.00003 EQMφ=0.00003 EQMφ=0.00003 EQMφ=0.00007
d’extrémité D=0.20927 D=0.20943 D = 0.2102 D=0.24538
Direction 1 EQMφ=0.00016 EQMφ=0.00177 EQMφ = 0.00046 EQMφ=0.00005
(angle=0◦) D = 0.3279 D = 0.73777 D = 0.50696 D=0.24538
Direction 2 EQMφ=0.00016 EQMφ = 0.00177 EQMφ = 0.00615 EQMφ=0.00005
(angle=15◦) D = 0.31335 D = 0.73415 D = 0.7366 D=0.24538
Direction 3 EQMφ=0.00016 EQMφ = 0.00177 EQMφ = 0.00617 EQMφ=0.00005
(angle=30◦) D = 0.31335 D = 0.72945 D = 0.74039 D=0.24538
Direction 4 EQMφ=0.00018 EQMφ=0.00177 EQMφ = 0.03412 EQMφ=0.00005

(angle=−15◦) D = 0.36549 D = 0.74337 D = 0.575 D=0.24538
Direction 5 EQMφ=0.00018 EQMφ = 0.00177 EQMφ = 0.00839 EQMφ=0.00005

(angle=−30◦) D = 0.37778 D = 0.72421 D = 0.61969 D=0.24538
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Tableau 4.7 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues entre une paire de courbes (Q, P) alignées avec chacune des 4
méthodes d’orientation. La figure 4.11e montre la partie de forme Q qui va subir une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions. La partie de forme P est la partie
déformée de Q par la transformation φimposée de la figure 4.3b.

P
≡
Q

(φ
im
p
o
sé
e
≡
I
d

[0
,1

])

Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00029 EQMφ = 0.00022 EQMφ = 0.00659 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.30885 D = 0.26198 D = 0.42078 D∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.00049 EQMφ = 0.00029 EQMφ = 0.00659 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.31 D = 0.29748 D = 0.4238 D∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.00049 EQMφ = 0.00049 EQMφ = 0.00658 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.30677 D = 0.3051 D = 0.40643 D∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00026 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00563 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.2746 D = 0.23487 D = 0.4084 D∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00011 EQMφ = 0.00007 EQMφ = 0.00563 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.27262 D = 0.22781 D = 0.40113 D∼ 0(10−5)
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Sans perturbation EQMφ=0.00008 EQMφ=0.00008 EQMφ=0.00012 EQMφ=0.00008
d’extrémité D=0.19022 D=0.18906 D = 0.20152 D=0.19742
Direction 1 EQMφ=0.00012 EQMφ=0.00007 EQMφ = 0.00644 EQMφ=0.00007
(angle=0◦) D = 0.28794 D = 0.26888 D = 0.39943 D=0.20732
Direction 2 EQMφ=0.00012 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00644 EQMφ=0.00007
(angle=15◦) D = 0.28196 D = 0.28151 D = 0.3994 D=0.20732
Direction 3 EQMφ=0.00012 EQMφ = 0.00012 EQMφ = 0.00644 EQMφ=0.00007
(angle=30◦) D = 0.27925 D = 0.28249 D = 0.38493 D=0.20732
Direction 4 EQMφ=0.00007 EQMφ=0.00007 EQMφ = 0.00566 EQMφ=0.00007

(angle=−15◦) D = 0.28238 D = 0.27490 D = 0.39068 D=0.20732
Direction 5 EQMφ=0.00007 EQMφ = 0.00008 EQMφ = 0.0051 EQMφ=0.00007

(angle=−30◦) D = 0.2942 D = 0.27679 D = 0.38982 D=0.20732
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Tableau 4.8 – L’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D obtenues entre une paire de courbes (Q, P) alignées avec chacune des 4
méthodes d’orientation. La figure 4.11f montre la partie de forme Q qui va subir une
perturbation d’extrémité dans 5 différentes directions. La partie de forme P est la partie
déformée de Q par la transformation φimposée de la figure 4.3b.

P
≡
Q

(φ
im
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≡
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Méthode 1 Méthode 2 Méthode 3 Méthode 4
Direction 1 EQMφ = 0.00037 EQMφ = 0.00037 EQMφ = 0.00069 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=0◦) D = 0.14746 D = 0.14906 D = 0.24096 D∼ 0(10−5)
Direction 2 EQMφ = 0.00037 EQMφ = 0.0008 EQMφ = 0.00043 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=15◦) D = 0.15047 D = 0.22192 D = 0.22906 D∼ 0(10−5)
Direction 3 EQMφ = 0.00033 EQMφ = 0.00104 EQMφ = 0.00024 EQMφ ∼ 0(10−5)
(angle=30◦) D = 0.16004 D = 0.22364 D = 0.17514 D∼ 0(10−5)
Direction 4 EQMφ = 0.00037 EQMφ = 0.00031 EQMφ = 0.00076 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−15◦) D = 0.151 D = 0.15038 D = 0.23156 D∼ 0(10−5)
Direction 5 EQMφ = 0.00031 EQMφ = 0.0002 EQMφ = 0.00071 EQMφ ∼ 0(10−5)

(angle=−30◦) D = 0.161 D = 0.1858 D = 0.21814 D∼ 0(10−5)
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Sans perturbation EQMφ=0.00079 EQMφ=0.00141 EQMφ=0.00016 EQMφ=0.00141
d’extrémité D=0.11669 D=0.12345 D = 0.23110 D=0.11546
Direction 1 EQMφ=0.00142 EQMφ=0.00141 EQMφ = 0.00154 EQMφ=0.00141
(angle=0◦) D = 0.15567 D = 0.15071 D = 0.23785 D=0.09793
Direction 2 EQMφ=0.00142 EQMφ = 0.00142 EQMφ = 0.00111 EQMφ=0.00141
(angle=15◦) D = 0.1554 D = 0.15366 D = 0.23603 D=0.09793
Direction 3 EQMφ=0.000142 EQMφ = 0.0016 EQMφ = 0.00071 EQMφ=0.00141
(angle=30◦) D = 0.16144 D = 0.17017 D = 0.23122 D=0.09793
Direction 4 EQMφ=0.00141 EQMφ=0.00141 EQMφ = 0.00156 EQMφ=0.00141

(angle=−15◦) D = 0.16146 D = 0.1534 D = 0.25109 D=0.09793
Direction 5 EQMφ=0.00141 EQMφ = 0.00094 EQMφ = 0.00153 EQMφ=0.00141

(angle=−30◦) D = 0.17386 D = 0.1683 D = 0.22042 D=0.09793
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En résumé, l’erreur quadratique moyenne de correspondance EQMφ et la distance
géodésique D ont été validées comme deux critères significatifs pour l’évaluation et la
comparaison des quatre méthodes d’orientation.

La seule limitation qui se présente lors du calcul de l’erreur quadratique moyenne
de correspondance réside dans les points caractéristiques bornes à choisir. Chaque paire
des parties de formes a ses propres points caractéristiques bornes conduisant à calculer
correctement l’erreur de correspondance EQMφ. La pertinence du choix de ses points
est demandée afin de s’éloigner de toutes les correspondances erronées à proximité de
l’extrémité. D’où, afin de généraliser cette étude comparative des méthodes d’orientation,
il nous faut d’utiliser la distance géodésique comme critère d’évaluation de performance
car l’utilisation de ce critère ne pose aucune contrainte. En plus, nous rappelons qu’il
s’agit ici d’une étape préliminaire pour calculer cette distance qui devrait être la plus petite
pour les parties supposées similaires ou de même classe. Ensuite, la comparaison est
réalisée sur 70 paires de parties visuellement similaires de formes dont chacune appartient
à l’une de 70 classes de la base des formes MPEG-7. Les parties de formes analysées sont
obtenues par une décomposition DCE des formes originales de cette base.
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4.4.3 Évaluation sur des parties de formes de la base des formes
MPEG-7

Figure 4.15 – Les 70 paires de parties de formes utilisées dans l’étude comparative des 4
méthodes d’orientation.

Une évaluation de la robustesse et de la consistance de la performance de chacune
des quatre méthodes d’orientation, en présence des perturbations d’extrémité, est réalisée
sur un ensemble de 70 paires de parties de formes de la base des formes MPEG-7
(figure 4.15). Chaque paire est composée de deux parties de formes visuellement
similaires qui appartiennent à la même classe. Donc, une paire de parties de formes de
chaque classe des 70 classes de la base des formes MPEG-7 est utilisée dans l’étude
comparative. La distance géodésique est le seul critère évaluatif dans cette comparaison.

Afin d’évaluer la performance de toute méthode d’orientation en présence des
perturbations d’extrémité, chaque paire des parties de formes de la figure 4.15 est
manipulée comme il est décrit précédemment (rallongement à différentes orientations).
À la suite de toute perturbation d’extrémité apportée à l’une des deux parties de formes
similaires, la distance géodésique est calculée entre les deux courbes après alignement.
Les perturbations d’extrémité sont créées suivant les mêmes cinq directions déjà
mentionnées. En total, nous obtenons 5 valeurs de la distance géodésique pour chaque
paire de parties de formes. On cherche dans ce cas à caractériser la distribution des 5
valeurs obtenues de la distance géodésique, en évaluant la valeur moyenne et l’écart-type
de cette distribution.
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Figure 4.16 – Les valeurs moyennes de la distance géodésique calculées entre les 70 paires
des parties de formes (figure 4.15) obtenues en présence des perturbations d’extrémité à
la suite d’un alignement par les 4 méthodes d’orientation.

Les valeurs moyennes de la distance géodésique entre les 70 paires de parties de
formes (figure 4.15) en présence des perturbations d’extrémité après alignement par
chacune des quatre méthodes d’orientation sont affichées sur les quatre courbes de la
figure 4.16. En comparant les valeurs moyennes de la distance géodésique obtenues par
les quatre méthodes d’orientation, nous pouvons voir que la distance minimale entre les
paires est toujours obtenue après l’alignement réalisé par notre méthode. En plus, il est
remarquable que l’alignement par la méthode proposée d’orientation a abouti à une
distance moyenne minimale qui vaut 0.20193 entre toutes les paires de parties de formes
en présence des perturbations d’extrémité. Alors que des distances moyennes
supérieures égales à 0.25231, 0.25950 et 0.30173 sont atteintes par la méthode 1, la
méthode 2 et la méthode 3 respectivement.

Outre la différence significative entre les valeurs moyennes de la distance géodésique
trouvées entre les 70 paires de parties de formes en présence des perturbations
d’extrémité, il serait intéressant d’analyser les écarts entre les distances obtenues pour
chaque paire. Cet écart reflète la robustesse des méthodes analysées. Pour chaque paire
de parties de formes (figure 4.15), nous proposons d’analyser la variation de l’écart-type
σD de l’ensemble des distances géodésiques, obtenue par les différentes perturbations
d’extrémité, d’une méthode d’orientation à l’autre. Les figures 4.17a, 4.17b, 4.17c et
4.17d visualisent chacune la bande de la variation [D̄ − σD D̄ + σD] des distances D
calculées entre toute paire de parties de formes soumises aux différentes perturbations
suite à l’utilisation de l’alignement Procuste (méthode 1), l’alignement angulaire
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.17 – À chaque paire de parties de formes des figures (a), (b), (c) et (d), une bande
de la variation [D̄ − σD D̄ + σD] des distances D calculées en présence de différentes
perturbations a été attribué pour chacune des 4 méthodes d’orientation.

(méthode 2), le repère invariant (méthode 3) et la méthode proposée (méthode 4)
respectivement. Chaque bande est centrée par la valeur moyenne D̄ de l’ensemble des
distances obtenues. Plus la bande est large, plus important est l’écart-type σD et
inversement. Dans notre étude, si l’écart-type est faible, cela reflète la grande stabilité de
la méthode d’orientation utilisée aux perturbations d’extrémité. Une lecture comparative
des 4 diagrammes à bandes de la figure 4.17 montre la supériorité de la méthode
d’orientation proposée (figure 4.17d) bien indiquée par l’absence presque totale des
bandes de variation large qui apparaissent fréquemment par les autres méthodes. D’où,
la grande stabilité de l’alignement des parties de formes réalisé par notre méthode
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d’orientation aux perturbations d’extrémité.

4.5 Conclusion
Le fait d’orienter similairement la direction des parties de formes, courbes ouvertes, est
une étape fondamentale de tout problème de comparaison des parties de formes.
L’alignement Procuste, l’alignement angulaire et la représentation dans le repère
invariant sont les seules méthodes de la littérature qui ont répondu au sujet de
l’orientation des parties de formes.

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle méthode d’orientation basée sur
l’alignement Procuste et sur la redétermination des points extrémités, en se basant sur le
fait qu’une partie de forme est extraite soit par une fragmentation d’une forme entière, soit
par une segmentation appliquée. Donc, le trajet jusqu’à l’obtention d’une partie de forme
peut être affecté par différentes complexités telles que le bruit et l’occlusion conduisant
à des perturbations aux extrémités des parties extraites. En effet, il est inconvenable de
faire correspondre les points extrémités des deux parties de formes à comparer. Au travers
ce chapitre, nous avons aussi présenté une étude comparative établie entre la méthode
d’orientation proposée et les trois méthodes de la littérature. Notre méthode a montré
une grande stabilité aux perturbations d’extrémité et une supériorité par rapport aux trois
autres méthodes, ce qui justifie son utilisation comme une étape préliminaire efficace au
calcul de la distance géodésique présentée dans le chapitre précédent.

Comme une extension de ce travail sur la reconnaissance de parties de formes et de
formes partielles, nous proposons dans le chapitre suivant de traiter le problème de la
reconnaissance de formes fermées à partir des parties de formes.
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Chapitre 5

Reconnaissance des formes entières à
partir des parties de formes
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CHAPITRE 5. RECONNAISSANCE DES FORMES ENTIÈRES À PARTIR DES
PARTIES DE FORMES

5.1 Introduction

Ce chapitre traite le sujet de la reconnaissance des formes 2D fermées basée sur la
correspondance de leurs parties significatives. L’objectif de ce chapitre est de prouver la
grande capacité cognitive des parties de formes et des mesures de similarité pour les
applications les plus pratiques de reconnaissance de formes. L’utilisation d’une
configuration significative des parties de formes est d’une grande importance pour
l’analyse des formes qui contiennent de petites variations ou de grandes variations dues
aux différentes poses, aux déformations ou aux occlusions. En effet, même si la
différence ou la similarité entre deux formes données réside dans une petite partie des
formes, l’utilisation des informations locales est capable de différencier ou de
correspondre entre ces formes. D’une part, dans la réalité, nous pouvons rencontrer des
formes qui appartiennent aux différentes classes qui se ressemblent globalement
(Fig. 5.1a). D’autre part, il existe ainsi des formes de la même classe qui sont jugées
comme différentes du point de vue global (Fig. 5.1b).

(a) (b)

Figure 5.1 – (a) : Formes de différentes classes peuvent être globalement similaires. (b) :
Formes de la même classe qui sont différentes du point de vue global.

Dans ce chapitre, une méthode robuste pour faire correspondre les parties de formes
2D fermées est proposée. Une méthode de décomposition des formes basée sur le
principe de décomposition en des arcs convexes/concaves maximaux [123, 124] est tout
d’abord représentée en section 5.4.1 et la distance robuste est ensuite développée en
section 5.4.2. La mesure de similarité utilisée est basée sur l’approche géodésique
proposée (au chapitre 3) pour la comparaison des segments de contours de formes.
Enfin, la section 5.5 est consacrée à démontrer par des résultats expérimentaux la
capacité de notre approche géodésique pour trouver la correspondance optimale entre les
parties de formes 2D fermées.

148



5.2. TRAVAUX ANTÉRIEURS

5.2 Travaux antérieurs

Au cours des dernières années, de nombreux algorithmes de correspondance ont été
proposés pour la classification et/ou la recherche des formes 2D fermées. La plupart des
méthodes existantes dans la littérature pour la reconnaissance de formes 2D fermées sont
essentiellement basées soit sur le contour soit sur le squelette. Par exemple, Bai et
al. [15] ont proposé d’utiliser les chemins géodésiques pour faire correspondre les
graphes de squelettes de formes. Malgré les résultats prometteurs démontrés par des
nombreuses approches de correspondance de formes basées-squelette [12, 15, 208, 213],
comme nous avons déjà expliqué, nous nous intéressons dans cette étude aux méthodes
basées-contour. Toutefois, la complémentarité d’information que peut apporter la
squelette pourrait être abordée comme perspective de ce travail en combinant notre
méthode basée-contour à d’autres méthodes basées-squelette.

Entre temps, certaines méthodes basées-contour sont également développées.
Belongie et al. [25] ont utilisé le contexte de forme comme descripteur de forme; Ling et
Jacobs [139] ont remplacé ensuite la distance euclidienne utilisée dans l’approche du
contexte de forme par la distance géodésique dans la forme pour traiter les articulations.
Une fois le contour est représenté par une chaîne de symboles [58], une distance
d’édition modifiée est utilisée pour calculer la similarité entre les chaînes de symboles
dans [59,60]. Dans [176], une nouvelle méthode variationnelle basée sur les géodésiques
de formes dans l’espace de formes a été développée pour la classification et la recherche
des formes 2D fermées. En plus, Wang et al. [246] ont défini des fonctions de chaleur
pour décrire le contour de la forme afin de l’utiliser après pour la reconnaissance de
formes 2D. Dans [17], la combinaison de contour et de squelette pour la classification de
forme a été bien étudiée en utilisant un modèle de mélange de gaussiennes. Toutes ces
méthodes utilisent des algorithmes de correspondance globale qui peuvent mener à une
reconnaissance inefficace dans le cas de formes qui sont similaires du point de vue
global mais qui se différent localement en une partie de forme (Fig. 5.1a). En effet, la
dissimilarité locale entre formes de différentes classes ne serait pas mise en évidence
devant la similarité globale des formes entières. En plus, les méthodes de reconnaissance
globale deviennent inutiles quand une partie significative de la forme donnée est
articulée.

En général, la perception humaine de la forme est basée sur des parties visuelles des
objets. Dans ce concept, les parties visuelles significatives sont essentielles pour la
reconnaissance de l’objet entier. Par exemple, une main sur la porte signifie qu’un être
humain se trouve derrière la porte. Cette hypothèse cognitive a motivé récemment les
chercheurs à proposer des systèmes de reconnaissance de formes à partir des parties de
formes [14, 17, 71, 119, 123, 124, 223, 247]. Latecki et al. [119, 123, 124] ont développé
une méthode de correspondance qui cherche à trouver la correspondance optimale entre
les parties significatives de formes, obtenues par la méthode DCE, en utilisant un
algorithme de programmation dynamique. En se basant sur le fait que tous les fragments
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de contour contiennent à la fois des informations locales et globales, les parties de forme
sont utilisées en tant que des caractéristiques clés de formes pour l’apprentissage d’un
livre-code1 de formes [14, 247]. Une nouvelle représentation de formes, appelée sac de
fragments de contour (BCF: Bag of contour fragments), inspirée du sac classique de
mots (BoW: Classical bag of words) est récemment développée dans [247]. De même,
un nouveau descripteur de forme, le vecteur de fragments de contour agrégées (VACF:
Vector of aggregated contour fragments), est appliqué pour la classification de
formes [14]. Étant représenté toute partie de forme par une courbe 2D ouverte,
différentes difficultés apparaissent lors de l’analyse des formes via leurs parties. Parmi
ces difficultés, nous notons :

• la longueur de toute partie de forme,

• les transformations géométriques (translation, rotation et facteur d’échelle) et

• le problème de distorsion.

Dans ce chapitre, nous visons à développer un système de reconnaissance de formes à
partir des parties de formes qui consiste à calculer la similarité globale à partir des
similarités locales. Nous nous intéressons ainsi à trouver et à illustrer la correspondance
optimale entre les parties significatives des formes données. Le système de
correspondance proposé par Latecki et Lakamper [123] semble d’être le plus applicable
à notre cas grâce à sa capacité : (a) à définir une configuration significative des parties de
formes, (b) à gérer les différents problèmes indiqués ci-dessus et (c) à fournir la
meilleure correspondance entre les différentes parties significatives des formes à
comparer. Pour cela, nous résumons dans la section suivante le système de
correspondance et la métrique quadratique proposée dans [123].

5.3 Système de correspondance basé sur la métrique
quadratique

La recherche d’une correspondance optimale entre les parties de formes 2D fermées
exige une compréhension approfondie de la structure locale de formes. Grâce à sa
capacité à donner des parties significatives, nous nous sommes intéressés à la méthode
de décomposition développée par Latecki et Lakamper [123].

5.3.1 Décomposition des formes 2D fermées
Étant donné un contour 2D fermé, le procédé de la décomposition en des parties
significatives de formes selon l’algorithme de Latecki et Lakamper [123] comprend les
étapes suivantes :

1Codebook dans la littérature anglo-saxonne.
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1. Trouver le polygone simplifié par la méthode DCE d’une forme fermée. Il est
obtenu à son étape d’évolution optimale (Voir la section 2.5.2.1).

2. Extraire les arcs convexes/concaves maximaux constituant le polygone simplifié
(Fig 5.2). Les arcs convexes/concaves maximaux ont été définies dans la
section 2.5.2.2 du chapitre 2 de ce rapport.

Figure 5.2 – Arcs convexes/concaves maximaux d’une forme d’une voiture de la base de
données MPEG-7. Les arcs internes pointillés indiquent les arcs concaves tandis que les
arcs externes pointillés se rapportent aux arcs convexes.

Une fois les formes sont décomposées en parties, la comparaison se fait par une mesure
de similarité adaptée. Pour des fins de comparaison, nous donnons dans ce qui suit un
rappel de la définition de la mesure de similarité quadratique adoptée dans [123].

5.3.2 Mesure de similarité quadratique

La plupart des approches proposées utilisent la norme L2 pour la correspondance et la
comparaison des parties de formes [119, 123, 198, 231]. Étant donné un arc/partie d’un
objet, une valeur significative doit être associée à chaque point échantillonné de la partie
afin de la caractériser. La fonction d’angle [19, 123, 126, 231] et la fonction de
courbure [57] sont les signatures de forme les plus utilisées en travaillant avec une
distance quadratique. Grâce à sa capacité à gérer les transformations géométriques,
nombreux sont les travaux qui ont adopté la fonction d’angle comme une signature
descriptive. Dans la partie expérimentale, nous allons comparer notre système de
reconnaissance de formes basée sur la correspondance des parties de formes avec celui
proposé par Latecki et Lakamper [123] qui est basé sur une distance quadratique. Par
conséquent, il semble important de donner un bref aperçu de leur mesure de similarité.

Étant donné deux courbes polygonales fermées P1 et P2, la similarité entre deux arcs
a1 et a2 de P1 et de P2 respectivement, est définie comme suit:
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mq
partielle(a1, a2) = dq(a1, a2)×max (l(a1), l(a2))×max

(
l(a1)

l(a2)
,
l(a2)

l(a1)

)
, (5.1)

avec dq(a1, a2) =

∫ 1

0

(θ1(s)− θ2(s) + θ0)2ds (5.2)

où θ1 et θ2 représentent les fonctions d’angle des arcs a1 et a2 respectivement. A noter
que ces fonctions sont paramétrées par la longueur d’arc s normalisée. Cependant, l est
la longueur d’arc relative à la courbe fermée. L’intégrale, autrement dite la distance
quadratique angulaire dq(a1, a2), est pondérée par la longueur d’arc pénalisée par la
différence des longueurs des arcs correspondants. L’invariance par rotation est apportée
en minimisant l’intégrale avec la constante θ0 ∈ [0, 2π).

Une comparaison une à une de toutes les paires des arcs convexes/concaves
maximaux est inutile et coûteuse en temps d’exécution. Pour établir la correspondance la
plus significative entre les formes, une partie/arc est considérée comme groupe,
autrement dit une union, d’une séquence non-vide consécutive des arcs
convexes/concaves maximaux. Pour une courbe Pi, un groupement Gi est composé d’un
ensemble ordonné de groupes consécutifs couvrant la courbe toute entière. Étant désigné
par C(Pi) l’ensemble de tous les groupements possibles d’une courbe Pi, le fait de
trouver la correspondance optimale entre les parties des formes fermées revient à
optimiser la mesure de similarité globale définie par l’équation suivante :

mq
globale(P1,P2) = min

(G1,G2)∈C(P1,P2)

{∑
a∈G1

mq
partielle(a, f(G1,G2)(a))

}
, (5.3)

où C(P1,P2) est l’ensemble de toutes les paires correspondantes (G1, G2) dans
C(P1) × C(P2) sous la contrainte qu’au moins un de chaque deux arcs correspondants
doive être un arc convexe/concave maximal. La bijection f(G1,G2) est la fonction de
correspondance entre G1 et G2. La minimisation de la mesure de similarité globale
(Eq. 5.3) est résolue par l’utilisation d’une méthode de programmation dynamique.
Limitations : Plusieurs limitations se posent à l’application de ce système de
correspondance; les principales sont :

1. la dépendance du nombre des arcs convexes/concaves vis à vis l’abondance de
détails dans les formes à décomposer. Plus la forme contient de détails, plus le
nombre des arcs convexes/concaves maximaux est grand, ce qui aboutit à un grand
nombre de groupes et par suite un grand nombre de groupements à tester en
minimisant la mesure de similarité globale mq

globale.

2. la non optimalité de la méthode (méthode angulaire) utilisée pour assurer
l’invariance aux transformations géométriques (voir le chapitre 4).
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3. la grande similitude entre les courbes polygonales dans les cas où les formes à
comparer sont des formes de différentes classes mais qui sont très similaires
globalement.

5.4 Approche proposée
D’une part, des formes d’une même classe peuvent présenter de grandes variations à
cause des problèmes de pose, de déformation et d’occlusion. D’autre part, des formes de
différentes classes peuvent avoir plusieurs parties similaires en commun, et la variation
peut être représentée par des petits détails qui constituent les caractéristiques de
discrimination locaux de formes. Pour cela, nous exigeons que toute partie de forme,
cependant petite ou grande, intervienne en correspondance des formes. Pour cette raison,
nous proposons ici une méthode de décomposition de formes basée sur le DCE qui
cherche à représenter toute forme 2D fermée en ses parties significatives. A noter que
l’ensemble des parties de formes extraites forme un recouvrement de la forme entière.
Dans ce qui suit, nous développons une nouvelle méthode de décomposition des formes
2D fermées et une nouvelle métrique basée sur les géodésiques de formes pour les
utiliser en reconnaissance de formes à partir des parties de formes.

5.4.1 Méthode de décomposition proposée
Afin de franchir les limitations (citées ci-dessus) de la méthode de décomposition
utilisée dans [123], nous proposons une nouvelle configuration élémentaire des parties
significatives de formes 2D fermées. Nous avons déjà expliqué que l’utilisation des arcs
convexes/concaves maximaux comme des configurations élémentaires des parties de
formes aboutit à un temps de calcul énorme dans les cas où les formes à décomposer
comprennent beaucoup de détails. Nous allons définir nos arcs élémentaires de façon à
limiter leur nombre quelle que soit la forme. Étant données deux formes 2D fermées F
et F̃ , nous développons les nouvelles étapes suivantes :

1. Normaliser les formes par rapport aux transformations géométriques afin de
trouver leurs origines optimales. L’utilisation de la signature angulaire θ(s) (voir
la section 1.5 du chapitre 1) réalise naturellement l’invariance à la translation et au
changement d’échelle. En effet, toute translation de la courbe n’a aucune
incidence sur θ, et toute homothétie n’a aucun effet sur le paramètre normalisé s.
Une rotation d’angle c transforme la fonction θ(s) en θ(s) + c modulo 2π. Pour
assurer l’invariance par rotation, la minimisation de MSFF̃ (φ) (Eq. 3.1) pour tous
les choix d’origines des courbe fermées F et F̃ est considérée.

2. Décomposer le polygone simplifié d’une forme fermée donnée en des arcs
convexes/concaves maximaux (voir la section 5.3.1).
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3. Définir les arcs élémentaires ael comme des arcs du polygone simplifié composés
de l’union d’une séquence consécutive des arcs convexes/concaves maximaux à
condition que sa longueur l(ael) vaille 10% fois la longueur L du polygone
simplifié (0, 1.L − ε ≤ l(ael) ≤ 0, 1.L + ε). Noter que cette combinaison des arcs
convexes/concaves commence par l’arc initial auquel appartient l’origine de la
courbe (voir l’étape 1).

4. Extraire les parties élémentaires Pel du contour de la forme d’origine délimitées par
les arcs élémentaires ael du polygone simplifié.

Nous avons défini ainsi les arcs élémentaires ael de manière que quel que soit la
quantité de détails d’une forme donnée, elle se décompose en moins de onze arcs
élémentaires ael. En plus, comme l’objectif de notre travail est de chercher la
correspondance optimale des parties significatives des formes fermées, nous avons
proposé de travailler avec les parties Pel correspondantes aux arcs ael sur le contour de la
forme d’origine et non pas sur les arcs du polygone simplifié comme ont fait Latecki et
Lakamper [123].

5.4.2 Distance utilisée
Dans cette section, nous introduisons une nouvelle méthode pour la correspondance des
parties de formes 2D fermées qui exploite une métrique robuste basée sur les
géodésiques de formes. Étant donné deux parties P1 et P2 de deux courbes fermées P1 et
P2 respectivement, nous utilisons tout d’abord notre algorithme, proposé dans la section
4.3.4 du chapitre 4, basé sur l’alignement Procuste et la redétermination des points
extrémités pour atteindre l’invariance des parties de formes aux transformations
géométriques. Dans le système de correspondance proposé dans [123], une comparaison
une à une de toutes les paires des parties élémentaires Pel est inutile et coûteuse en temps
de calcul. Pour cela, nous considérons qu’une partie significative P d’une forme donnée
est une union d’une séquence non-vide consécutive de parties élémentaires de la courbe
d’origine. Par suite, la mesure de similarité basée sur les géodésiques de formes entre les
deux parties significatives P1 et P2 est définie comme suit :

mg
partielle(P1, P2) = dGeod(P1, P2)×max (l(P1), l(P2))×max

(
l(P1)

l(P2)
,
l(P2)

l(P1)

)
, (5.4)

où dGeod(P1, P2) (équation 3.2) est la métrique élastique basée sur les géodésiques de
formes proposée pour comparer les parties de formes.

Finalement, la mesure de similarité élastique globale entre les courbes non
polygonales P1 et P2 est donnée par l’équation suivante :

mg
globale(P1,P2) = min

(G1,G2)∈C(P1,P2)

{∑
P∈G1

mg
partielle(P, f(G1,G2)(P ))

}
, (5.5)

154



5.5. APPLICATIONS SUR LA BASE DE FORMES MPEG-7

Pour une courbe Pi, nous désignons par C(Pi) l’ensemble de tous les groupements
possibles de la courbe dont la première partie commence par la partie élémentaire
comprenant l’origine de la courbe. Ceci restreint la minimisation de la mesure de
similarité globale (équation 5.5) à l’ensemble C(P1,P2) des paires de groupements qui
débutent chacun par la partie qui contient l’origine. Ainsi, toutes les permutations avec
d’autres initialisations sont exclues. Par conséquent, notre système de correspondance
est beaucoup moins coûteux en temps d’exécution que celui de Latecki et
Lakamper [123].

5.5 Applications sur la base de formes MPEG-7
L’approche proposée pour la correspondance des parties significatives de formes 2D
fermées (section 5.4) est validée par une expérience quantitative sur des formes de la
base d’images MPEG-7. Aux fins d’une évaluation comparative, nous avons utilisé notre
méthode de décomposition et notre système de correspondance, proposés dans la
section 5.4, avec trois distances différentes qui sont :

• la distance angulaire quadratique dq (equation 5.2),

• la distance de contexte de forme dSC (equation 1.22) et

• la distance de Procuste dPr (equation 1.21).

Même si la première étape de notre méthode de décomposition exige une
normalisation des formes fermées, les articulations et les déformations locales de formes
nécessitent l’alignement des parties de formes à comparer. Dans la suite, l’alignement
angulaire [231], la représentation dans un repère canonique [19] et l’alignement
Procuste [71, 154] sont utilisés avec la distance quadratique angulaire, la distance de
contexte de forme et la distance de Procuste respectivement.

5.5.1 Description des bases de test
Dans ce travail, nous ne nous intéressons pas à la classification et la recherche sur la base
MPEG-7 toute entière, car un tel travail nécessite une optimisation du choix des parties
significatives, qui ne fait pas partie de ce travail. Par contre, nous nous intéressons ici aux
sous-ensembles de la base où il y a eu de confusions avec la classification sur la forme
entière directement [178]. Pour cela, nous allons étudier précisément des paires de classes
où il existe des formes globalement similaires. En effet, nous utilisons trois sous-bases
des formes de la base MPEG-7. Chaque sous-base se compose des formes de deux classes
différentes. Plus précisément :

• Sous-base 1 : La première contient la classe des pommes et la classe des montres
de poche (Fig. 5.3a).
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• Sous-base 2 : La deuxième contient la classe des éléphants et la classe des octopus
(Fig. 5.3b).

• Sous-base 3 : La troisième contient la classe des chevaux et la classe des chiens
(Fig. 5.3c).

(a) Classes des
pommes et des
montres de poche.

(b) Classes
d’éléphants et
d’octopus.

(c) Classes des chevaux et des
chiens.

Figure 5.3 – Trois sous-bases de la base d’images MPEG-7 dont chacune contient deux
classes différentes de formes qui sont similaires du point de vue globale.

L’approche proposée pour la correspondance et la reconnaissance de formes 2D
fermées à partir des parties de formes est implémentée avec les quatre distances citées
ci-dessus. Ensuite, nous comparons la performance de chacune des distances pour la
recherche et la classification des formes des sous-bases considérées où chaque forme est
considérée comme une requête.

5.5.2 Résultats et discussion
Lors de la recherche des formes fermées, le taux de précision de recherche de chaque
requête est mesuré comme le pourcentage des formes qui appartiennent à la même classe
parmi les 20 formes recherchées les plus similaires à la requête en utilisant l’équation 3.5.

Tableau 5.1 – Taux de recherche obtenus en utilisant les approches : géodésique,
angulaire, contexte de forme et Procuste sur les formes de chaque classe des trois sous-
bases (Fig. 5.3).

Taux de recherche
Sous-base 1 Sous-base 2 Sous-base 3

Classes Classes Classes
Pommes Montres de poche Éléphants Octopus Chiens Chevaux

Approche géodésique 89.50% 94.25% 80.75% 57.50% 76.50% 57.75%
Approche angulaire 69.75% 93.50% 72.50% 57.25% 87.75% 60.75%

Approche du contexte de forme 87% 91.25% 67.25% 51.50% 73.75% 61.75%
Approche Procuste 72.75% 91.25% 68.25% 45.25% 78.25% 49.75%

Grâce à l’utilisation de notre métrique basée sur les géodésiques dans l’espace de formes
(équation 5.5), sur les formes des trois sous-bases (Fig. 5.3), les taux moyens de précision
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de recherche montent à 89.50%, 94.25%, 80.75% et 57.50% pour les classes des pommes,
montres de Poche, éléphants et des octopus respectivement (voir le tableau 5.1). Ces
moyennes atteignent des taux inférieurs avec l’approche angulaire, l’approche basée sur
le contexte de forme et l’approche Procuste. En appliquant les mêmes approches sur
l’ensemble des requêtes des deux classes (chiens et chevaux) de la sous-base 3, l’approche
géodésique conduit à un taux de précision de recherche plus bas que celui obtenu avec
l’approche angulaire et l’approche Procuste sur la classe des chiens. De même, la méthode
angulaire et la méthode du contexte de forme atteignent des taux de précision de recherche
qui dépassent celui obtenu par notre méthode géodésique. Ce manque de performance
de notre méthode pour la recherche des formes des classes de chiens et de chevaux est
expliqué par une interprétation approfondie sur le degré d’optimalité de la correspondance
entre les parties de formes trouvée par les métriques étudiées.

Dans les figures 5.4 et 5.5, nous illustrons quelques exemples des correspondances
optimales obtenues par les trois méthodes. Les parties similaires dans les paires des
formes ont été correctement associées par la méthode géodésique. Les correspondances
obtenues par les autres méthodes s’éloignent de la vraie similitude entre les parties.

Comme les formes de ces deux animaux sont très similaires à un facteur d’échelle
près, l’invariance à l’échelle de notre méthode rend la différence entre ces formes minime,
ce qui explique la forte confusion entre ces deux classes. Cette confusion a été plus
petite avec les autre méthodes pas à cause d’une comparaison meilleure, mais à cause de
correspondances des parties non optimales. Pour plus de détails sur les correspondances
obtenues, nous donnons dans les tableaux 5.2 à 5.5 des évaluations des correspondances
optimales obtenues entre différentes requêtes et individus de la base. Le tableau 5.2 et
le tableau 5.3 contiennent les paires (requête, individu) de formes de la classe de chiens
pour lesquelles la méthode angulaire et la méthode Procuste attribuent respectivement
une mauvaise correspondance entre leurs parties. A noter que chaque individu associé à
une requête est recherché parmi les 20 formes les plus similaires à cette même requête.
De même, le tableau 5.4 et le tableau 5.5 présentent les paires de formes de la classe de
chevaux qui se trouvent avec une mauvaise correspondance de parties de formes lors de
l’utilisation de la méthode angulaire et la méthode du contexte de forme. Cependant, la
correspondance obtenue par notre métrique est toujours correcte et optimale.

Suite à une comparaison quantitative des performances de recherche suivie d’une
comparaison qualitative des performances de correspondance des méthodes étudiées,
nous pouvons en déduire que notre approche géodésique surpasse la méthode angulaire,
la méthode du contexte de forme et la méthode Procuste en recherche des formes
fermées et en correspondance de leurs parties significatives.
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(a) Correspondance obtenue
avec la méthode géodésique.

(b) Correspondance obtenue
avec la méthode angulaire.

(c) Correspondance obtenue
avec la méthode Procuste.

(d) Correspondance obtenue avec la méthode
géodésique.

(e) Correspondance obtenue avec la méthode
angulaire.

(f) Correspondance obtenue avec la méthode
géodésique.

(g) Correspondance obtenue avec la méthode du
contexte de forme.

Figure 5.4 – Visualisation de la correspondance optimale entre les parties de différentes
formes obtenue par la méthode géodésique (a-d-f), la méthode angulaire (b-e), la méthode
du contexte de forme (g) et la méthode Procuste (c).
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(a) Correspondance
obtenue avec la méthode
géodésique.

(b) Correspondance
obtenue avec la méthode
angulaire.

(c) Correspondance
obtenue avec la méthode
du contexte de forme.

(d) Correspondance obtenue avec
la méthode géodésique.

(e) Correspondance obtenue avec
la méthode Procuste.

(f) Correspondance obtenue avec
la méthode du contexte de forme.

Figure 5.5 – Visualisation de la correspondance optimale entre les parties de différentes
formes obtenue par la méthode géodésique (a-d), la méthode angulaire (b), la méthode du
contexte de forme (c-f) et la méthode Procuste (e).

Notre système proposé pour la reconnaissance des formes fermées à partir des parties
de formes est également exploité pour la classification des mêmes formes des trois sous-
bases de la figure 5.3. Le tableau 5.6 montre qu’avec les classifieurs 1-NN, 5-NN, 10-NN,
15-NN et 20-NN, les taux moyens de classification des formes montent respectivement
à 100%, 100%, 100%, 93.33%, 92.5% avec notre approche géodésique et ils diminuent
pour atteindre des taux inférieurs avec l’approche angulaire, l’approche du contexte de
forme et l’approche Procuste.

Notons enfin que la performance de la reconnaissance a été améliorée pour ces classes
en utilisant les parties par rapport à la reconnaissance en utilisant la forme entière [178].
Le tableau 5.7 compare les taux de recherche sur ces sous-bases entre les deux stratégies.
À partir de ces résultats, nous pouvons constater que la comparaison basée sur les parties
de formes peut réduire les erreurs de reconnaissance lorsque les formes de différentes
classes ne diffèrent qu’en des parties de la forme.

159



CHAPITRE 5. RECONNAISSANCE DES FORMES ENTIÈRES À PARTIR DES
PARTIES DE FORMES

Tableau 5.2 – Les paires (requête, individu) des formes de la classe des Chiens
qui réalisent une mauvaise correspondance entre leurs parties en utilisant la méthode
angulaire et une bonne correspondance des parties de formes avec l’approche géodésique.
A noter que chaque individu est recherché parmi les 20 formes les plus similaires à sa
propre requête.

Correspondance des parties
Requête Individu Méthode angulaire Méthode géodésique
Chien-5

Chien-17 Mauvaise BonneChien-6
Chien-8
Chien-9
Chien-11
Chien-18

Chien-10
Chien-8 Mauvaise Bonne

Chien-11 Mauvaise Bonne

Chien-17

Chien-5 Mauvaise Bonne
Chien-6 Mauvaise Bonne
Chien-8 Mauvaise Bonne
Chien-9 Mauvaise Bonne

Chien-11 Mauvaise Bonne
Chien-20 Mauvaise Bonne
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Tableau 5.3 – Les paires (requête, individu) des formes de la classe des Chiens qui
réalisent une mauvaise correspondance entre leurs parties en utilisant la méthode Procuste
et une bonne correspondance des parties de formes avec l’approche géodésique. A noter
que chaque individu est recherché parmi les 20 formes les plus similaires à sa propre
requête.

Correspondance des parties
Requête Individu Méthode Procuste Méthode géodésique
Chien-2

Chien-18 Mauvaise Bonne

Chien-3
Chien-5
Chien-10
Chien-11
Chien-12
Chien-13
Chien-14
Chien-16
Chien-17
Chien-20
Chien-11

Chien-6 Mauvaise BonneChien-12
Chien-13
Chien-17
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Tableau 5.4 – Les paires (requête, individu) des formes de la classe des Chevaux
qui réalisent une mauvaise correspondance entre leurs parties en utilisant la méthode
angulaire et une bonne correspondance des parties de formes avec l’approche géodésique.
A noter que chaque individu est recherché parmi les 20 formes les plus similaires à sa
propre requête.

Correspondance des parties
Requête Individu Méthode angulaire Méthode géodésique

Cheval-2
Cheval-3 Mauvaise Bonne

Cheval-17 Mauvaise Bonne
Cheval-18 Mauvaise Bonne

Cheval-3
Cheval-2 Mauvaise Bonne

Cheval-17
Cheval-13

Cheval-17 Mauvaise Bonne
Cheval-20
Cheval-13

Cheval-18 Mauvaise Bonne
Cheval-20

Cheval-18
Cheval-2 Mauvaise Bonne
Cheval-13 Mauvaise Bonne

Tableau 5.5 – Les paires (requête, individu) des formes de la classe des Chevaux qui
réalisent une mauvaise correspondance entre leurs parties en utilisant la méthode du
contexte de forme et une bonne correspondance des parties de formes avec l’approche
géodésique. A noter que chaque individu est recherché parmi les 20 formes les plus
similaires à sa propre requête.

Correspondance des parties
Requête Individu Méthode du contexte de forme Méthode géodésique

Cheval-5
Cheval-17 Mauvaise Bonne
Cheval-18 Mauvaise Bonne

Cheval-8
Cheval-9 Mauvaise BonneCheval-11

Cheval-12

Cheval-9
Cheval-11 Mauvaise Bonne
Cheval-12 Mauvaise Bonne

Cheval-18
Cheval-9 Mauvaise Bonne

Cheval-14 Mauvaise Bonne
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Tableau 5.6 – Taux de classification correcte obtenus avec les classifieurs 1-NN, 5-NN,
10-NN, 15-NN et 20-NN en utilisant les approches : géodésique, angulaire, contexte de
forme et Procuste sur chaque classe des trois sous-bases (Fig. 5.3).

Classification Approche géodésique Approche angulaire Approche du contexte de forme Approche Procuste
1-NN 5-NN 10-NN 15-NN 20-NN 1-NN 5-NN 10-NN 15-NN 20-NN 1-NN 5-NN 10-NN 15-NN 20-NN 1-NN 5-NN 10-NN 15-NN 20-NN

So
us

-b
as

e
1

C
la

ss
es

Pom
mes 100% 100% 100% 100% 100% 100% 95% 100% 90% 90% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 95% 95%

M
on

tre
s de

po
ch

e

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

So
us

-b
as

e
2

C
la

ss
es

Élép
ha

nts 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 95% 100% 100% 100% 100% 95% 95% 100% 100% 100% 95% 95%

Octo
pu

s
100% 100% 100% 90% 80% 100% 95% 95% 80% 80% 100% 100% 90% 85% 60% 100% 90% 85% 60% 45%

So
us

-b
as

e
3

C
la

ss
es

Chie
ns 100% 100% 100% 95% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 90% 90% 90% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Che
va

ux 100% 100% 100% 75% 75% 100% 100% 85% 85% 85% 100% 95% 90% 80% 85% 100% 95% 95% 80% 60%

Taux total 100% 100% 100% 93.33% 92.5% 100% 98.33% 96.67% 91.67% 92.5% 100% 97.5% 95% 91.67% 90% 100% 97.5% 96.67% 88.33% 82.5%

Tableau 5.7 – Comparaison des taux de recherche sur les mêmes sous-bases étudiées dans
le tableau 5.6 obtenues par les stratégies de la reconnaissance basée-parties de formes et
la reconnaissance en utilisant la forme entière.

Comparaison des formes entières Comparaison basée-parties de formes

So
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-b
as

e
1

C
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ss
es
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mes 79.5% 89.5%

M
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s de

po
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e

94.25% 94.25%

So
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ha

nts 78.5% 80.75%

Octo
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s
50.5% 57.5%

So
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e
3

C
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ss
es

Chie
ns 79.25% 87.75%

Che
va

ux 60% 61.75%
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5.6 Conclusion
Nous avons proposé dans ce chapitre d’utiliser les géodésiques de formes dans la
définition d’une nouvelle métrique robuste globale pour la reconnaissance de formes 2D
fermées. Cette métrique est basée sur la métrique proposée dans le chapitre 3 pour la
reconnaissance des parties de formes et sur la correspondance des parties de formes à
comparer. Nous avons montré l’efficacité de cette métrique par des tests de
reconnaissance sur des sous-bases de la base d’images MPEG-7 qui comprennent des
classes différentes de formes qui sont globalement très similaires.

Au cours du chapitre, nous avons également analysé les bénéfices et les limites de la
méthode de correspondance développée et la distance proposée. Pour cette raison, nous
avons comparé notre système géodésique de reconnaissance des formes avec trois autres
systèmes qui sont basés sur l’utilisation de la distance angulaire, la distance du contexte
de forme, et la distance Procuste respectivement. Nous avons démontré
expérimentalement que notre stratégie proposée de reconnaissance des formes 2D
fermées donne des meilleures correspondance entre les parties de formes lorsqu’on
l’applique avec notre distance géodésique tandis que cette performance diminue avec
l’utilisation des trois autres distances.
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Conclusion générale et perspectives

Dans cette thèse, nous avons étudié le problème de correspondance des parties de formes
pour des fins de reconnaissance (classification et recherche). Pour cela, nous avons
développé de nouveaux systèmes de reconnaissance :

• un système de reconnaissance de parties de formes,

• un système de reconnaissance de formes partielles et

• un système de reconnaissance de formes entières à partir des parties de formes.

Une partie de forme peut être obtenue soit par une décomposition d’une forme
entière, soit par une segmentation appliquée à une image et donnant des fragments de
contours. La détermination d’une partie de forme peut être affectée par différentes
sources de distorsions telles que le bruit et l’occlusion conduisant surtout à des
perturbations au niveau des extrémités des parties lors de la comparaison. Afin d’assurer
l’invariance des parties de formes aux transformations géométriques (translation,
rotation et facteur d’échelle) nous avons proposé tout d’abord une nouvelle méthode de
représentation invariante des parties de formes. Dans la littérature, toutes les méthodes
utilisées pour la normalisation des parties de forme exigent une correspondance fixée des
points extrémités des parties de formes à comparer. Une telle fixation n’est cependant
pas toujours adéquate et conduit à un résultat sous optimal. Pour cela, nous avons
développé une méthode basée sur l’alignement Procuste et sur la redétermination
optimale des points extrémités.

Pour une comparaison locale des parties de formes et des formes, nous avons
proposé des distances robustes partielles et globales respectivement, basées sur le
résiduel du recalage de contours de parties de formes 2D. L’approche de recalage utilisée
est basée sur le calcul des géodésiques de formes dans l’espace de formes. La robustesse
aux inter-variabilités est assurée par l’utilisation d’un critère robuste dans la définition de
la mesure de similarité voulue. Les distances proposées, basées sur les géodésiques,
permettent aussi de comparer localement les parties de formes dans un cadre
multi-échelle.

Au niveau expérimental, nous avons réalisé une étude comparative entre la méthode
d’orientation proposée et les méthodes de la littérature sur des données synthétiques puis
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sur des parties de formes de la base MPEG-7. Nous avons montré ainsi une grande
stabilité aux perturbations des extrémités et une supériorité de notre méthode par rapport
aux autres méthodes de l’état de l’art.

Pour les systèmes de reconnaissance proposés, nous avons d’abord comparé
l’approche géodésique proposée pour la reconnaissance des parties de formes à la
méthode du contexte de forme et la méthode Procuste les plus utilisées dans la littérature
pour la reconnaissance des parties de formes. Les résultats expérimentaux obtenus ont
montré la supériorité en performance de notre méthode proposée et ainsi sa grande
capacité à surmonter les déformations élastiques et les articulations par rapport aux deux
autres méthodes de l’état de l’art. Les taux de précision de recherche et de classification
correcte atteignent respectivement 92.46% et 98.55% en utilisant notre système de
reconnaissance de parties de formes sur l’ensemble des parties requêtes de longueurs
importantes E1Ét (figure 3.9b). Deuxièmement, nous avons expérimentalement montré
que l’utilisation de la stratégie de reconnaissance des formes partielles proposée avec la
distance géodésique proposée est significativement plus efficace que celle utilisée avec la
distance du contexte de forme et la distance Procuste. Notre système de reconnaissance
de formes partielles atteint respectivement 77.25% et 91.30% de taux de précision de
recherche et de classification correcte sur un ensemble de formes partielles.
Dernièrement, nous avons montré l’efficacité de notre système proposé pour la
reconnaissance des formes fermées 2D à partir des parties de formes. Les tests de
reconnaissance sont réalisés sur des sous-bases de la base d’images MPEG-7
comprenant des classes différentes de formes qui sont globalement très similaires. Le
tableau 5.8 reporte les différents résultats obtenus selon la distance et les algorithmes de
reconnaissance de parties de formes et de formes partielles utilisées.

Tableau 5.8 – Taux de recherche et de classification correcte obtenus en utilisant
l’approche géodésique proposée sur l’ensemble des requêtes E1 (figure 3.9a), E1Ét
(figure 3.9b) et sur les formes partielles formées d’une seule partie (Q1 et Q2 de
l’ensemble des requêtes E1 (figure 3.9a) et E2 (figure 3.14) respectivement) et d’une
combinaison de deux parties ((Q1, Q2)).

Taux Parties de formes Formes partielles
E1 E1Ét Q1 Q2 (Q1, Q2)

Recherche 60.58% 92.46% 48.99% 46.09% 77.25%

Classification 1-NN 85.51% 98.55% 84.06% 78.26% 91.30%
5-NN 76.81% 100% 68.12% 76.81% 91.30%
10-NN 68.12% 100% 63.77% 65.22% 88.44%

A noter que les approches de reconnaissance proposées ont été testées sur des parties
de formes et sur des formes de la base test d’images MPEG-7 puis sur des images réelles
afin d’évaluer leurs performances. Suite à des comparaisons avec les méthodes déjà
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utilisées et proposées dans la littérature, nous avons montré que nos approches sont assez
performantes.

Comme perspectives, nous prévoyons les poursuites d’études suivantes :

• Élargir les applications des systèmes de reconnaissance proposés sur toutes les
formes de la base de formes MPEG-7 et sur d’autres bases. À ces fins, nous
proposons de développer une technique automatisée basée sur une analyse
statistique des formes. L’analyse statistique dans une telle technique nous
permettra d’extraire les parties de formes les plus significatives d’une forme
entière donnée. Ces parties devront être les plus utiles pour la caractérisation d’une
classe de formes parmi d’autres et par suite pour la reconnaissance de formes.

• Pour la reconnaissance de la forme entière à partir des parties, il sera intéressant
d’évaluer l’avantage d’utiliser le concept de livre-code développé dans [14] avec
notre système de reconnaissance. Dans [14], Bai a proposé une nouvelle méthode
de classification de formes basée sur le contexte de forme et la création de livre-
code pour comparer les formes à partir leurs parties. Pour cela, nous proposons
d’utiliser le même concept de livre-code avec notre distance géodésique.

• Étudier l’approche de classification proposée avec l’apprentissage statistique
(SVM, forêt) en utilisant les distances géodésiques calculées entre les parties de
formes deux à deux. Puis, approfondir l’étude de l’approche de classification afin
de trouver d’autres descripteurs de formes, toujours issus des géodésiques, qui
soient plus efficaces pour l’apprentissage statistique.

• Généraliser et étendre les systèmes de reconnaissance proposés pour aborder la
reconnaissance des formes 3D, où chaque vue d’une forme 3D peut être considérée
comme une partie de forme. Pour cela, nous avons besoin d’élaborer une mesure
de similarité basée sur les géodésiques pour la comparaison des formes 3D.

En termes d’application, nous pourrons aborder l’extension des méthodes de
reconnaissance développées au traitement d’autres données. Par exemple, nous
proposons de travailler sur le domaine de l’observation du milieu marin. À noter que la
complexité des images issues des observatoires marins impose aux techniques de
reconnaissance un défi considérable en termes de capacité d’adaptation au caractère non
rigide des objets à reconnaître et aux conditions du milieu perturbé, avec des situations
d’occultations et de variations d’illumination. Une autre perspective importante de ce
travail est d’étudier l’apport des méthodes proposées dans la reconnaissance de formes
sur des images biologiques, où l’existence d’une forte variabilité inter-individuelle est à
l’origine des difficultés rencontrées.
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Résumé
Les performances d’un système de reconnaissance de formes dépendent en bonne partie de la qualité de
l’image segmentée. Malgré les progrès effectués, une segmentation complète (c’est-à-dire avec des
contours entiers) ne peut pas être toujours atteinte. Dans un premier temps, nous nous plaçons dans le cas
où seulement certaines parties de la forme entière sont disponibles. D’abord, afin d’assurer l’invariance
des parties de formes aux transformations géométriques, nous développons une méthode d’optimisation de
l’analyse procustéenne qui consiste à retrouver les points extrémités optimaux qui minimisent la distance
de Procutse. Ensuite, nous proposons une approche de reconnaissance de parties de formes et une
approche de reconnaissance de formes partielles. Ces deux approhes, basées-contour, sont fondées sur un
recalage robuste entre les parties de formes. La méthode de recalage proposée consiste à optimiser une
mesure de similarité basée sur les géodésiques dans l’espace de formes. Ainsi, nous exploitons le résidu du
recalage pour définir une nouvelle métrique pour la reconnaissance de parties de formes. Puis, nous
décrivons une stratégie de combinaison avec cette même métrique pour la reconnaissance de formes
partielles. Par la suite, nous proposons d’utiliser la distance géodésique proposée pour la reconnaissance
des parties de formes dans la définition d’une métrique globale pour la reconnaissance de formes entières.
Les tests de reconnaissance (classification et recherche) sont effectués sur des parties requêtes et des
formes entières de la base d’images MPEG-7, puis sur des images réelles segmentées. Les résultats
expérimentaux montrent la supériorité de nos méthodes par rapport aux autres méthodes de l’état de l’art.

Mots clés : Reconnaissance, parties de formes, formes partielles, recalage robuste, distance géodésique,
transformations géométriques, invariances.

Abstract
The quality of the segmentation process directly affects the performance of the shape recognition. Despite
the progress that has been made, it is often unreachable to segment the entire object (i.e. closed contour). In
fact, only some parts/fragments of objects can be detected. We first develop a new alignment method based
on Procrustes analysis in order to ensure invariance of shape parts to geometric transformations (translation,
rotation and scale factor). The proposed method consists in finding optimal extremities which minimize the
Procrustes distance. Then, we propose a shape part recognition approach and a partial shape recognition
approach. These two contour-based approaches are based on matching between shape parts to compare.
This matching process consists in establishing a robust registration between shape parts based on geodesics
in the shape space. Thus, we exploit the registration residual to define a novel distance for shape part
recognition. Later, for partial shape recognition, we describe a geodesics-based combining strategy with
the same distance. As well, we propose to use the geodesics distance proposed for shape part recognition
to define a global distance for entire shape recognition. Experiments are carried out on parts of shapes and
entire shapes of the MPEG-7 database, then on parts issued from segmented real images. The obtained
results demonstrate the effectiveness of our proposed recognition schemes. The proposed approaches are
shown to significantly outperform previous works for classification and retrieval applications.

Keywords: Recognition, shape parts, partial shapes, robust registration, geodesics distance, geometric
transformations, invariance.
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