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Résumé

Dans cette thèse, nous nous intéressons à l’étude des courbes discrètes bruitées qui corres-
pondent aux contours d’objets dans des images. Nous avons proposé plusieurs outils permettant
de les analyser. Les points dominants (points dont l’estimation de la courbure est localement
maximale) jouent un rôle très important dans la reconnaissance de formes et, nous avons déve-
loppé une méthode non heuristique, rapide et fiable pour les détecter dans une courbe discrète.
Cette méthode est une amélioration d’une méthode existante introduite par Nguyen et al.. La
nouvelle méthode consiste à calculer une mesure d’angle. Nous avons proposé aussi deux ap-
proches pour la simplification polygonale : une méthode automatique minimisant, et une autre
fixant le nombre de sommets du polygone résultant.

Ensuite, nous avons introduit un nouvel outil géométrique, nommé couverture tangentielle
adaptative (ATC), reposant sur la détection des épaisseurs significatives introduites par Kerau-
tret et al.. Ces épaisseurs calculées en chaque point du contour à analyser, permettent d’estimer
localement le niveau de bruit. Dans ce contexte notre algorithme de construction de la couverture
tangentielle adaptative prend en considération les différents niveaux de bruits présents dans la
courbe à étudier et ne nécessite pas de paramètre.

Deux applications de l’ATC sont proposées en analyse d’images : d’une part la décomposition
des contours d’une forme dans une image en arcs et en segments de droite et d’autre part, dans
le cadre d’un projet avec une université d’Inde, autour du langage des signes et la reconnaissance
des gestes de la main. Premièrement, la méthode de décomposition des courbes discrètes en arcs
et en segments de droite est basée sur deux outils : la détection de points dominants en utilisant la
couverture tangentielle adaptative et la représentation dans l’espace des tangentes du polygone,
issue des points dominants détectés. Les expériences montrent la robustesse de la méthode w.r.t.
le bruit. Deuxièmement, à partir des contours des mains extraits d’images prises par une Kinect,
nous proposons différents descripteurs reposant sur des points dominants sélectionnés du contour
des formes dans les images. Les descripteurs proposés, qui sont une combinaison entre descripteurs
statistiques et descripteurs géométriques, sont efficaces et conviennent à la reconnaissance de
gestes.

Mots-clés: géométrie discrète, courbes bruitées, couverture tangentielle, points dominants, sim-
plification polygonale, décomposition de courbes discrètes en primitives discrètes, classification.



Abstract

In this thesis, we are interested in the study of noisy discrete curves that correspond to the
contours of objects in images. We have proposed several tools to analyze them. The dominant
points (points whose curvature estimation is locally maximal) play a very important role in pat-
tern recognition and we have developed a non-heuristic, fast and reliable method to detect them
in a discrete curve. This method is an improvement of an existing method introduced by Nguyen
et al.. The new method consists in calculating a measure of angle. We have also proposed two
approaches for polygonal simplification : an automatic method minimizing, and another fixing
the vertex number of the resulting polygon.

Then we proposed a new geometric tool, called adaptive tangential cover ATC, based on the
detection of meaningful thickness introduced by Kerautret et al.. These thicknesses are calcu-
lated at each point of the contours allow to locally estimate the noise level. In this context our
construction algorithm of adaptive tangential cover takes into account the different levels of noise
present in the curve to be studied and does not require a parameter.

Two applications of ATC in image analysis are proposed : on the one hand the decomposition
of the contours of a shape in an image into arcs and right segments and on the other hand,
within the framework of a project with an Indian university about the sign language and recog-
nition of hand gestures. Firstly, the method to decompose discrete curves into arcs and straight
segments is based on two tools : dominant point detection using adaptive tangential cover and
tangent space representation of the polygon issued from detected dominant points. The experi-
ments demonstrate the robustness of the method w.r.t. noise. Secondly, from the outlines of the
hands extracted from images taken by a Kinect, we propose several descriptors from the selected
dominant points computed from the adaptive tangential cover. The proposed descriptors, which
are a combination of statistical descriptors and geometrical descriptors, are effective and suitable
for gesture recognition.

Keywords: discrete geometry, noisy curves, tangential cover, dominant points, polygonal sim-
plification, decomposition of discrete curves into discrete primitives, classification.
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1.1 Contexte de la thèse

Cette thèse se place dans le domaine de la géométrie discrète et du traitement d’images.

Dans le cadre du traitement d’images un problème classique est la recherche et l’identifica-
tion des objets et des primitives dans une image. Nous nous concentrons sur la détection des
jonctions entre les différentes structures d’images. Les jonctions sont les points dont l’estimation
de la courbure est localement maximale, appelés les points dominants, ils jouent un rôle très
important dans la reconnaissance de formes et l’analyse de l’image.

Dans le cadre de la géométrie discrète, la communauté s’est intéressée à la définition arith-
métique d’objets discrets dits flous [DRFRD06, DRRRD03], correspondant à des objets dont la
discrétisation contient du bruit, et à leur détection [KL12, KLS12, NDR11b, NDR11a, NDR08].
L’étude des propriétés de ces objets trouve des applications directes dans la modélisation ou
l’analyse et le traitement d’images, en particulier quand il s’agit d’interpréter les formes géo-
métriques présentes dans les images[NDR11b, NKDRL10]. Nous souhaitons définir et calculer
des paramètres géométriques permettant de décrire et caractériser les courbes et régions étudiées.

Ces dernières années, les membres de l’équipe ADAGIo du LORIA ont développé de nom-
breux travaux dans ce cadre et des estimateurs de caractéristiques géométriques ont été élaborés :
courbure [NDR07], points dominants [NDR11b], bruit présent sur la courbe [KL12, KLS12], dé-
tection d’arcs et de segments [NDR11a, NDR10, NKDRL10]. Nous nous intéressons à tester ces
estimateurs sur des courbes discrètes bruitées. Un élément important dans ce domaine est la dé-
tection des points de jonction entre les primitives arcs et segments et plus spécifiquement assurer
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la continuité entre ces primitives.

L’objectif de cette thèse est d’étudier des objets discrets qui contiennent du bruit qui est une
conséquence de la phase d’acquisition. Des estimateurs et des caractéristiques géométriques sont
obtenues à partir des outils développés dans cette thèse pour donner des applications directes en
traitement d’images. Nous utilisons la notion de segments flous introduite par Debled-Rennesson
et al.[DRFRD06, DRRRD03].

La notion de couverture tangentielle [FBF09, Fes05, FT99] est un outil bien connu pour étu-
dier la géométrie d’une courbe discrète. Cependant, cette approche n’est pas robuste au bruit,
alors que les contours extraits des images numériques contiennent généralement du bruit présent
d’une manière irrégulière ce qui rend les tâches d’analyse géométrique sur ces contours difficiles.

Nous avons généralisé la notion de la couverture tangentielle utilisée en géométrie discrète
afin d’utiliser des différentes épaisseurs lors de la construction de cette couverture. Cette nou-
velle couverture tangentielle nous conduit à déduire des estimateurs géométriques des contours
extraits des images numériques [Lac10, LdVV07, DRDR06, LVdV05]. Donc nous pouvons classer
les travaux de cette thèse dans le cadre des estimateurs géométriques pour les contours des objets
bruités.

1.2 Contributions

Les contributions apportées par nos travaux sont :
1. Détection efficace des points dominants d’un contour d’une forme basée sur une étude de

la courbe discrète du contour
2. Analyse des contours de courbes discrètes bruitées avec un nouvel outil : la couverture

tangentielle adaptative (ATC)
3. Proposition de deux applications en analyse d’images de l’ATC

Nous présentons maintenant brièvement ces contributions.

1.2.1 Un algorithme efficace de détection des points dominants d’un contour
d’une forme

Nous avons proposé une nouvelle stratégie pour la détection des points dominants [NNDR18,
NNDR15], ayant une courbure maximale par rapport à ses voisins, qui a donné de meilleurs résul-
tats par rapport à l’ancienne méthode proposée dans [NDR11b] qui était basée sur une approche
heuristique. La nouvelle méthode consiste à calculer une mesure d’angle. Nous avons proposé
aussi deux approches pour la simplification polygonale : une méthode automatique, minimisant
et une autre fixant le nombre de sommet du polygone résultant.

La séquence de tous les segments maximaux (les segments de droites discrètes inextensibles
d’une courbe discrète) le long d’un contour d’une courbe discrète est appelée couverture tan-
gentielle. Cette couverture tangentielle est un outil bien connu pour étudier les caractéristiques
géométriques d’une courbe discrète. Cependant, elle n’a pas été adaptée aux contours des courbes
irrégulièrement bruitées. Cette couverture tangentielle était construite avec une seule valeur
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d’épaisseur de segments flous qui a été fixée au départ.

Nous nous sommes inspirés de cette notion pour proposer un nouvel outil géométrique, dé-
taillé dans la contribution suivante, qui prend en considération le changement de bruit localement
sur le contour de la courbe discrète.

1.2.2 Couverture tangentielle adaptative Adaptive tangential cover (ATC)

Nous avons présenté une nouvelle notion la «Couverture Tangentielle Adaptative» [NNDRK16,
NDRKN17] basée sur la détection des épaisseurs significatives introduites par Kerautret et al.
dans [KLS12]. Ces épaisseurs, calculées en chaque point du contour, permettent d’estimer loca-
lement le niveau de bruit. Nous construisons la couverture tangentielle avec différentes valeurs
d’épaisseurs de segments flous. Cette construction prend en considération les différents niveaux
de bruits dans la courbe à étudier. Nous avons utilisé cette nouvelle couverture dans l’application
de la détection des points dominants et la simplification polygonale de formes discrètes.

Nous avons testé la nouvelle notion proposée et l’avons comparée à la couverture tangentielle
avec une seule valeur d’épaisseur en se basant sur la détection des points dominants. Nous
proposons quelques estimateurs géométriques pour tester la robustesse de cette nouvelle notion.

1.2.3 Applications en analyse d’images de l’ATC

Nous avons proposé deux applications en analyse d’images de l’ATC : la décomposition des
contours d’une forme dans une image en arcs et en segments de droite et une autre application,
dans le cadre d’un projet avec une université d’Inde, autour du langage des signes et la recon-
naissance des gestes de la main.

Premièrement, la méthode de décomposition des courbes discrètes en arcs et en segments
de droite [NNDRK17, NNDR17] est basée sur deux outils : la détection de points dominants
en utilisant la couverture tangentielle adaptative et la représentation du polygone dans l’espace
des tangentes, issue des points dominants détectés. Les expériences montrent la robustesse de la
méthode w.r.t. le bruit.

Deuxièmement, à partir des contours des mains extraits d’images prises par une Kinect, nous
proposons différents descripteurs reposant sur des points dominants sélectionnés du contour des
formes dans les images [PNN+17]. Les descripteurs proposés, qui sont une combinaison entre
descripteurs statistiques et descripteurs topologiques, sont efficaces et conviennent à une première
approche de la reconnaissance de gestes.

1.3 Organisation du mémoire

Le reste du manuscrit est organisé comme suit : le chapitre 2 présente des notions de base de
la géométrie discrète. Dans le chapitre 3, nous proposons une amélioration d’un algorithme pour
la détection de points dominants et deux approches pour la simplification polygonales basées
sur la détection de points dominants. Ensuite, nous abordons une nouvelle notion en géométrie
discrète dans le chapitre 4 pour étudier les courbes irrégulièrement bruitées, nommée Couverture
Tangentielle Adaptative. Le chapitre 5 introduit deux applications pour les outils déjà détaillés
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dans le chapitre 3 et 4, la décomposition d’une courbe en arcs et en segments et la reconnaissance
de gestes de la main. Nous concluons ce manuscrit et présentons les perspectives dans le chapitre
6.
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Dans ce chapitre, nous présentons les primitives discrètes importantes de géométrie discrète
qui sont utilisées dans ce mémoire. Nous commençons par résumer quelques éléments de base
énoncées dans l’ouvrage [CMC07]. Ensuite, nous abordons les notions de couverture tangentielle
et les différentes stratégies pour la simplification polygonale.

2.1 Introduction

La géométrie discrète est la modélisation géométrique et topologique des objets définis sur
des structures régulières (des grilles de pixels ou de voxels), ou combinatoires (des graphes ou des
cartes). Dans la géométrie discrète, on exploite les propriétés du support sur lequel sont décrits
nos objets. Nous pouvons obtenir des algorithmes efficaces, certifiés et précis pour répondre à
des problèmes de caractérisation géométrique ou topologique des objets discrets en dimension 2
ou multidimensionnels.

La géométrie discrète est l’étude de l’espace discret et de ses applications. C’est à dire au
lieu de travailler avec Rn en géométrie euclidienne, la géométrie discrète travaille dans Zn. Gé-
néralement, les propriétés classiques de la géométrie euclidienne ne sont plus valides lorsque l’on
considère des ensembles de pixels, des nouvelles définitions sont donc à introduire. Dans le cadre
de la géométrie discrète, plusieurs outils devenus standards [DR95, FT99, Lac10] ont été déve-
loppés pour analyser les courbes discrètes.
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L’étude des propriétés de ces objets trouve des applications directes dans la modélisation ou
l’analyse et le traitement d’images, en particulier quand il s’agit d’interpréter les formes géomé-
triques présentes dans les images. Plus spécifiquement, nous souhaitons définir et calculer des
paramètres géométriques permettant de décrire et caractériser les courbes discrètes bruitées. Les
outils classiques ne s’adaptent pas au bruit dans les images réelles, il faut donc introduire des
nouveaux outils permettant de décrire et caractériser les courbes discrètes bruitées. C’est un des
objectifs du travail détaillé dans ce manuscrit.

Dans la section 2.2, nous rappelons la notion d’espace discret ainsi que les différents types de
connexités. La section 2.3, présente la primitive discrète de base : la droite discrète 2D, qui est un
point de départ pour définir les notions de segments flous et segments flous maximaux qui seront
utilisés dans la section 2.4. La notion de segments maximaux, de segments flous [DRFRD06,
DRRRD03] est proposée pour prendre en compte le bruit présent dans les contours des objets
discrets 2D. Dans la section 2.5, nous proposons un état de l’art concernant l’approximation
polygonale.

2.2 Espace discret et connexité

Un espace discret est un pavage régulier du plan en dimension n. Un point discret est le centre
de chaque pavage. En géométrie discrète, les espaces en dimension 2 sont souvent représentés
par des carrés, dits pixels, et ceux en dimensions supérieures par des hyper-cubes . La figure 2.1
présente l’espace discret.

Figure 2.1 – Pavage en dimension 2 par carrés (pixels).

Le principe de dualité dans le plan consiste à faire correspondre de façon biunivoque un
polygone à un nœud. Donc, le dual du pavage est le maillage qui relie les points discrets. Par
suite, le maillage est un graphe dont les sommets sont les points discrets, et dont les arêtes sont
adjacentes (voir figure 2.2).

Dans Z2 à partir des pixels, il est possible de définir des relations de voisinages. Pour les
éléments de l’espace discret de dimension 2, le 4-voisinage (resp. 8-voisinage) est défini par la
relation d’adjacence par arêtes (resp. par coins et arêtes).

Deux points p et q sont dits :
4-voisins si et seulement si leur coordonnées vérifient l’équation |xp − xq|+ |yp − yq| = 1.
8-voisins si et seulement si max(|xp − xq|, |yp − yq|) = 1.
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Figure 2.2 – Représentation dual par maillage de la figure 2.1.

(a) 4-voisins (b) 8-voisins

Figure 2.3 – En gris, les pixels 4- et 8-voisins du pixel rouge en dimension 2.

La figure 2.3 présente deux types de voisinage : 4-voisinage et 8-voisinage en dimension 2.

2.3 Droite discrète 2D

Dans cette section, nous présentons l’objet de base de la géométrie discrète : la droite discrète
2D. Nous nous intéressons spécifiquement aux objets dans Z2.

Premièrement, nous rappelons la notion de droite discrète. Nous allons étudier de façon plus
détaillée la définition arithmétique de Reveillès [Rev91] que nous utiliserons fréquemment par la
suite. Cette définition, qui est basée sur une approche arithmétique, est un point de départ pour
définir les notions de segments flous [DRFRD06, DRRRD03]. La notion de segments flous est
proposée pour prendre en compte le bruit présent dans les contours des objets discrets 2D.

D’autres objets discrets ont été explorés après les droites discrète 2D comme le cercle discret
[NA84, And94] et le plan discret [ANF97].

2.3.1 Historique

La définition de cette droite discrète a intéressé plusieurs chercheurs dans les années précé-
dentes [Fre61, Ros74, HK84, Rev91]. Nous citons plusieurs conditions caractérisant une droite
discrète 2D.

— Les trois propriétés sur la chaîne du code de la courbe (Freeman, [Fre61])
— La propriété de la corde (Rosenfeld, [Ros74])
— L’absence de segments "irréguliers" (Hung, [HK84])
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— La double inégalité diophantienne pour les droites discrète dites arithmétiques (Reveillès,
[Rev91]) dont la définition est ci-dessous

Définition 1. Une droite discrète de pente a/b (avec b 6= 0), de borne inférieure µ et d’épaisseur
arithmétique ω (avec a, b, µ et ω des entiers, et pgcd(a, b) = 1) est composée des points (x, y)
vérifiant cette double inégalité µ ≤ ax− by < µ+ ω. Une telle droite est notée par D(a, b, µ, ω).

2.3.2 Propriétés des droites discrètes de Reveillès

Reveillès a introduit également un théorème qui détermine la connexité des droites discrètes.
La forme d’une droite discrète est déterminée par sa pente et son épaisseur arithmétique ω. Cette
épaisseur donne une idée sur le type de connexité des points de la droite.

— si ω < max(|a|, |b|) la droite est déconnectée.
— si ω = max(|a|, |b|) la droite est 8-connexe, on parle alors de droite naïve.
— si max(|a|, |b|) < ω < |a| + |b| la droite est *-connexe, elle présente des 4-voisinages et

8-voisinages.
— si ω = |a|+ |b| la droite est strictement 4-connexe, on parle alors de droite standard.
— si |a|+ |b| < ω, on parle de droite épaisse.
La figure 2.4 montre les différentes connexités des droites discrètes ayant une même pente

2/5 avec différentes épaisseurs.

Les notions de droites et points d’appui sont directement déduits de la définition 1. On définit
la droite d’appui supérieure, la droite située au dessus de l’ensemble et de la même façon la droite
d’appui inférieure qui se situe au dessous. Les droites d’appui définissent l’épaisseur de la droite
discrète. Les points de la droite discrète D qui appartiennent à l’une des droites d’appui sont
respectivement appelés point d’appui supérieur et point d’appui inférieur. La figure 2.5 montre
les droites d’appuis et les points d’appuis de la droite discrète D(1, 3,−3, 6).

Définition 2. Les droites réelles ax − by = µ et ax − by = µ + ω − 1 sont appelées les droites
d’appui de la droite discrète D(a, b, µ, ω). Un point entier de ces droites sera nommé point d’appui.

Debled-Rennesson [DR95] a développé une méthode linéaire incrémentale pour reconnaître
des segments de droite discrète naïve. Cette méthode se base sur une approche arithmétique.
Pour un segment de droite discrète naïve Σ(a, b, µ, l), elle a étudié les conséquences de l’ajout
d’un point M au segment Σ et à quelle condition Σ∪M est un segment de droite discrète. Cette
approche a été élargie aussi pour la reconnaissance des segments de droite d’épaisseur quelconque
nommé segment flou qu’on va détailler dans la section suivante.

2.3.3 Couverture tangentielle basée sur les segments maximaux

Feschet et Tougne [FT99] ont introduit la notion de segment maximal sur une courbe dis-
crète, ils se sont intéressés à la construction de l’ensemble des tangentes d’une courbe. Dans
ce cas, chaque tangente est définie comme une suite de points correspondant à un segment de
droite discret naïf qui ne peut pas être élargi ni à gauche ni à droite et de telle façon que la
nouvelle tangente soit encore un segment de droite. Dans leur travail, ils utilisent l’algorithme de
reconnaissance d’un segment de droite discrète naïve [DR95] pour tester si une suite de points
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>

>

(a) Segment de droite non connectée : 0 6
2x− 5y < 4

>

>

(b) Segment de droite naïve : 0 6 2x−5y <
5

>

>

(c) Segment de droite *-connexe : 0 6 2x−
5y < 6

>

>

(d) Segment de droite standard : 0 6 2x −
5y < 7

>

>

(e) Segment de droite épaisse : 0 6 2x −
5y < 9

Figure 2.4 – Segments de droites avec des connexités différentes.
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>
>

-3 =-3

-3 =2

Figure 2.5 – Un segment de droite discrète 2D D(1, 3,−3, 6). Les deux droites rouges x-3y=-3
et x-3y= 2 sont les droites d’appui supérieur et inférieur de la droite discrète D(1, 3,−3, 6). Les
points rouges sont les points d’appuis.

>

>
Ci

Ci-1

Cj+1

Cj

Figure 2.6 – Un segment maximal où les points Ci−1 et Cj+1 de la courbe C n’appartiennent
pas à ce segment discret.

est encore un segment de droite. Nous rappelons ci-dessous la définition d’un segment maximal.

Soit C est une courbe discrète et Ci,j une séquence de points de C indexés de i à j, nous
noterons par S(i, j) le prédicat "Ci,j est un segment de droite discrète".

Définition 3. Un segment maximal de C est une séquence Ci,j telle que S(i, j)∧¬S(i, j+ 1)∧
¬S(i − 1, j). Les segments maximaux sont ainsi les segments de droites discrètes inextensibles
sur C

La figure 2.6 illustre la notion du segment maximal. L’ensemble de tous les segments maxi-
maux constitue la couverture tangentielle de la courbe C.

La couverture tangentielle est un ensemble ordonné de segments maximaux de droites naïves
ou standards d’une courbe discrète 8 ou 4-connexe. La définition de la couverture tangentielle
est liée à la notion de tangente discrète. Fabien Feschet a introduit une définition de la notion
de la couverture tangentielle dans [FT99]. Cette définition est :

Définition 4. Pour une courbe C, l’ensemble TC(C) de toutes les tangentes orientées,
TC(C) = {T (pk), k ∈ [0, n − 1]} est appelée la couverture tangentielle de C où T (pk) est la
tangente orientée associée au point pk de C.
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2.4. Segment flou

Figure 2.7 – La couverture tangentielle de deux contours discrets en se basant sur les segments
maximaux naïfs [Lac06].

Par suite la couverture tangentielle d’une courbe discrète C est l’ensemble des segments maxi-
maux (que l’on ne peut étendre dans aucune direction) de la courbe discrète C considérés dans
l’orientation positive de la courbe où la taille de la couverture tangentielle est inférieure à n, le
nombre de points de C. Si la forme de la courbe est plus linéaire, dans ce cas on a un nombre
de segments maximaux très petit par rapport à n. La couverture tangentielle a été développée
pour permettre de représenter (la polygonalisation) et analyser les courbes discrètes et tout par-
ticulièrement les courbes fermées.

Dans [FT99], un algorithme linéaire de calcul de cette couverture tangentielle (fondé sur la
définition de tangente) est proposé. Ainsi, pour tout point du contour, nous avons l’ensemble des
segments maximaux qui le contiennent. Les auteurs montrent que toute décomposition locale-
ment maximale peut être calculée directement à partir de la couverture tangentielle. La figure
2.7 montre la séquence des segments maximaux de deux contours. La complexité du calcul de
cette couverture tangentielle est O(n) avec n le nombre des points du contour discret étudié.

2.4 Segment flou

2.4.1 Définition et propriétés

L’algorithme de reconnaissance de segments de droites naïves [DR95], lorsqu’on travaille
avec des données bruitées, produit des petits segments ce qui donne des résultats insatisfaisants
(voir la figure 2.8(b)). Pour analyser les courbes bruitées, Debled-Rennesson et al. [DRRRD03,
DRRRD05, DRFRD06] a introduit un nouvel objet discret nommé "le segment flou". Cette
notion est basée sur la définition d’une droite discrète avec une épaisseur variable (voir la figure
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(a) (b) (c)

Figure 2.8 – (a) Un exemple de courbe discrète obtenue dans un contour de l’image d’une feuille.
(b) Une partie du contour et segmentation obtenue avec un algorithme de reconnaissance de seg-
ments de droites naïves. (c) La segmentation souhaitée qui présente mieux la forme géométrique
sur la même partie de la courbe (Debled-Rennesson [DR07]).

2.8(c)).
Deux approches ont été proposées par Debled-Rennesson, la première basée sur une approche
arithmétique [DRRRD03, DRRRD05] et la seconde [DRFRD06] est basée sur une approche
géométrique et repose sur le calcul de l’enveloppe convexe des points de la droite et le calcul
de l’épaisseur verticale. C’est cette approche que nous utilisons par la suite avec les définitions
suivantes :
Soit Sf une suite de points de Z2.

Définition 5. Une droite discrète D(a, b, µ, ω) est dite englobante pour Sf si tous les points de
Sf appartiennent à D(a, b, µ, ω).

Définition 6. Une droite englobante D(a, b, µ, ω) d’une suite de points entiers Sf est dite opti-
male si son épaisseur verticale (ou horizontale ) ω−1

max(|a|,|b|) est égale à l’épaisseur verticale (ou
horizontale ) de l’enveloppe convexe de Sf .

Définition 7. Un ensemble Sf de points entiers est un segment flou d’épaisseur ν si il existe une
droite discrète D(a, b, µ, ω) telle que tous les points de Sf appartiennent à D et ω−1

max(|a|,|b|) ≤ ν

Un algorithme linéaire et incrémental a été proposé dans [DRFRD06] pour reconnaître si
une suite de points est un segment flou d’épaisseur fixée. Cet algorithme repose sur le calcul
incrémental et linéaire de l’enveloppe convexe du segment parcouru.

2.4.2 Couverture tangentielle basée sur les segments flous maximaux d’épais-
seur ν

Dans cette partie, nous nous rappelons la notion des segments flous maximaux, une propriété
importante de la décomposition d’une courbe 2D en suite des segments flou maximaux d’épaisseur
ν. Soit C une courbe discrète et Ci,j une séquence de points de C indexés de i à j. Supposons que
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2.4. Segment flou

(a) figure d’un chien (b) la couverture tangentielle de (a)

Figure 2.9 – La couverture tangentielle du contour interne de l’image de gauche avec ν = 1.

le prédicat "Ci,j est un segment flou d’épaisseur ν", soit noté par BS(i, j, ν). Soit C une courbe
discrète, MBSν(C) l’ensemble des segments flou maximaux d’épaisseur ν de la courbe C :

Définition 8. Un segment flou entre Ci et Cj de C est dit segment flou maximal d’épaisseur ν
et noté par MBS(i, j, ν) ssi BS(i, j, ν), ¬BS(i, j + 1, ν) et ¬BS(i− 1, j, ν).

Pour mieux tenir compte du bruit dans les courbes discrètes, dans [NDR08, FBF09] les au-
teurs ont proposé d’utiliser les segments flous d’épaisseur ν au lieu des segments discrets. La
définition et la construction de la couverture tangentielle restent inchangées, elle est l’ensemble
ordonnée de tous les segments maximaux flous d’épaisseur ν, cette fois-ci, que l’on peut construire
à partir de la courbe discrète considérée.

Un algorithme incrémental, déduit de la propriété précédente, a été proposé dans [NDR08]
pour déterminer l’ensemble de tous les segments flous maximaux d’épaisseur ν d’une courbe
discrète C. L’idée est de maintenir un segment flou lorsqu’un point est ajouté (ou supprimé) au
(du) segment. La structure obtenue pour une épaisseur donnée ν peut être considérée comme
une extension de la couverture tangentielle [FT99] et nous l’appelons la couverture tangentielle
d’épaisseur ν de C. La figure 2.9(b) montre la séquence des segments flous maximaux d’épais-
seur ν = 1 du contours interne de la figure 2.9(a). En utilisant la méthode proposée, une telle
couverture tangentielle peut être calculée en O (n log n) [FBF09].

La couverture tangentielle a été utilisée dans plusieurs travaux pour caractériser et repré-
senter les courbes discrètes sous forme de polygone. Des estimateurs géométriques peuvent être
déduit de cette couverture tangentielle comme la courbure [NDR07]. Dans le chapitre 4 de ce
manuscrit, nous utiliserons une notion proche de la couverture tangentielle basée sur les seg-
ments flous appelé couverture tangentielle adaptative et nous en déduirons des estimateurs de
caractéristiques géométriques.

Dans la section suivante, nous proposons une étude détaillée de l’état de l’art concernant
l’approximation polygonale.
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(a) figure d’un chien (b) une simplification polygonale de
(a)

Figure 2.10 – Exemple de simplification polygonale.

2.5 Approximation polygonale

L’une des principales caractéristiques utilisée dans la vision par ordinateur est la forme des
objets. Le contour d’un objet contient une grande quantité d’informations que nous pouvons
utiliser dans diverses applications. Cependant, la forme d’un objet contient également des don-
nées redondantes qui peuvent être supprimées sans dévaluer les informations d’origine. Cela peut
se faire en réduisant la taille de la représentation de la forme. Cette compression est obtenue
en approchant la forme du contour en utilisant des segments. Dans la littérature, cette version
réduite du contour est connue sous le nom de simplification polygonale ou approximation
polygonale .

Officiellement, nous pouvons définir une approximation polygonale d’une courbe C comme
un sous-ensemble de points M de l’ensemble original des points P de la courbe. La taille du
sous-ensemble de points M est toujours inférieure (ou égal) à la taille de l’ensemble original
des points P. Par conséquent, l’approximation polygonale est le résultat de la connexion des
points consécutifs du sous-ensemble M. La figure 2.10 montre un contour de chien et un exemple
d’approximation polygonale. Les approximations polygonales sont généralement formées par des
segments de droite, mais d’autres simplifications des formes avec des primitives différentes sont
présentes dans la littérature [PGF14, WV97, PH96, CVW96, RW89, NR79].

Comme on l’a dit plus haut, l’objectif principal de l’approximation polygonale est de réduire
la quantité d’informations nécessaires pour représenter la forme d’un objet. Par exemple, dans la
littérature, nous pouvons trouver ces méthodes pour réduire la quantité d’informations dans plu-
sieurs domaines : analyse d’image médicale [LBM10], robots industriels pour la reconnaissance
de forme [SPH14], prétraitement des méthodes de vision par ordinateur [SML12, WD99], de ma-
nière plus générale la détection d’objets et la reconnaissance de forme [MM94, KGK+04, PM13].

Le problème de l’approximation polygonale est généralement défini de deux manières diffé-
rentes, comme indiqué dans [II88]. Selon la fonction de minimisation, le problème d’approxima-
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tion polygonale peut être défini comme :

1. min-# : Dans ce problème, le nombre de segments qui forment l’approximation polygonale
est minimisé. L’erreur ne doit pas dépasser un seuil ε défini par l’utilisateur. La solution
optimale à ce problème devrait également avoir l’erreur minimale associée entre toutes les
solutions avec le même nombre de segments.

2. min-ε : Ce problème d’optimisation minimise la distorsion associée à une approximation
polygonale avec un nombre de segments fixé par l’utilisateur.

Plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature pour résoudre les problèmes min-ε
et min-#. En fonction de la tâche que nous effectuons, une mesure de distorsion différente peut
être utilisée :

1. La norme L∞ est utilisée pour garantir que l’écart maximal, calculé sur l’ensemble de la
courbe, ne dépasse pas un seuil déterminé par l’utilisateur.

2. La norme L2 est utilisée pour obtenir une approximation polygonale dont la distorsion,
en chaque partie significative de la courbe, soit inférieure à un seuil.

Nous pouvons séparer les différentes méthodes pour obtenir des approximations polygonales
en fonction de l’optimalité de la solution trouvée. Ainsi, les algorithmes peuvent être classés en
méthodes optimales et méthodes quasi optimales.

Méthodes optimales Comme cela est expliqué ci-dessus, le problème d’approximation poly-
gonale est un problème d’optimisation discrète. Ainsi, les méthodes optimales pour résoudre, à
la fois la min-ε et les min-# problèmes, sont basées sur différents cadres d’optimisation. Parmi
le grand nombre d’algorithmes proposés, on peut les séparer en deux catégories : les méthodes
basées sur la programmation dynamique et les algorithmes de recherche A*.

Dans la littérature, il y a des méthodes basées sur la programmation dynamique pour ré-
soudre le problème du min-# et d’autres pour résoudre le problème du min-ε. Le principe est
identique dans toutes les méthodes mais la manière de découper la courbe diffère. La méthode de
Papakonstantinou [Pap85] calcule le nombre minimum de segments nécessaires pour se rappro-
cher des points de Pi à Pj où Pi et Pj sont deux points distincts de la courbe, en tenant compte
du fait que l’écart maximal est inférieur au seuil d’erreur fourni par l’utilisateur. Cette méthode
est une approximation avec le nombre minimum possible de segments (min-#) de droite, basée
sur la norme L2. Dunham [Dun86] utilise la norme L∞ comme critère de distorsion pour
résoudre le problème du min-#. L’algorithme proposé est basé sur le calcul récursif du nombre
minimal de segments nécessaire pour se rapprocher de la courbe ouverte originale C à partir du
point initial P0 vers un point final Pi fixes.

Une autre alternative basée sur la programmation dynamique par Tseng et al. [TJCL98].
Cet auteur a utilisé trois mesures différentes d’erreur pour résoudre d’une manière optimale le
problème de min-#. Le problème est réglé à l’aide de la norme L∞, de la norme L2 et aussi
la différence du périmètre entre la courbe d’origine et l’approximation polygonale.

Une approche intéressante a été proposée par Sato [Sat92]. L’auteur obtient une approxi-
mation polygonale optimale avec un certain nombre de segments ce qui minimise les différences
entre la longueur d’arc de la courbe d’origine et l’approximation. Il utilise la norme L∞ comme
critère de distorsion pour résoudre le problème du min-ε. Autrement dit, la solution optimale
proposée est l’approximation polygonale avec un nombre bien défini de segments et la longueur
de l’arc maximal. Perez et Vidal [PV94] ont proposé de résoudre le problème min-ε en utilisant
une méthode basée sur la programmation dynamique pour calculer toutes les possibilités de point
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extrémités Pi en utilisant M segments. Ils utilisent la norme L2 comme un critère de distorsion
pour résoudre le problème du min-ε. Ce processus est répété jusqu’à ce que le dernier point soit
atteint. La complexité de l’algorithme proposé par Perez et Vidal [PV94] est O(P 2M), où P est
le nombre de points de la courbe et M le nombre de segments.

Salotti [Sal01] a introduit une approche basée sur la recherche graphique qui aborde le même
problème en utilisant le cadre des stratégies de recherche heuristiques pour trouver le chemin
le plus court dans un graphique et montrer que la complexité de l’algorithme est de O(P 2) où
P est le nombre de points. Cette méthode utilise l’algorithme A* pour rechercher la solution
optimale du problème min-ε en utilisant le critère d’erreur la norme L2. Les nœuds du graphe
représentent les points extrémités des segments et leur rang (le nombre de segments nécessaires
pour atteindre ce point). Une arête entre deux nœuds définit un segment de droite entre deux
points. La valeur d’erreur du segment est associée à une arête. La meilleure approximation
polygonale est déterminée par la recherche du chemin du coût minimum entre le premier nœud
(le premier point de la courbe) et un nœud de but (le dernier point de la courbe).

Salotti [Sal02] a également résolu le problème du min-# de manière optimale en utilisant
comme critère d’erreur la norme L2. Cette approche utilise également l’algorithme de recherche
A* pour obtenir la solution optimale. L’idée est d’estimer le nombre de segments restants et d’in-
tégrer le coût dans l’algorithme de recherche A*. La complexité de cet algorithme est identique
à celui introduit dans [Sal01] (O(P 2)).

La plupart des méthodes proposées pour résoudre de manière optimale le problème de min-ε
et de min-#, est définie pour les courbes ouvertes. Pour résoudre ce problème d’une manière
optimale pour les courbes fermées, les auteurs ont proposé de dupliquer le point de départ et le
point final de la courbe [PV94]. Cette solution peut être appliquée sur des petits contours, en
raison de la charge de calcul nécessaire.

Pour remédier à ce problème, certaines méthodes heuristiques ont été proposées. Sato [Sat92]
a proposé d’utiliser le point le plus éloigné du centroïde de la courbe comme l’un des points
le plus distinctifs et on considère ce point comme le point initial. Ce choix est généralement
approprié si la courbe n’est pas trop bruitée.

Méthodes quasi optimales Le nombre de méthodes pour résoudre le problème d’approxima-
tion polygonale est important. Pour donner un aperçu des méthodes utilisées dans la littérature
une petite classification est proposée. Parmi le grand nombre d’algorithmes proposés, on peut
les séparer en deux catégories : les méthodes basées sur les méta-heuristiques et les heuris-
tiques [AACPMCMJ16]. D’après Boussaid et al. [BLS13] une méthode heuristique, ou méthode
approximative, est un algorithme qui fournit rapidement (en temps polynomial) une solution
réalisable, pas nécessairement optimale, pour un problème d’optimisation NP-difficile. On parle
de méta-heuristique pour les méthodes approximatives générales. Ces méthodes sont des mé-
thodes génériques pouvant optimiser une large gamme de problèmes différents et elles peuvent
ne pas trouver la solution optimale, et encore moins prouver l’optimalité de la solution trou-
vée. Une méthode heuristique donne une solution approximative sans dire a quel point elle est
proche de la solution exacte. Une méthode méta-heuristique donne une solution d’approximation.

La méthode des colonies de fourmis "Ant Colony (COA)" [Yin03] a été utilisée pour résoudre
le problèmemin-# en utilisant la norme L2. Cette méthode représente le problème en utilisant
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un graphe où les nœuds sont les points de la courbe et les arêtes entre deux nœuds représentent
l’erreur d’approximation associée au segment. Les « Ants » sont initialement placées dans cer-
tains nœuds et se déplacent d’un nœud à l’autre jusqu’à la fin d’un tour complet, c’est-à-dire
que le nœud initial est à nouveau atteint. L’approximation polygonale est la meilleure solution
trouvée à une itération spécifiée. Huang [Hua15] a proposé une autre approche basée sur la co-
lonie d’abeilles artificielles "Artificial Bee Colony (ABC)". Cette méthode inspirée de la nature
résout le problème de min-ε en utilisant la norme L2. Le processus commence à générer un
ensemble de solutions, une fonction est calculée pour chaque solution, un processus de recherche
est alors exécuté, où différentes étapes tentent d’optimiser le pool de solutions générées. Si on
trouve que la fonction est meilleure que la solution précédente donc on gardera cette solution
sinon l’ancienne solution est conservée. Si le test d’une solution est supérieur à une limite, cette
solution est rejetée. Ce processus de recherche est répété plusieurs fois afin d’obtenir la meilleure
polygonalisation.

Des algorithmes génétiques ont également été utilisés pour résoudre le problème d’approxima-
tion polygonale. Une première solution au problème a été proposée par Yin [Yin98] : les individus
sont représentés par des chaînes binaires, où un bit est égal à un si ce point est sélectionné pour la
solution finale, ou zéro sinon. A chaque itération, cette population évolue à l’aide de l’opérateur
de mutation. On peut trouver des autres approches dans la littérature qui utilisent le cadre de
l’algorithme génétique [ZG01, GC07, HS99, LRA+06, SSS03] avec différentes mesures de distor-
sion pour trouver une approximation polygonale.

Le principal inconvénient des approches méta-heuristiques est le coût de calcul. Habituelle-
ment, les approches heuristiques obtiennent des résultats plus mauvais que les approches méta-
heuristiques, mais le coût de calcul est plus faible. Les méthodes heuristiques décrites dans la
littérature peuvent être classées en trois sous-catégories distinctes : approche séquentielle, ap-
proche merge, approche fusion.

L’approche séquentielle est un type rapide dans le cadre d’approximations polygonales, où
l’algorithme effectue une opération sur chaque point de la courbe. En utilisant le résultat de cette
opération, la méthode est capable de créer une approximation polygonale. Ce type d’algorithme
est très rapide car l’ordre de complexité est O(N). Quelques exemples de ce genre d’algorithmes
ont pu être trouvés dans la littérature [TC89, SG80, RR94, MS04].

Certaines méthodes commencent par utiliser une approximation comme solution initiale pour
l’approximation polygonale de la courbe C. Les méthodes continuent d’ajouter des points à cette
approximation initiale jusqu’à ce que certains critères soient satisfaits, par exemple, l’erreur de
distorsion est inférieure à un seuil. Cette heuristique est connue dans la littérature sous le nom
de split approche et quelques exemples peuvent être trouvés dans [Ram72, DP73, Low87].

D’un autre côté, plusieurs méthodes utilisent une approche opposée, c’est-à-dire que la so-
lution initiale est la courbe entière C. Ces algorithmes fusionnent les segments de droite en
supprimant les points intermédiaires de ces segments. Cette procédure est répétée jusqu’à ce
que la condition soit violée, par exemple, l’erreur de distorsion associée est supérieure à un seuil.
Cette approche de fusion est largement utilisée dans la littérature [PD95, Mas07, Mas08b, MH07,
PMCMCMS10].

Ces approches sont généralement regroupées dans l’approche "split-and-merge". Ce type d’al-
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gorithmes commence par une approximation polygonale initiale. Ensuite, le processus split and-
merge en deux étapes est exécuté de manière itérative. D’abord le segment avec l’erreur de distor-
sion maximale associée au point Pk est divisé en deux segments en ajoutant ce point Pk à la solu-
tion. Ensuite, la procédure de fusion recherche le point Pi avec la distorsion minimale au segment
reliant ses deux points adjacents Pi−1Pi+1, et supprime Pi de la solution. Cette procédure se ré-
pète jusqu’à ce qu’une condition soit satisfaite. Cette procédure en deux étapes est très populaire
et plusieurs exemples peuvent être trouvés dans la littérature [WSSL08, XZY01, AD91, PH74].

Dans le chapitre 3 de ce manuscrit, on fait une comparaison avec les deux approches propo-
sées dans la section 3.4 et les trois méthodes suivantes.

La première méthode [LLL08] est la reconstruction polygonale à partir de la Visual curva-
ture (VC) qui utilise un paramètre associé à l’échelle s de l’analyse de contour. Cette méthode
propose une nouvelle définition de courbure qui peut être considérée comme une interprétation
géométrique de la définition de courbure dans la géométrie différentielle. Basée sur cette défi-
nition, une courbure naturelle à plusieurs échelles est introduite. Liu et al. ont prouvé que la
Visual curvature (VC) est la courbure standard pour les courbes régulières, et que la Visual
curvature (VC) est identique à l’angle de rotation aux sommets pour les courbes polygonale.
Cette courbure utilise des points extrémités d’une fonction de hauteur H. Lorsque le nombre de
fonctions de hauteur est suffisamment grand, aucun point important n’est ignoré et des points
importants de courbure élevée sont détectés, dans ce cas la simplification polygonale des formes
basant sur la Visual curvature (VC) se rapproche de l’enveloppe convexe pour les plus grandes
échelles s (voir figure 2.11(f) avec s = 0.24). Dans cette méthode, la principale charge de calcul
est de calculer les mesures d’échelle pour tous les points extrêmes dans toutes les directions. Il y
a N directions et s’il y a m points extrêmes par suite, la complexité est O(Nm2).

La seconde [Siv14] est une méthode de polygonalisation basée sur la distance de Fréchet (voir
définition 9), la distance Fréchet est une mesure de la similarité entre les courbes qui prend en
compte la localisation et l’ordre des points le long de la courbe, qui calcule une simplification
de la courbe telle que la distance de Fréchet entre la courbe originale et la courbe simplifiée soit
inférieure à l’erreur e (la distance de Fréchet) prédéfinie. L’algorithme utilise une approximation
de la distance de Fréchet. La complexité théorique de l’algorithme est en O(nlogn) par contre
les expériences montrent un comportement linéaire en pratique.

Définition 9. soient f et g deux courbes spécifiées par les fonctions f, g : [0, 1] → R2 et deux
fonctions continues non décroissantes α, β : [0, 1]→ [0, 1] où α(0) = 0, β(0) = 0, α(1) = 1, β(1) =
1, la distance de Fréchet entre deux courbe f et g est définit comme suit :

δF (f, g) = inf
α,β

max
0≤t≤1

d(f(α(t)), f(β(t))) où d est la distance euclidienne.

La troisième [APMC14], sans paramètre, est basée sur l’arbre de concavité pour calculer
l’approximation polygonale de la courbe. Elle présente une amélioration de certaines méthodes
basées sur l’approche de fusion pour obtenir des approximations polygonales dans les contours
est présentée. Le but de cette méthode est de réduire l’ensemble initial de points candidats pour
la simplification polygonale des formes. Cet ensemble initial doit prendre en compte les différents
niveaux de détail des différentes parties du contour d’origine. Dans les parties où un niveau de
détail élevé est nécessaire, le nombre de points dominants candidats sera plus élevé que dans les
parties où un petit niveau de détail est nécessaire. La complexité de cette méthode est O(nlogn)
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Figure 2.11 – Approximation multi-échelle de la forme en basant sur la courbure virtuelle
[LLL08].

car elle revient à la complexité du calcul de l’enveloppe convexe.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les notions de géométrie discrète que nous utilisons
dans la suite de ce mémoire et nous avons présenté un état de l’art concernant l’approxima-
tion polygonale. Nous avons regroupé les méthodes citées en deux catégories principales : les
méthodes optimales et celles quasi optimales. Le chapitre 3 sera consacré à la description de
la méthode améliorant la détection des points dominants. Deux approches, reposant sur cette
méthode, seront présentées pour l’approximation polygonale ainsi que des comparaisons avec
d’autres méthodes de la littérature.
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3.1 Introduction

Les points dominants (DP) des courbes discrètes sont présentés par Attneave [Att54] comme
des points de courbure maximale sur une courbe. Ces points représentent une information riche
qui est suffisante pour caractériser une courbe. Les points dominants sont considérés comme des
éléments représentatifs du contour de l’objet, parce qu’ils préservent les caractéristiques signifi-
catives de la courbe numérisée des images. Le rôle le plus important des points dominants est
qu’ils sont des points clés pour la décomposition d’une courbe en parties significatives. Ils jouent
un rôle critiques dans l’approximation de la courbe, la reconnaissance de formes dans les images
et dans d’autres domaines de la vision par ordinateur [Att54].

Les méthodes de détection de points dominants choisissent des points à partir d’un contour
pour représenter efficacement la courbe en utilisant moins de points. La courbe discrète est alors
représentée comme un polygone avec des points dominants comme sommets et les segments de
droite reliant les points dominants adjacents comme des arêtes. Les points dominants peuvent
donc être utilisés pour segmenter le contour. Dans ce chapitre, nous allons présenter une amé-
lioration de l’algorithme de détection de points dominants de Nguyen [NDR11b], ainsi que deux
stratégies pour la simplification polygonale.
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Nguyen et al. ont proposé une méthode qui ne nécessite qu’un seul paramètre, elle est in-
variante au choix du point de départ et fonctionne avec des courbes discrètes pouvant être
bruitées ou déconnectées. Elle repose sur la structure géométrique de la courbe étudiée, en par-
ticulier la décomposition de la courbe en segments flous maximaux pour une épaisseur donnée
[NDR07, FBF09]. Cependant à la fin de la méthode proposée, le choix des points dominants est
fait par une stratégie heuristique. Nous améliorons la méthode de Nguyen [NDR11b] pour qu’elle
soit non-heuristique. Nous proposons une amélioration de cet algorithme de détection de points
dominants avec un choix efficace de points dominants en considérant une simple mesure d’angle.

De plus, nous présentons également un algorithme de simplification polygonale pour réduire
le nombre de points dominants détectés tout en conservant les principaux écarts angulaires dans
la courbe discrète du contour de la forme. Nous proposons deux stratégies de simplification poly-
gonale. La première consiste à fixer le nombre de points dominants à obtenir. La seconde consiste
à appliquer un processus de sélection automatique sur les points dominants détectés en fonction
de critères d’erreur.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La prochaine section présentera quelques une
des méthodes existantes dans la littérature pour la détection de points dominants, ainsi que les
critères pour évaluer les méthodes de détection de points dominants. Dans la section 3.3, nous
détaillons la méthode heuristique de Nguyen [NDR11b], notre méthode et à la fin de cette section
nous présenterons les expérimentations et les comparaisons avec les autres méthodes. La section
3.4 montre deux approches de la simplification polygonale et des comparaisons avec d’autres
méthodes de simplification polygonale.

3.2 Points dominants

Un grand nombre d’algorithmes de détection de points dominants utilise une notion de région
de support (ROS) [RJ73, TC89, RR92, MS03, PGCMC05] pour chaque point du contour de la
courbe C. Une région de support d’un point d’une courbe C contient ses points voisins sur C.
Pour chaque point de C, une mesure particulière est calculée en relation avec son ROS. Les points
dominants sont déterminés par la suppression des points avec les valeurs de mesure les plus basses.
D’un autre côté, il existe beaucoup de travaux qui utilisent une approximation de la valeur de
courbure [TC89, RR92, Wu03] pour déterminer les DP. D’autres méthodes utilisent le principe de
la suppression des points de rupture [MS03, Mas08a, GMP+16, Ram72, DP73, PGCMC05, PM10]
pour obtenir des DP.

Dans la section 4 de ce chapitre nous présentons deux approches de simplification polygonale
reposant sur la détection des points dominants. Nous comparons avec des anciennes méthodes
[Mas08a, MS03, TC89] sur les exemples classiques de la littérature (chromosome, feuille et demi-
cercle (voir figures 3.9, 3.10 et 3.11)).

Masood [Mas08a] a développé une méthode simple et efficace basée sur l’extraction des break
points (BP). Un break point est un point dont le code de Freeman est différent par rapport à
celui du point précédent et du suivant dans la courbe. L’ensemble des break points (BP) est
considéré comme l’ensemble initial des points dominants. Chaque point dominant est étiqueté
par une valeur correspondante AV E (la valeur de l’erreur associée). Ensuite, l’algorithme sup-
prime itérativement les DPs qui ont la valeur AV E la plus petite jusqu’à ce que l’approximation
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d’erreur passe un seuil qui est fixé a priori.

Marji et al. [MS03] ont présenté une méthode d’optimisation pour éliminer les points coli-
néaires qui repose sur le concept des régions de support (ROS). Ils ont sélectionné des points
de l’extrémité de la région de support comme points dominants reposant sur la fréquence de
leur sélection. Cette méthode est non-paramétrique, elle n’a besoin d’aucun paramètre en entrée.
De plus, le polygone approximé obtenu conserve la symétrie de la forme initiale (voir la figure
3.11(c)).

Teh et al. [TC89] ont introduit une méthode non-paramétrique pour la détection de points
dominants. Ils ont utilisé la région de support (ROS) comme une mesure significative de courbure
qui est déterminée en chaque point P de la courbe C. Ensuite, les points dominants sont détectés
par un processus qui détecte des pics maximaux. La méthode est simple et assez rapide.

Critères d’évaluation Plusieurs méthodes de détection de points dominants et d’approxima-
tion polygonale ont été proposées, on a alors besoin d’une mesure d’évaluation permettant de
comparer les méthodes existantes. Sarkar [Sar93] a proposé un critère qui repose sur l’erreur d’ap-
proximation et le taux de compression. L’erreur d’approximation peut être l’erreur quadratique
"Integral Sum of Square Errors"(ISSE) ou bien la distance maximale (L∞) entre les points de
la courbe donnée en entrée et le polygone approximé.

L∞ = max{di}ni=1

où di est la distance du ième point de courbe au polygone approximé. L’erreur quadratique (ISSE)
est la somme des distances au carré des points de la courbe à partir du polygone approximé.

ISSE =
n∑
i=1

d2i

Si la valeur de ISSE est petite on obtient la meilleure description de la forme par le polygone
approximé.

Le taux de compression est la capacité de réduction des données entre la courbe donnée en
entrée et le polygone approximé. Le taux de compression (CR) est défini comme le rapport entre
le nombre de points de la courbe (n) et le nombre de points dominants détectés (#DP ) :

CR =
n

#DP

Un grand taux de compression, une simplification des données plus efficace, apporte beaucoup
d’erreurs d’approximation. Au contraire, le maintien d’une petite erreur d’approximation cause
un petit taux de compression. Le critère de Sarkar [Sar93] nommé FOM (figure de mérite) est une
division entre le taux de compression (CR) et l’erreur d’approximation (ISSE). Ce critère est un
compromis entre l’erreur basse d’approximation et le bénéfice de la réduction de données élevées :

FOM =
CR

ISSE
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Plusieurs auteurs [Ros97, MS04, NDR09, Kol11] montrent que le critère FOM n’est pas
suffisant pour faire un compromis entre l’intégrale de l’erreur quadratique (ISSE) et le taux
de compression (CR). La raison est que l’ISSE change plus rapidement par rapport CR pour
plusieurs courbes testées.

Marji et al. [MS04] ont proposé une version modifiée du critère de Sarkar :

FOMn =
CRn

ISSE

où n est utilisé pour réduire le déséquilibre entre le numérateur et le dénominateur. Les valeurs
communes utilisées pour n sont 1, 2 et 3. Un travail récent [PGCMC05] a montré que la meilleure
performance est obtenue lorsque n = 2 parce que le numérateur et le dénominateur sont de puis-
sance égale.

Dans notre travail, on va utiliser ces critères d’évaluations pour comparer nos résultats avec
certaines méthodes de la littérature. Par ailleurs, il existe autres critères d’évaluations dans la
littérature comme la fidélité (fidelity), l’efficacité (efficiency) et une modification de FOM . Rosin
[Ros97] montre que les deux termes de FOM2 ne sont pas équilibrés, ce qui fait que la mesure
est biaisée vers des approximations avec une ISSE plus faible (qui peut être facilement obte-
nue en augmentant le nombre de points dominants détectés) et n’est donc pas la meilleure pour
comparer des contours avec différents nombres de points dominants.

La fidélité indique dans quelle mesure le polygone obtenu par l’algorithme à tester correspond
à la courbe par rapport au polygone optimal en terme d’erreur d’approximation. L’efficacité
mesure la compacité du polygone obtenu par l’algorithme à tester par rapport au polygone
optimal, ce qui entraîne la même erreur. Ils sont définis comme suit :

Fidélité =
Eopt

Eapprox
∗ 100

Efficacité =
Mopt

Mapprox
∗ 100

où Eapprox est l’erreur estimée par l’algorithme à tester, et Eopt est l’erreur estimée par l’algo-
rithme optimal, les deux algorithmes sont configurés pour produire le même nombre de segments.
Mapprox est le nombre de segments dans le polygone approximatif produit par l’algorithme à tes-
ter et Mopt est le nombre de segments que l’algorithme optimal nécessiterait pour produire la
même erreur que l’algorithme testé. Une mesure combinée entre ces deux critères est définie
comme suit :

Merit =
√
Fidélité× Efficacité

Nguyen et al. [NDR09] ont proposé un nouveau critère en modifiant le critère FOM proposé
par Sakar en tenant compte de la remarque de Marji. Les auteurs combinent l’ISSE, la distance
maximale L∞ et le nombre de segments linéaires de l’approximation polygonale pour évaluer la
méthode de détections des points dominants. Cette mesure est définie comme suit :

N_FOM =
CR3

ISSE × L∞
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Kolesnikov [Kol11] a introduit la figure de mérite paramétrée FOMa en utilisant le paramètre
RDC (Rate-Distortion Curve) comme suit :

FOMa = ISSE ×Ma

où le paramètre a est calculé pour chaque contour C. Ceci est fait en utilisant la courbe de taux
de distorsion de la courbe (Rate-Distortion Curve) qui dépend des valeurs sélectionnées pour
les limites inférieure (M1) et supérieure (M2) du nombre de segments (M) de la simplification
obtenue.

3.3 Détection de points dominants

Dans cette section, nous rappelons la méthode heuristique de Nguyen [NDR11b] puis nous
aborderons en détail l’amélioration de cette méthode pour obtenir un algorithme non heuristique
pour la détection des points dominants.

3.3.1 Méthode heuristique

Nguyen [NDR11b] a présenté une méthode pour la détection de points dominants reposant
sur la décomposition d’une courbe en sa séquence de segments flous maximaux. L’ensemble des
segments flous maximaux d’une courbe fournit des informations importantes sur la structure géo-
métrique de la courbe étudiée. L’épaisseur ν des segments flous maximaux permet de travailler
à différentes échelles et de considérer le bruit éventuellement présent dans une courbe C.

Dans [Att54], Attneave a défini un point dominant (point d’angle) sur une courbe comme un
point avec une courbure maximale locale. De même, la méthode proposée dans [NDR11b] utilise
une notion de région de support (ROS) d’un point dans une courbe discrète C.

Définition 10. [NDR11b] Les segments flous d’épaisseur ν les plus longs qui sont construits à
partir du point vers la gauche et vers la droite de la courbe C constituent sa région de support
(ROS). L’angle entre eux est appelé l’angle ROS de ce point.

Nguyen a remarqué que plus l’angle de ROS en un point de la courbe C est petit, plus le
caractère dominant de ce point est élevé.

Un algorithme incrémental a été proposé dans [NDR11b] pour déterminer l’ensemble de tous
les segments flous maximaux d’épaisseur ν d’une courbe discrète C. L’idée principale est de
maintenir un segment flou d’épaisseur ν lorsqu’un point de la courbe C est ajouté (ou supprimé)
à (de) ce segment flou. Cette importante propriété suivante a été prouvée par Nguyen.

Propriété 1. Soit C une courbe discrète, MBSν(C) la séquence de segments flous maximaux
d’épaisseur ν de la courbe C.
MBSν(C) = {MBS(B0, E0, ν), MBS(B1, E1, ν),. . . , MBS(Bm−1, Em−1, ν)}
statisfait B0 < B1 < . . . < Bm−1. Alors on a : E0 < E1 < . . . < Em−1 avec m le nombre de
segment flou maximal (voir figure 3.1).
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Figure 3.1 – La séquence des segments flous maximaux d’épaisseur ν de la courbe avec des
pixels gris (chaque boîte rouge délimite les pixels d’un segment flou maximal d’épaisseur 1.4).
Les indices des points début (Bi) et fin (Ei) des quatre premiers segments flous maximaux sont
indiqués (B0 = 0 et E0 = 15, B1 = 5 et E1 = 17, .... ). Les points avec un cadre bleu sont des
points dans la zone commune c-à-d zones de l’intersection de ces quatre premiers segments flous
maximaux.

La méthode fixe d’abord une largeur ν et calcule MBSν(C), l’ensemble des segments flous
maximaux de C. L’idée principale de la méthode est que les points dominants de C sont locali-
sés dans les zones communes de la succession des segments flous maximaux de C (voir figure 3.1).

Basé sur la proposition 1, l’algorithme proposé par Nguyen et al. dans [NDR11b] consiste à
trouver la plus petite zone commune induite par des segments flous maximaux successifs d’épais-
seur ν qui ont des pentes croissantes ou décroissantes. Il est précisé qu’une telle zone contient
les candidats points dominants, puisque les points de cette zone ont le plus petit angle ROS.
Par une stratégie heuristique, le point dominant est identifié comme le point au milieu de cette
zone. Notons que la complexité de cette méthode est O(n log n), qui dépend de la complexité de
la décomposition d’une courbe C de n points en segments flous maximaux [FBF09].

Proposition 1. La zone commune la plus petite de segments flous maximaux successifs dont les
pentes sont croissantes ou décroissantes contient un ou plusieurs points dont l’angle de ROS est
localement minimal.

D’après ce qui précède, Nguyen a remarqué qu’un segment flou maximal contient au maxi-
mum 2 points dominants.

L’algorithme 1 est divisé en deux parties principales, le balayage des zones communes des
segments flous maximaux consécutifs (ligne 5-9) et la détection de points dominants dans la zone
commune de chaque séquence monotone (ligne 10-15).

Le choix du point central est une méthode heuristique et nous proposons dans la suite une
nouvelle stratégie, liée à la courbure, pour identifier le point dominant dans la zone commune.

3.3.2 Algorithme modifié

Dans cette section, nous présentons un algorithme modifié de [NDR11b] pour détecter les
points dominants des courbes discrètes avec une plus grande précision. Comme le but de la dé-
tection des points dominants est de détecter des points significatifs avec une grande valeur de
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Algorithme 1 : Détection des points dominants [NDR11b].
Entrées : C droite discrète de n points, ν épaisseur de segmentation
Sorties : D ensemble des points dominants

1 début
2 Construire MBSν = {MBS(Bi, Ei, ν)}m−1i=0 , {slopei}m−1i=0 ;
3 n = |C| ; m = |MBSν | ;
4 q = 1 ; p = 1 ; D = ∅ ;
5 pour p < m faire
6 pour Eq > Bp faire
7 p+ +

8 Empiler (q, p− 1) ;
9 q = p− 1 ;

10 pour pile 6= ∅ faire
11 Dépiler (q, p) ;
12 Décomposer {slopeq, slopeq+1, ..., slopep} en séquences monotones;
13 Déterminer la dernière séquence monotone {sloper, ..., slopep} ;
14 Déterminer DP - le point central de la zone commune des segments flous

maximaux MBS(Br, Er, ν), ...,MBS(Bp, Ep, ν) ;
15 D = {D ∪DP} ;

courbure, nous proposons une nouvelle stratégie de décision pour détecter les points dominants
dans les zones communes. Pour cela, nous utilisons une mesure simple de courbure estimée pour
chaque point situé dans les régions d’intérêt. Inspirée par la mesure de k-cosinus [RJ73], nous
utilisons une mesure d’angle adaptée à la décomposition en segments flous maximaux d’épais-
seur ν de la courbe discrète. Cet angle est l’angle entre le point considéré et les deux extrémités
gauche et droite des segments flous maximaux d’épaisseur ν impliqués dans la localisation de la
zone commune étudiée. Nous tenons à mentionner que cette mesure d’angle n’est généralement
pas symétrique dans le ROS, contrairement à la mesure de k-cosinus.

Évidemment, le plus petit angle implique la plus grande courbure et donc le caractère do-
minant du point. En conséquence, le point dominant est identifié comme un point de la zone
commune ayant localement une mesure d’angle minimale.

L’algorithme modifié est donné dans l’algorithme 2. Il est semblable à l’algorithme 1 à l’ex-
ception de la sélection des points dominants comme décrit ci-dessus. D’ailleurs nous simplifions
le processus. En effet, nous n’avons pas besoin de décomposer les pentes des segments flous
maximaux situés dans les zones communes en séquences monotones. Ceci est justifié car le calcul
d’angle permet de bien localiser le point dominant dans chaque zone commune.

En particulier, dans l’algorithme 2 proposé, chaque zone commune est calculée par la ligne 6,
où q est l’indice du premier segment flou maximal d’épaisseur ν impliqué dans la zone commune
et p-1 est l’indice du dernier segment flou maximal d’épaisseur ν. Les points dans la zone com-
mune sont des points de la portion de la courbe C dont les indices sont dans l’intervalle suivant
i ∈ [[Bp−1, Eq]].
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Algorithme 2 : Détection des points dominants proposé.
Entrées : C droite discrète de n points, ν épaisseur de segmentation
Sorties : D ensemble des points dominants

1 début
2 Construire MBSν = {MBS(Bi, Ei, ν)}m−1i=0 ;
3 n = |C| ; m = |MBSν | ;
4 q = 0 ; p = 1 ; D = ∅ ;
5 tant que p < m faire
6 tant que Eq > Bp faire p+ +;
7 D = D ∪ Cj , avec j l’indice du point de la courbe C tel que j correspond à l’indice

de min{Angle(CBq , Ci, CEp−1) | i ∈ [[Bp−1, Eq]]} ;
8 q = p− 1 ;

Figure 3.2 – Calcul de l’angle en un point donné de la zone commune.

A la ligne 7, la fonction Angle calcule l’angle (voir figure 3.2) entre le point de la courbe C et
les deux extrémités des segments flous maximaux d’épaisseur ν pour chaque point dans la zone
commune. Puis, dans une zone commune, le point dominant est le point avec l’angle le plus petit
calculé localement. La prochaine zone commune est calculée en considérant le dernier segment
(indice p-1) de la zone précédente en tant que premier (indice q) de la prochaine zone commune.
Ce processus permet de détecter les points de la courbe par lesquels passe un nombre maximum
de segments flous maximaux d’épaisseur ν (voir figure 3.3).

Si la courbe C n’est pas fermée, le premier et le dernier point de C sont des points dominants
et ils doivent être ajoutés à D. L’algorithme est illustré à la figure 3.3 ; une courbe C est ana-
lysée par l’algorithme, la séquence de MBS1.4(C) est calculée et 12 segments flous maximaux
d’épaisseur ν = 1.4 (s0 à s11) sont obtenus. Les étoiles indiquent le nombre des segments flous
maximaux passant par un point de la courbe C. Quatre zones communes sont détectées par
l’algorithme : C14 à C15, C22 à C26, C49 à C52 et C59 à C62. En regardant le nombre d’étoiles
qui sont au-dessous de la courbe, nous remarquons que les points dominants se localisent dans
la partie où un grand nombre de segments flous maximaux passe. Par exemple dans la dernière
zone commune détectée qui débute par le point C59 et termine par le point C62, le nombre de
segments flous maximaux qui passe par C59 et C60 est plus grand que le nombre de segments
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Figure 3.3 – Illustration de l’algorithme 2.

flous maximaux qui passe par C61 et C62 par suite le point dominant détecté dans cette zone
doit être un des deux premiers points (C59 ou C60).

Les angles sont calculés en considérant le point de départ du premier segment flou maximal
impliqué dans la zone commune et le point final du dernier segment flou maximal impliqué. Le
tableau 3.1 montre les angles calculés en chaque point des zones communes et nous permet de
déduire les points dominants. Les valeurs minimales sont indiquées en gras dans le tableau 3.1
et les points correspondants sont en rouge dans la figure 3.3). Dans la zone commune 3, le point
dominant sélectionné n’est pas situé au milieu de la zone commune contrairement à l’algorithme 1.

Pour bien visualiser la différence entre l’algorithme 1 et l’algorithme 2, nous détaillons
l’exemple de la figure 3.4(a). La figure 3.4(b) montre la couverture tangentielle de 3.4(a). Pour
la dernière zone commune formée par les segments S6 à S9, on remarque que les segments flous
maximaux d’épaisseur ν = 0.8 formant cette zone ne sont pas monotones. D’après l’algorithme
1, il faut chercher le point centrale formé par la dernière séquence monotone de cette zone. La
dernière sequence monotone est formée par le segment S8 et S9. La zone commune commence par
le point C19 et termine par le point C23, le point central de cette zone est le point C21 indiqué en
bleu dans la figure 3.6. La figure 3.5 montre les points dominants détectés en vert par les deux
algorithmes et la représentation polygonale par les segments verts. D’après la figure 3.5, nous
constatons que la méthode de détection des points dominants par l’algorithme 2 est meilleure
que l’algorithme 1. La représentation polygonale dans 3.5(a) suit mieux l’allure de la courbe,
dans ce cas on obtient de meilleures valeurs de ISSE et L∞. Avec l’algorithme 1 (respectivement
2), nous obtenons ISSE = 5.851 et L∞= 1.227 (respectivement ISSE = 1.330 et L∞= 0.632).
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(a) courbe d’entrée (b) couverture tangentielle de (a)

Figure 3.4 – Couverture tangentielle avec ν = 0.8.

(a) avec l’algorithme 2 (b) avec l’algorithme 1

Figure 3.5 – Détection des points dominants de la courbe de la figure 3.4.
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Figure 3.6 – La derniere zone commune de la figure 3.4 avec les segments maximaux associés.

Analyse de la complexité La complexité de l’algorithme proposé est identique à celle de
[NDR11b], qui dépend de la complexité pour décomposer une courbe C de n points en segments
flous maximaux. Nous pouvons utiliser la technique proposée dans [FBF09] pour obtenir la cou-
verture tangentielle (correspondant à l’ensemble de segments flous maximaux pour une épaisseur
donnée) et la complexité de cette méthode est O(n log n).

La sélection du paramètre Le seul paramètre de la méthode proposée est l’épaisseur des
segments flous maximaux pour construire la couverture tangentielle de la courbe d’entrée C.
Ce paramètre peut être sélectionné par l’utilisateur selon la simplification polygonale souhaitée.
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3.3. Détection de points dominants

Zone commune Points Angle

Zone commune 1 C14 162.9
BS0 and ES3 C15 159

C22 155.6
C23 157.6

Zone commune 2 C24 152
BS3 and ES5 C25 153.6

C26 154.9

C49 158.6
Zone commune 3 C50 157.4
BS5 and ES9 C51 156

C52 154.3

C59 155.7
Zone commune 4 C60 150.5
BS9 and ES11 C61 155.3

C62 160.2

Table 3.1 – Angles en chaque point des zones communes (voir figure 3.3).

Plus précisément, si la valeur de l’épaisseur ν est petite, notre algorithme capte plus de détails,
y compris le bruit de la courbe et si cette valeur est très grande, elle permet une détection de
point dominant plus lisse et réduit l’influence du bruit le long de la courbe. Quand le bruit est
régulièrement distribué, il est proposé dans [NKDRL10] d’utiliser la notion d’épaisseur significa-
tive [KLS12] pour fixer cette épaisseur ν. En particulier, ν est égal à la moyenne de l’épaisseur
significative détectées le long de la courbe C. Cet estimateur de bruit, l’épaisseur significative,
sera détaillée dans la section 3 du chapitre 4 de ce mémoire.

3.3.3 Expérimentations et comparaisons entre les deux méthodes

Dans cette section, nous présentons les résultats expérimentaux de l’algorithme modifié (Algo.
2) et nous les comparons avec l’algorithme de Nguyen (Algo. 1). Les expérimentations sont effec-
tuées sur des données bruitées (avec le bruit de Kanungo [KHS+00]) et non bruitées. Pour chaque
courbe d’entrée, l’épaisseur ν des segments flous maximaux est fixée à 1.5. Cette valeur d’épais-
seur est utilisée pour les expérimentations des deux algorithmes. Les résultats sont montrés dans
la figure 3.7. Nous avons comparé notre méthode avec la méthode de Nguyen [NDR11b] selon
les critères cités ci-dessus. Le tableau 3.2 montre la comparaison entre les deux algorithmes. On
peut voir que la sélection du point milieu de la zone commune n’est pas toujours une stratégie
pertinente, en particulier dans les zones de grande courbure.

La figure 3.7 montre l’efficacité de l’algorithme modifié (Algo. 2), le nouvel algorithme est
plus significatif dans les zones avec une grande courbure du contour représentant l’objet. La
différence entre les deux algorithmes est mise en évidence par les boîtes noires sur la figure 3.7.
Les points verts sont des points dominants détectés par l’algorithme 1, les points rouges sont des
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Chapitre 3. Détection de points dominants et représentation polygonale

points dominants detectés par l’algorithme modifié (Algo. 2).

(a)

(b)

(c)
(d)

Figure 3.7 – Amélioration des résultats par rapport à Nguyen [NDR11b]. Les points verts (resp.
rouge) sont des points dominants détectés par l’algorithme de Nguyen (resp. modifié). Lignes
en vert (resp. rouge) indiquent la décomposition polygonale en fonction des points dominants
détectés

Les lignes en vert indiquent l’approximation polygonale à partir des points dominants dé-
tectés par l’algorithme 1, les lignes en rouge indiquent l’approximation polygonale à partir des
points dominants détectés par l’algorithme 2. Les points bleus sont des points candidats en tant
que points dominants dans les régions d’intérêt (zones communes).

D’après le tableau 3.2, la nouvelle méthode (Algo. 2) nous donne des meilleurs résultats.
Pour tous les exemples de la figure 3.7, on remarque que les valeurs de FOM et ISSE trou-
vées par l’algorithme 2 soit meilleures que les valeurs trouvées quand on applique l’algorithme
1. Pour la figure 3.7(c), une courbe de 404 points, quand on applique l’algorithme 2, on trouve
que la distance maximale L∞ entre le contour initial de la courbe d’entrée et la représentation
polygonale de cette courbe est plus petite que la distance maximale L∞ entre le contour initial
de la courbe d’entrée et le représentation polygonale de cette courbe si on applique l’algorithme 1.
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3.4. Simplification polygonale

Courbe Méthode #DP ISSE L∞ FOM

Fig. 3.7 (a) Algo. 1 68 149.15 1 0.0523
n = 536 Algo. 2 68 125.763 1 0.0627

Fig. 3.7 (b) Algo. 1 105 202.809 1 0.0339
n = 722 Algo. 2 105 166.74 1 0.0412

Fig. 3.7 (c) Algo. 1 20 236.806 3.536 0.0853
n = 404 Algo. 2 20 150.314 1.539 0.1344

Fig. 3.7 (d) Algo. 1 43 68.896 1 0.0851
n = 252 Algo. 2 43 57.582 1 0.1018

Table 3.2 – Comparaison avec la méthode de Nguyen [NDR11b] sur la figure 3.7 en utilisant
les critères d’évaluations.

3.4 Simplification polygonale

L’objectif associé à la recherche des points dominants est d’obtenir une description approxi-
mative de la courbe d’entrée C, appelée simplification polygonale ou approximation poly-
gonale . D’une part, en raison de la nature de la séquence de segments flous maximaux définie
sur une courbe discrète, on observe que les zones communes, contenant des candidats points
dominants, peuvent être proches les unes des autres. D’autre part, en utilisant l’algorithme 2, le
point dominant est choisi en fonction de son angle avec les extrémités des segments flous maxi-
maux. En conséquence, les points dominants détectés sont parfois redondants ou restent très
proches, ce qui est probablement indésirable pour la simplification polygonale. Plus précisément,
cela conduit à un excès de points dominants et donc le polygone induit par de tels points n’est
pas toujours une solution très bonne et appropriée de la simplification de la courbe.

Afin d’obtenir une compression élevée du polygone d’approximation de la courbe d’entrée,
certains points dominants doivent être éliminés. Pour cela, nous associons à chaque point domi-
nant détecté un poids indiquant son importance par rapport au polygone d’approximation de la
courbe d’entrée. Un tel poids doit : (1) être lié à certains critères d’erreur d’approximation du
polygone obtenu, et (2) ne pas provoquer de calcul coûteux.

3.4.1 Deux approches pour la simplification polygonale

Le critère ISSE décrit l’erreur causée par le polygone approché d’une courbe. Plus précisé-
ment, ISSE permet d’évaluer à quel point le polygone approché est similaire à la courbe d’entrée
C, donc un ISSE plus petit signifie une meilleure description de la courbe par le polygone obtenu.
Cette évaluation de l’erreur est adaptée à notre critère de poids associé aux points dominants
puisque : (1) nous voudrions éliminer les points qui affectent le moins possible d’erreur (une
petite valeur d’ISSE), et (2) en particulier l’ISSE peut être calculé localement en utilisant ses
deux points dominants voisins. Plus précisément, soit Di un point dominant, vi−1 et vi+1 sont
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Chapitre 3. Détection de points dominants et représentation polygonale

A

B

(ISSE=2,angle=1.57)

(ISSE=2.59,angle=3.02)

Figure 3.8 – Calcul du poids associé à chaque point dominant.

respectivement les indices sur C des deux points dominants voisins Di−1 et Di+1 de Di.

ISSEi = ISSE(Di−1, Di, Di+1) =

vi+1∑
j=vi−1

d2(Cj , Di−1Di+1),

avec d(P,AB) la distance du point P au segment AB.

En effet, la valeur d’ISSE entre le polygone approché et la courbe avant et après la suppres-
sion d’un point dominant ne diffère que de la partie liée au point, en particulier ses deux voisins
comme illustré à la figure 3.8. L’ISSE induit par les deux voisins d’un point dominant caractérise
ainsi l’importance du point ; plus l’ISSE est importante, plus le point est important.

La figure 3.8 illustre le poids associé à chaque point dominant détecté par l’algorithme 2. Les
points gris sont les points de la courbe. Les points rouges représentent les points dominants de la
courbe. La ligne noire continue qui relie les points dominants représente le polygone approximé
de la courbe, alors que les lignes pointillées sont des distances perpendiculaires des points de
la courbe au polygone approximé, la somme de ces distances définit l’ISSE. Si l’on considère le
point A en bleu (ou B en vert), la suppression de ce point conduit à une modification locale
du polygone approché, et donc d’ISSE. On remarque que l’ISSE du point dans le cadre bleu
est plus petit que le vert, mais selon les voisins, suivant l’angle, est plus important que le vert.
Par conséquent, le poids w(pi) associé à chaque point dominant implique à la fois les critères
d’ISSE et d’angle, en particulier ISSE/angle. Ensuite, le poids de A, w(A), et de B, w(B), sont
respectivement de 1.27 et 0.86.

Nous remarquons que le point dominant peut avoir un petit ISSE, mais en ce qui concerne
ses voisins, en particulier la relation angulaire, il est plus important que les autres. En d’autres
termes, cet angle avec les voisins joue un rôle important dans la décision de supprimer un point
dominant. Cela conduit à une prise en compte du poids w(pi) associé à chaque point dominant
détecté qui n’implique pas seulement ISSE mais aussi l’angle de ses deux voisins.
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3.4. Simplification polygonale

Une question très importante se pose maintenant : combien de points dominants
devraient être supprimés ?

Pour gérer cela, on propose 2 stratégies :
— La première consiste à fixer le nombre m désiré de points dominants sur le polygone

approché, le procédé de simplification polygonale est effectué en enlevant un à un les points
dominants de petit poids jusqu’à atteindre m. Notons que m doit être inférieur au nombre
de points déjà obtenus.

— La deuxième approche consiste à appliquer une simplification automatique sur les
points dominants détectés en fonction d’un critère d’erreur FOM2. le procédé de simplifi-
cation polygonale est effectué en supprimant un point dominant ayant le plus petit poids
jusqu’à ce qu’on obtient un minimum local de la fonction objectif FOM2.

En fixant le nombre m de points dominants

Cette stratégie est détaillée dans l’algorithme 3. A la ligne 2 et 4 on initialise la nouvelle suite
des points dominants D̂ et on calcule le poids associé à chaque point dominants de la courbe
w(pi). Tant que le nombre des points dans l’ensemble D̂ est plus grand que la valeur m, on
cherche le point avec le plus petit poids pj . On recalcule juste le poids associé au point pj−1 et
pj+1 (ligne 7 et 8) puis on supprime le point pj (ligne 9) de l’ensemble D̂. On répète ce proccesus
pour obtenir m points dans l’ensemble D̂.

Algorithme 3 : Simplification polygonale en fixant le nombre m de points dominants.
Entrées : D suite des points dominants, m nombre des points fixé dans la simplification

polygonale, D = {pi}|D|−1i=0

Sorties : D̂ nouvelle suite de m points dominants
1 début
2 D̂ = D ;
3 pour i = 1→ |D̂| − 1 faire
4 w(pi) = ISSE(pi−1, pi, pi+1)/Angle(pi−1, pi, pi+1) ;

5 tant que |D̂| > m faire
6 pj = min{w(pi) | pi ∈ D̂} ;
7 w(pj−1) = ISSE(pj−2, pj−1, pj+1)/Angle(pj−2, pj−1, pj+1) ;
8 w(pj+1) = ISSE(pj−1, pj+1, pj+2)/Angle(pj−1, pj+1, pj+2) ;
9 D̂ = D̂ \ {pj} ;

Nous présentons dans les figures 3.9, 3.10 et 3.11 les comparaisons avec d’autres méthodes
de la littérature sur les 3 courbes : chromosome, feuille et demi-cercle. Le tableau 3.3 compare la
méthode proposée (Algorithme 3) avec d’autres algorithmes populaires tels que celui de : Masood
[Mas08a], Marji [MS03] et Teh [TC89], sur les benchmarks selon les critères d’évaluation décrits
ci-dessus. Dans toutes les expériences, l’algorithme 3 présente une amélioration pour le calcul de
FOM , et une meilleure ISSE et L∞. Cependant, les courbes testées contiennent peu de points
et ne sont pas bruitées.
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Chapitre 3. Détection de points dominants et représentation polygonale

(a) Algo 3, ν=0.7 (b) Masood[Mas08a] (c) Marji[MS03] (d) Teh[TC89]

Figure 3.9 – Points dominants de la courbe chromosome.

(a) Algo 3, ν=0.7 (b)
Masood[Mas08a]

(c) Marji[MS03] (d) Teh[TC89]

Figure 3.10 – Points dominants de la courbe feuille.

(a) Algo 3, ν=0.7 (b) Masood[Mas08a] (c) Marji[MS03] (d) Teh[TC89]

Figure 3.11 – Points dominants de la courbe demi-cercle.
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3.4. Simplification polygonale

Courbe Méthode #DP CR ISSE L∞ FOM FOM2

(a) Algo 3, ν=0.7 14 4.28 4.97 0.70 0.86 3.68
Fig. 3.9 (b) Masood [Mas08a] 12 5 7.76 0.88 0.65 3.25
n=60 (c) Marji [MS03] 12 5 8.03 0.89 0.62 3.1

(d) Teh [TC89] 15 4 7.20 0.74 0.55 2.2

(a) Algo 3, ν = 0.7 24 4.95 9.96 0.74 0.49 2.43
Fig. 3.10 (b) Masood [Mas08a] 23 5.21 10.61 0.74 0.49 2.55
n=120 (c) Marji [MS03] 22 5.45 13.21 0.78 0.41 2.23

(d) Teh [TC89] 29 4.14 14.96 0.99 0.27 1.11

(a) Algo 3, ν=0.7 23 4.43 7.63 0.72 0.58 2.56
Fig. 3.11 (b) Masood [Mas08a] 22 4.64 8.61 0.72 0.54 2.50
n=102 (c) Marji [MS03] 26 3.92 9.01 0.74 0.43 1.68

(d) Teh [TC89] 22 4.64 20.61 1 0.22 1.02

Table 3.3 – Résultats de la méthode proposée et des autres méthodes.

Algorithme de simplification polygonale automatique

Comme cela a déjà été indiqué ci-dessus, le but est de garder le moins possible de points
dominants, et d’avoir une bonne description de la courbe par le polygone approché. La première
exigence peut être mesurée par le critère CR, tandis que la seconde par le critère FOM . En
d’autres termes, notre fonction objectif du processus automatique est de minimiser la multipli-
cation de CR et FOM . Le processus de simplification polygonale est effectué en supprimant un
point dominant ayant le plus petit poids jusqu’à ce que la fonction objectif FOM2 du nouvel
ensemble de points dominants D̂ soit plus petite que la fonction objectif FOM2 de l’ancien en-
semble de points dominants D (ligne 12 de l’algorithme 4).

L’algorithme 4 utilise deux fonctions :
— FOM2(D) qui calcule le FOM2 = CR2/ISSE de l’ensemble D
— weight(p) qui calcule le weight = ISSE/angle associé à chaque point dominant p de la

courbe C.
Quand un point est enlevé à chaque itération, les valeurs de FOM2 et de poids ne sont mo-

difiées qu’autour du point supprimé. En d’autres termes, FOM2 et poids sont calculés pour tous
les points une fois au début. Ensuite, à chaque itération, nous devons recalculer seulement pour
deux voisins du point supprimé (ligne 9-10 de l’algorithme 4).

Dans la section 3.4.2, nous testons les algorithmes proposés et les comparons aux autres tech-
niques de simplification polygonale basées sur l’extraction de points dominants.

3.4.2 Expérimentation et comparaison

Tests des deux stratégies de simplification Les figures 3.12 et 3.13 montrent les résultats
de la simplification polygonale sur des courbes bruitées. Les résultats montrent l’efficacité et la
robustesse de la méthode de simplification sur les données bruitées. Les courbes rouges sont les
représentations polygonales directement déduites des points dominants obtenus par l’algorithme
2. Sur le côté droit des figures 3.12 et 3.13, les courbes vertes sont les simplifications polygonales

37



Chapitre 3. Détection de points dominants et représentation polygonale

Algorithme 4 : Simplification polygonale automatique à partir des points dominants
détectés.
Input : D suite des points dominants, D = {pi}|D|−1i=0

Output : D̂ nouvelle suite de points dominants minimisant le critère FOM2

1 début
2 D̂ = D ;
3 F = FOM2(D̂) ;
4 pour i = 1→ |D̂| − 1 faire
5 w(pi) = ISSE(pi−1, pi, pi+1)/Angle(pi−1, pi, pi+1);

6 répéter
7 F̂ = F ;
8 pj = min{w(pi) | pi ∈ D̂} ;
9 w(pj−1) = ISSE(pj−2, pj−1, pj+1)/Angle(pj−2, pj−1, pj+1) ;

10 w(pj+1) = ISSE(pj−1, pj+1, pj+2)/Angle(pj−1, pj+1, pj+2);
11 D̂ = D̂ \ {pj};
12 F = FOM2(D̂) ;
13 jusqu’à F < F̂ ;

obtenues avec l’algorithme 3 : par exemple avec une réduction de 20% du nombre de points
dominants obtenu initialement avec l’algorithme 2. Sur le côté gauche, les courbes vertes sont
obtenues avec l’algorithme 4.

Le tableau 3.4 montre les différents critères d’évaluation des deux approches de simplification
polygonale (algorithmes 3 et 4) par rapport à l’algorithme 2. Dans toutes les expériences, les
deux approches présentent une amélioration de FOM et FOM2 par rapport à l’algorithme 2. En
particulier, les résultats de l’algorithme 4 ont la valeur la plus élevée de FOM2 par rapport aux
autres. Il convient de rappeler que l’algorithme 4 est une simplification polygonale automatique en
trouvant un maximum local de FOM2. Avec la représentation polygonale basée sur l’algorithme 4,
on obtient des valeurs de FOM et FOM2 supérieurs à celles obtenues par l’algorithme 3. Notons
que si le nombre de points dominants obtenu par l’algorithme 4 est plus grand que celui fixé
dans l’algorithme 3, l’ISSE et L∞ présentent des meilleurs valeurs (voir figures 3.12 et 3.13). La
figure 3.14(a) (resp. (b)) illustre la courbe de FOM2 de la figure 3.13(a) (resp. (c)) après chaque
itération d’élimination de points dominants ayant la plus petite valeur de poids en montrant le
premier point maximum local sur la courbe FOM2. Le nombre de points dominants à ce point
maximum local de la courbe est celui qui détermine la simplification polygonale automatique.

Comparaisons avec d’autres méthodes Dans cette partie nous avons testé trois autres mé-
thodes [APMC14, LLL08, Siv14], en utilisant le code source mis à disposition par les auteurs 1 sur
internet ou bien par d’autres chercheurs qui ont utilisé ces méthodes 2. Les tests ont été effectués
sur des courbes bruitées contenant de nombreux points. Les résultats obtenus sont comparés à
ceux obtenus avec notre méthode en appliquant l’algorithme 4.

1. https://github.com/eusebioaguilera/cdp
http://www.ipol.im/pub/art/2014/70/?utm_source=doi.

2. http://gitlab.ker.iutsd.univ-lorraine.fr/kerautret/DGtalImageVectorization/tree/master
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3.4. Simplification polygonale

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.12 – Représentation polygonale (en rouge) des données bruitées en utilisant les points
dominants détectés par l’algorithme 2. (a) et (c) Les résultats de la simplification polygonale (en
vert) en utilisant la valeur moyenne de l’épaisseur significative comme épaisseur de segmentation
en appliquant l’algorithme 4. (b) et (d) Les résultats de la simplification polygonale (en vert)
en utilisant la valeur moyenne de l’épaisseur significative comme épaisseur de segmentation en
appliquant l’algorithme 3.
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Chapitre 3. Détection de points dominants et représentation polygonale

Courbe Méthode #DP CR ISSE L∞ FOM FOM2

Fig.3.12 (a) et (b) Algo 2 21 19.285 160.701 1.299 0.120 2.314
Algo 3 17 23.823 159.557 1.245 0.149 3.557

n = 405 Algo 4 11 36.818 238.449 2.12 0.154 5.684
Fig.3.12 (c) et (d) Algo 2 25 13.12 118.661 1.691 0.110 1.450

Algo 3 20 16.4 165.749 2.455 0.098 1.622
n = 328 Algo 4 23 14.260 121.376 1.691 0.117 1.675

Fig.3.13 (a) et (b) Algo 2 23 12.739 76.675 1.435 0.166 2.116
Algo 3 19 15.421 105.003 1.902 0.146 2.264

n = 293 Algo 4 21 13.952 72.701 1.340 0.191 2.677
Fig.3.13 (c) et (d) Algo 2 37 8.162 71.205 1.29 0.114 0.935

Algo 3 30 10.066 68.009 1.29 0.148 1.490
n = 302 Algo 4 17 17.764 85.669 1.66 0.185 2.949

Table 3.4 – Comparaisons entre les résultats de l’algorithme 2 et les résultats des deux stratégies
de simplification polygonale (algorithmes 3 et 4).

(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.13 – Représentation polygonale (en rouge) des données bruitées en utilisant les points
dominants détectés par l’algorithme 2. (a) et (c) Les résultats de la simplification polygonale (en
vert) en utilisant la valeur moyenne de l’épaisseur significative comme épaisseur de segmentation
en appliquant l’algorithme 4. (b) et (d) Les résultats de la simplification polygonale (en vert)
en utilisant la valeur moyenne de l’épaisseur significative comme épaisseur de segmentation en
appliquant l’algorithme 3.
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3.4. Simplification polygonale

FOM2

#DP

2.116

2.264

2.677

(a)

FOM2

#DP

0.935

1.490

2.949

17 37

(b)

Figure 3.14 – Courbe de FOM2 des images de la figure 3.13.

Courbe Méthode #DP CR ISSE L∞ FOM FOM2

Algo 4, ν=1.9 63 17.1746 664.941 2.5399 0.0255 0.4338

Fig.3.15 Liu[LLL08], s=0.063 63 17.1746 2172.32 4.4141 0.0078 0.1327

n = 1082 Sivignon[Siv14], e=3.1 63 17.1746 1200.75 2.1828 0.0141 0.2402

Aguilera[APMC14] 275 3.9345 407.97.6 3 0.0095 0.0371

Algo 4 , ν=1.7 45 21.1111 391.191 1.8392 0.0539 1.1392

Fig.3.16 Liu[LLL08], s=0.035 45 21.1111 1197.74 4.0834 0.0176 0.3720

n = 950 Sivignon[Siv14], e=2.55 45 21.1111 623.846 1.8023 0.0338 0.7144

Aguilera[APMC14] 141 6.7375 543.887 2.5607 0.0123 0.0834

Table 3.5 – Résultats de la méthode proposée et des autres méthodes pour la figure 3.15 et
3.16.

La première méthode [LLL08] est la reconstruction polygonale à partir de la courbure vi-
suelle qui utilise un paramètre associé à l’échelle s de l’analyse de contour. La détection des coins
est une application de cette méthode en faisant varier la valeur d’échelle s. La seconde [Siv14]
calcule une simplification de la courbe telle que la distance de Fréchet entre la courbe originale
et la courbe simplifiée soit inférieure à l’erreur e. La troisième [APMC14], sans paramètre, est
basée sur l’arbre de concavité pour calculer l’approximation polygonale de la courbe. Ces trois
méthodes sont déjà cités et expliqués dans la section 2.5 du chapitre 2.

Les figures 3.15 et 3.16 illustrent les différentes méthodes pour deux exemples. Pour être
objectifs dans notre comparaison, nous choisissons la valeur de l’erreur e et de l’échelle s afin
d’obtenir le même nombre de points dominants #DP que celui qui a été détecté par l’algorithme
4.

Le tableau 3.5 montre différents critères d’évaluation des représentations polygonales déduites
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Chapitre 3. Détection de points dominants et représentation polygonale

(a) Algo 4, ν = 1.9, #DP=63 (b) Liu[LLL08], s=0.063, #DP=63

(c) Sivignon[Siv14], e=3.1, #DP=63 (d) Aguilera[APMC14], #DP=275

Figure 3.15 – Les lignes rouges représentent le contour original et les lignes bleues représentent
la simplification polygonale.
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(a) Algo 4, ν = 1.7, #DP=45 (b) Liu[LLL08], s=0.035, #DP=45

(c) Sivignon[Siv14], e=2.55, #DP=45 (d) Aguilera[APMC14], #DP=141

Figure 3.16 – Les lignes rouges représentent le contour original et les lignes bleues représentent
la simplification polygonale.
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(a) (b)

Figure 3.17 – (a) superposition de la figure 3.15, (b) superposition de la figure 3.16.

des points dominants calculés par les différentes méthodes. L’algorithme 4 obtient, comme prévu,
les meilleures valeurs de FOM et FOM2 mais aussi de bonnes valeurs d’ISSE. La méthode d’Ai-
guilera [APMC14] a un score élevé pour la valeur ISSE, induite par le nombre élevé de points
dominants calculés. La méthode de Sivignon [Siv14] a les meilleures valeurs L∞, cela semble
logique car cette méthode minimise la distance entre la courbe et sa représentation polygonale.
Cependant les valeurs de L∞ obtenues par l’algorithme 4 sont très proches de celles de la mé-
thode de Sivignon. Par exemple, sur la figure 3.16(a), la valeur de L∞ est de 1.8392 contre une
valeur de 1.8023 sur la figure 3.16(c).

Pour mieux évaluer les expériences, nous montrons sur la figure 3.17 la superposition des
simplifications polygonales obtenues par les différentes méthodes. La courbe d’origine est repre-
senté par le polygone noir. Chaque couleur indique une méthode, par exemple la couleur bleue
(ou rouge, verte) représente la méthode décrite par Aguilera [APMC14] (respectivement Liu
[LLL08], Sivignon [Siv14]). La courbe jaune représente le résultat de l’algorithme 4.

Comme la méthode de l’Aiguilera [APMC14] a détecté beaucoup plus de points dominants
que les autres méthodes, le polygone bleu [APMC14] est très proche de la courbe initiale. Le
polygone rouge [LLL08] est le plus éloigné du contour initial. Ceci est justifié par le fait que
lorsque nous choisissons une valeur d’échelle s plus élevée, la représentation polygonale devient
plus simple jusqu’à ce qu’elle converge vers la courbe limite de son enveloppe convexe. Les
polygones jaunes (Algorithme 4) et verts (Sivignon [Siv14]) semblent bien représenter les courbes
initiales. Cependant, les coins du contour sont mieux détectés par l’algorithme 4, par rapport
aux polygones jaunes (voir par exemple la partie zoom de la figure 3.17).
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3.5 Conclusion

La détection de points dominants dans les courbes discrètes est un sujet intéressant dans la
description des formes. Elle donne directement des applications en analyse d’images, vectorisa-
tion, ou encore dans le cadre de simplification polygonale.

Dans ce chapitre nous avons présenté un algorithme de détection de points dominants, amé-
lioration d’un algorithme précédent utilisant une stratégie heuristique. Cet algorithme repose sur
la structure de la courbe discrète et l’épaisseur ν de la segmentation, cette épaisseur permet de
travailler sur des données avec ou sans bruit. Pour une épaisseur ν donnée, notre méthode associe
à chaque point dominant détecté un poids qui permet d’évaluer l’importance du point dominant
dans la structure de la courbe étudiée. Nous en déduisons ensuite deux méthodes pour réduire
le nombre de points dominants et obtenir une erreur plus faible, soit en fixant le nombre de
points dominants m, soit en appliquant un processus automatique pour avoir une simplification
polygonale selon le critère FOM2.

La méthode proposée pour la détection des points dominants ouvre de nombreuses perspec-
tives de travaux futurs, par exemple la détection des points dominants dans des croquis manuels,
l’étude du comportement de la méthode dans une approche multi-échelle pour détecter automa-
tiquement l’épaisseur la plus appropriée pour la sélection de points dominants.
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Couverture Tangentielle Adaptative

Sommaire

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
4.2 Estimation du bruit : épaisseur significative . . . . . . . . . . . . . . 48
4.3 Construction de la couverture tangentielle adaptative . . . . . . . . 52
4.4 Expérimentations et comparaisons . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.4.1 Points dominants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
4.4.2 Longueur du contour . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.5 Estimateurs géométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
4.5.1 Tangente basée sur λ−MST à chaque point du contour . . . . . . . . . 62
4.5.2 Détection des parties convexes et concaves du contour . . . . . . . . . . 64

4.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.1 Introduction

La notion de couverture tangentielle est un outil très utilisé en géométrie discrète pour étu-
dier la géométrie d’une courbe discrète (voir chapitre 2). Cependant, cette approche n’est pas
robuste au bruit, alors que les contours extraits des images numériques contiennent généralement
du bruit ce qui rend les tâches d’analyse géométrique sur ces contours difficiles.

Pour résoudre ce problème, nous nous introduisons une notion appelée Couverture Tan-
gentielle Adaptative (ATC), qui est basée sur la notion de couverture tangentielle et sur un
estimateur de bruit local. Plus précisément, l’ATC est composée de segments flous maximaux
avec des épaisseurs différentes déduites des valeurs locales de bruit estimées en chaque point du
contour. Cette étude conduit à la proposition de plusieurs applications de l’ATC sur les contours
numériques bruités : détection de points dominants, estimation de longueur du contour, estima-
tion de tangente/normale, détection des parties convexes et concaves.

Nous utilisons l’ATC pour extraire une information géométrique sur les contours bruités.
Une extension de l’algorithme 3 du chapitre 3 est proposée pour obtenir une représentation
polygonale de courbe discrète bruitée. Ceci conduit à la proposition d’un estimateur de lon-
gueur pour les contours bruités. De plus, un estimateur de tangente, basé sur l’estimateur λ-
MST [LdVV07, LVdV05], est présenté, bien adapté aux contours bruités. En utilisant les pentes
des segments flous maximaux successifs de l’ATC, un détecteur de parties convexes et concaves
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d’un contour est également proposé. Les expérimentations et les comparaisons avec d’autres mé-
thodes montrent l’intérêt du cadre de travail proposé utilisant l’ATC.

Le reste du chapitre est organisé comme suit : dans la section 4.2, nous parlons du choix de
l’estimateur de bruit. Ensuite, dans la section 4.3, nous décrivons la structure discrète couverture
tangentielle adaptative (ATC), et nous illustrons l’algorithme de construction de l’ATC. En se
basant sur la détection des points dominants, sur la simplification polygonale ainsi que la longueur
estimée du contour dans la section 4.4, nous comparons notre nouvel outil avec d’autres méthodes.
A la fin de ce chapitre, nous proposons de calculer un estimateur géométrique de tangente et de
détecter les parties convexes et concaves d’un contour à partir des points dominants détectés à
l’aide de l’ATC.

4.2 Estimation du bruit : épaisseur significative

Le contour des formes peut présenter un certain niveau de bruit. Pour répondre à ce problème,
on peut appliquer différents filtrages de pré-traitement ou de post-traitement afin de réduire l’in-
fluence du bruit. Cependant, l’idéal sera d’avoir un estimateur qui puisse directement intégrer un
niveau de bruit tout en proposant une estimation précise et pertinente. Dans [KL12, KL14], une
notion d’échelle significative (meaningful scale (MS)) a été conçue pour estimer localement
quelle est la meilleure échelle pour analyser un contour. Cette estimation est basée sur l’étude
des propriétés asymptotiques des longueurs discrètes L (nombre de points de la grille) des seg-
ments de droites maximaux. En particulier, il a été montré que les longueurs des DSS maximaux
couvrant un point P situé au bord d’un objet continu C3 doivent être comprises entre Ω(1/h1/3)
et O(1/h1/2) si P est situé sur une partie strictement concave ou convexe et près de O(1/h)
ailleurs sur des parties "plats" (où h représente la largeur d’une case de la grille). Cette propriété
théorique définie sur des tailles de grille fines a été utilisée en prenant l’approche inverse avec
le calcul des longueurs de segment maximaux obtenues avec des tailles de grille plus grandes (à
partir du sous-échantillonnage). Cette stratégie est illustrée sur la figure 4.1 (a-c) avec un point
P et sa couverture tangentielle définie à partir d’une taille de la grille de sous-échantillonnage
égale à 2 (figure 4.1 (b)) et 3 (figure 4.1 (c)).

Les figures 4.1 (a-c) montrent les segments maximaux (avec la moyenne L de leur longueur dis-
crète) utilisés dans l’estimation d’échelle significative calculée en sous-échantillonnant de contour
initial (a). A partir du graphe des longueurs moyennes des segments maximaux obtenues à diffé-
rentes échelles, la méthode consiste à reconnaître la première échelle pour laquelle les longueurs
suivent le comportement théorique.

Comme mentionné dans [KL12, KL14], le profil multi-échelles peut être utilisé pour détecter
localement l’échelle considérée comme significative. A partir de cette notion d’échelle significa-
tive, un niveau de bruit peut être déduit et associé à chaque point du contour (voir la figure 4.4).
Dans la suite, nous appelons MS cet estimateur de niveau de bruit local.

La méthode précédente de détection d’échelle significative [KL12, KL14] a été étendue à la
détection de l’épaisseur significative (Meaningful Thickness MT) [KLS12]. Les auteurs
dans [KLS12] ont montré expérimentalement que le comportement de MT est identique à celui
de MS, donc ils ont utilisé MT comme un estimateur local du bruit. Cette méthode diffère
principalement par le choix de la primitive de segment flou et par la définition d’échelle donnée
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P

(a) L1 =
9.25

P

(b) L2 =
6.33

P

(c) L3 =
5.5

P

(d) L1

1
= 7.18

P

(e) L2

2
= 4.78

P

(f) L3

3
= 3.87

Figure 4.1 – Illustration de l’ensemble des segments maximaux passant par le point P à
différentes échelles ((a) échelle= 1, (b) échelle= 2, (c) échelle= 3). (d-f) illustrent la couverture
multi-épaisseurs d’un point P associée avec la longeur moyenne Lk [KL12, KLS12, KL14].

par l’épaisseur du segment flou. Une telle stratégie présente comme premier avantage d’être
plus facile à mettre en œuvre sans devoir appliquer différents sous-échantillonnages. La variation
de longueur des segments flous maximaux, les longueurs euclidiennes des boîtes englobantes des
segments flous, obtenue à des épaisseurs différentes semble suivre des propriétés équivalentes pour
le DSS maximal défini à partir du sous-échantillonnage. La figure 4.2 montre la comparaison des
variations de longueur obtenues avec le DSS maximal (b) et avec les segments flous maximaux
(c). Dans les deux cas, l’évolution des longueurs présente des pentes équivalentes appartenant au
même intervalle. Plus formellement, si on note ti la largeur de valeur i, un profil multi-épaisseur
Pn(P ) d’un point P est défini dans [KLS12] comme :

Pn(P ) = (log(ti), log(Lti/ti))i=1,...,n

avec Lti , la moyenne des longueurs euclidiennes des cases délimitant la largeur ti des segments
flous passant par le point P . La conjecture suivante a été vérifiée expérimentalement.

Conjecture 1. (Multi-épaisseur) Les tracés des longueurs Ltij /ti dans l’échelle logarithmique
sont approximativement affines avec des pentes négatives situées entre −1

2 et −1
3 pour une partie

courbée et autour de -1 pour une partie plate.

On note Pn(Pj) = (Xi, Yi)i=1,..,n le profil multi-épaisseur de Pj . L’épaisseur significative à
Pj est définie comme une paire (i1, i2), 1 ≤ i1 < i2 ≤ n, tel que pour tout i, i1 ≤ i < i2,
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Figure 4.2 – Comparaison entre les profils multi-échelles (b) et multi-épaisseurs (c) sur différents
types de points définis sur une forme (a) contenant des parties courbées (PA, PB) et plates (PC ,
PD) [KL12, KLS12, KL14].
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Figure 4.3 – Profils multi-épaisseurs (b-d) obtenus sur différents points de (a) [KLS12].
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(a) (b)

Figure 4.4 – Comparaison entre les valeurs obtenues avec l’estimateur MS (a) et l’estimateur
MT (b). La taille des cases bleues représente pour chaque pixel la valeur MS ou MT [KLS12].

Yi+1−Yi
Xi+1−Xi

≤ Tm, et la propriété n’est pas vraie pour i1− 1 et i2. Comme suggéré dans [KLS12], la
valeur du paramètre Tm est mise à 0. Cet estimateur de niveau de bruit local est appelé MT.

La figure 4.3 (b) illustre le profil multi-épaisseur pour le point Pj situé sur une partie de
contour (figure 4.3 (a)) ne présentant pas de bruit. La figure 4.3 (c) donne le profil multi-
épaisseur pour un point avec faible bruit (Pk) et la figure 4.3 (d) montre le profil multi-épaisseur
pour un point avec un bruit important (Pl). Nous noterons ηj la valeur i1 correspondant à la
première épaisseur significative (i1, i2) d’un point Pj . ηj est nommée valeur d’épaisseur signifi-
cative (valeur MT) et permet de détecter le niveau de bruit en chaque point Pj d’une courbe.
Les valeurs d’épaisseur significatives ηj = 1, ηk = 3 et ηl = 5 sont représentées sur chaque profil
multi-épaisseur P15. Une autre illustration des valeurs obtenues avec l’estimateur MT est propo-
sée à la figure 4.5(b).

La figure 4.4 montre la comparaison entre les valeurs de niveau de bruit obtenues avec l’es-
timateur MS et avec l’estimateur MT. L’estimateur MT montre légèrement plus de sensibilité
pour les coins mais a l’avantage de pouvoir traiter des contours de coordonnées non entières.

La valeur de MT obtenue correspond à la première valeur de l’épaisseur du segment flou où
le profil multi-épaisseur prend l’allure asymptotique (voir figure 4.2(c)).

Cet estimateur de bruit local est utilisé dans la section suivante pour définir une couverture
tangentielle adaptative en prenant en compte la quantité de bruit sur la courbe.

Remarque Nous avons constaté d’après les expérimentations que la valeur de MT parfois aug-
mente très rapidement et l’incrémentation de l’épaisseur avec un pas de 1 nous parait trop forte.
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4.3 Construction de la couverture tangentielle adaptative

Les couvertures tangentielles basées sur les segments flous appliquées pour la détection
des point dominants [NNDR15], la détection des arc/cercle [NKDRL10] et la detection des
arc/segment [NDR11a] utilisent principalement une seule valeur d’épaisseur, notée ν. Un tel pa-
ramètre ν permet de prendre en compte la quantité de bruit présente dans les contours discrets.
Cette méthode présente deux inconvénients. Tout d’abord, la valeur de ν est ajustée manuel-
lement afin d’obtenir un polygone approximé du contour. Deuxièmement, le bruit apparaissant
le long du contour peut être aléatoire. En d’autres termes, différents niveaux de bruit peuvent
être présents le long d’un contour. La figure 4.5(b) illustre les différents niveaux de bruit dé-
tectés par l’estimateur MT. Par conséquent, l’utilisation d’une valeur unique d’épaisseur ν pour
les couvertures tangentielles est inadéquate en cas de courbes irrégulièrement bruitées. Pour sur-
monter ces problèmes, nous présentons la définition de la couverture tangentielle adaptative
(adaptive tangential cover ATC) qui est une couverture tangentielle avec différentes valeurs
d’épaisseur ν. Pour cela, nous introduisons d’abord la notion d’inclusion entre deux segments
flous maximaux. Notons par MBS(Bi, Ei, .) un segment flou maximal d’épaisseur quelconque
avec un point de départ Bi et un point final Ei.

Définition 11. Soit C une courbe discrète etMBSi = MBS(Bi, Ei, .),MBSj = MBS(Bj , Ej , .)
avec i 6= j deux segments flous maximaux distincts sur C. MBSj est dit être inclus dans MBSi
si Bi ≤ Bj et Ei ≥ Ej, et noté par MBSj ⊆MBSi.

Définition 12. Soit MBS(C) un ensemble de segments flous maximaux d’une courbe discrète
C. MBSi = MBS(Bi, Ei, .) ∈ MBS(C) est dit plus grand si pour tout MBSj ∈ MBS(C)
avec i 6= j, MBSj *MBSi.

Définition 13. Soit C = (Ci)0≤i≤n−1 une courbe discrète et η = (ηi)0≤i≤n−1 le vecteur des
niveaux de bruit associés à chaque Ci de C, obtenu avec un estimateur de niveau de bruit E.
Soit MBS(C) = {MBSνk(C)} une suite de MBS pour les différentes valeurs νk de η. Une
couverture tangentielle adaptative associée à E (ATCE) de C est définie comme la suite la
plus grande

{
MBSj = MBS(Bj , Ej , νk) ∈MBS(C) | νk = max{ηt | t ∈ [[Bj , Ej ]]}

}
.

Un estimateur de niveau de bruit local E est ainsi intégré dans la construction de ATCE pour
fournir l’information de bruit le long du contour. Plus précisément, l’ATCE contient les MBS
avec des valeurs d’epaisseur variant en fonction des indications obtenues par les valeurs de niveau
de bruit de E . Puisque les niveaux de bruit sont différentes le long de la courbe du contour C,
l’ATCE obtient des grande valeurs d’épaisseurs dans les zones bruitées et des valeurs d’épaisseur
plus faibles dans les zones moins bruitées ou sans bruit (voir figure 4.5(h)). De plus, le cadre de
travail est sans paramètre, seul le choix de E doit être fait.

La méthode pour calculer ATCE est décrite dans l’algorithme 5. Cet algorithme est divisé en
deux étapes : (1) étiqueter les points avec la valeur de l’estimateur de bruit E , et (2) construire
l’ATCE de la courbe à partir des étiquettes obtenues à la fin de la première étape. Plus précisé-
ment, l’algorithme est initialisé avec un ATCE vide et l’étiquette associée à chaque point est la
même que la valeur du niveau de bruit (Lignes 3-4).

Dans la première étape (Lignes 5-9), les couvertures tangentielles avec les épaisseurs cor-
respondant à tous les différents niveaux de bruit sont considérées afin de trouver l’étiquette de
chaque point. A chaque niveau νk, l’étiquette d’un point est mise à jour par la valeur νk si le
MBS passant par le point a une valeur maximale du niveau de bruit égale à νk. Il convient de
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noter que le nombre de niveaux de bruit présent dans le contour est beaucoup plus petit que le
nombre de points du contour, ainsi que le nombre de couvertures tangentielles considérées est
souvent petit.

Ensuite, dans la deuxième étape (lignes 11-14), l’ATCE est composée du MBS avec des épais-
seurs correspondant à l’étiquette associée aux points constituant le MBS. Comme indiqué dans
la section 4.2, l’estimateur MT permet d’estimer localement le niveau de bruit en chaque point
d’un contour discret C. Pour illustrer la notion d’ATC, nous utilisons l’estimateur MT comme
estimateur du niveau de bruit et nous notons la couverture tangentielle adaptative associée à
l’épaisseur significative (ATCMT ).

Algorithme 5 : Calcul de la couverture tangentielle adaptative d’une courbe C, associée
à E : ATCE .
Input : C = (Ci)0≤i≤n−1 courbe discrète en entrée,

E : l’estimateur de niveau de bruit local
η = (ηi)0≤i≤n−1 vecteur du niveau de bruit valeurs de E associées à chaque

point Ci de C,
ν = {νk | νk ∈ η} ensemble ordonné de valeurs de η,
MBS(C) = {MBSνk(C)}m−1k=0 ensemble de MBS C pour chaque valeur
νk ∈ ν

Output : ATCE(C) couverture tangentielle adaptative de C associée à E
Variables : α valeur maximale de η dans un intervalle donné

γ = (γ)0≤i≤n−1 vecteur d’étiquettes associé à chaque point Ci de C par
rapport à MBS(C),

1 début
2 /* Initialisation */
3 ATCE(C) = ∅ ;
4 γi = ηi pour i ∈ [[0, n− 1]] ; /* Étape 1: Étiqueter chaque point de C avec la

valeur maximale du niveau de bruit par rapport à l’épaisseur de MBS νk
passant par le point */

5 pour chaque νk ∈ ν(en ordre décroissant) faire
6 pour chaque MBS(Bi, Ei, νk) ∈MBSνk(C) faire
7 α = max{ηi | i ∈ [[Bi, Ei]]};
8 si α = νk alors
9 γi = νk pour i ∈ [[Bi, Ei]] ;

10 /* Étape 2: Calculer ATCE en conservant le MBS qui contient au moins un
point dont l’étiquette est égale à l’épaisseur du MBS */

11 pour chaque νk ∈ ν faire
12 pour chaque MBS(Bi, Ei, νk) ∈MBSνk(C) faire
13 si ∃γi, pour i ∈ [[Bi, Ei]], tel que γi = νk alors
14 ATCE(C) = ATCE(C) ∪ {MBS(Bi, Ei, νk)};

Une illustration de l’algorithme est donnée à la figure 4.5. La courbe discrète d’entrée C est
donnée à la figure 4.5(a). La figure 4.5(b) présente le niveaux de bruit en chaque point Ci de C
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(a) courbe discrète C (b) épaisseurs significatives η = {1, 2, 3}

(c) couverture tangentielle avec νk = 1, 2, 3 (d) étiquetage des points avec l’épaisseur νk = 1

(e) étiquetage des points avec l’épaisseur νk = 2 (f) étiquetage des points avec l’épaisseur νk = 3

(g) étiquetage finale (h) couverture tangentielle adaptative

Figure 4.5 – Illustration de l’algorithme 5 avec E = MT .
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Contour Niveaux de bruit
1 1.5 2 2.5 3 3.5

Figure 4.6 (a) x x x
Figure 4.6 (b) x x x x x x
Figure 4.6 (c) x x x x
Figure 4.6 (d) x x x x x

Table 4.1 – Différents niveaux de bruit détectés par l’estimateur MT sur les images de la figure
4.6.

détecté par l’estimateur MT ; les points rouge, vert et violet correspondent en l’épaisseur signifi-
cative ηi des valeurs 1, 2 et 3, respectivement. L’étiquette de chaque point Ci est initialisée par
son ηi. Les couvertures tangentielles de trois épaisseurs différentes νk = 1, 2 et 3 sont présentées
en jaune, bleu et cyan à la figure 4.5(c). L’étiquetage de tous les points Ci de C en fonction de
valeurs d’épaisseurs significatives et des couvertures tangentes d’épaisseur ν = 1 , 2 et 3 sont
données à la figure 4.5(d-f). L’étiquette γi de chaque point Ci est mise à jour à νk si l’épais-
seur maximale significative, à savoir α, des points appartenant aux MBS(Bi, Ei, νk) passant par
Ci est égale à νk, et reste égale à γi autrement. La figure 4.5(g) montre la valeur de label γi
associée à chaque point de la courbe considérée C. La couverture tangentielle adaptative obte-
nue à partir des couvertures tangentielles et des étiquettes de points est illustrée à la figure 4.5(h).

Dans la section 4.4, nous testons la nouvelle notion proposée et la comparons à la couverture
tangentielle avec une seule valeur d’épaisseur en se basant sur la détection des points dominants.

4.4 Expérimentations et comparaisons entre la couverture tan-
gentielle pour une épaisseur fixée et la couverture tangentielle
adaptative

Dans cette section, nous présentons quelques expérimentations de l’ATC basées sur la détec-
tion de points dominants et le calcul de la longueur du contour. Les expériences sont effectuées
sur les contours de la figure 4.6 obtenus en utilisant l’algorithme d’extraction de l’interface de ré-
gion connectée [CKL14] et l’estimateur de niveau de bruit local, l’estimateur MT. En particulier,
différents niveaux de bruit sont présentés sur ces contours dans le but de montrer l’efficacité de
ATCMT en cas de bruit non uniforme (voir tableau 4.1). La figure 4.6 montre une série d’images.
La figure 4.6(a) contient des zones bruitées manuellement tandis que la figure 4.6(b) contient
des zones bruitées d’une façon naturelle (ces images sont issues de [KL12]) et les figures 4.6(c,d)
sont obtenues en utilisant le modèle de dégradation (Kanugo) de document implémenté dans le
programme imgAddNoise du projet DGtalTools. Les ATCMT associées au contour extrait de ces
images sont représentées sur la figure 4.7. Les couleurs de MBS correspondent aux niveaux de
bruit détectés avec l’estimateur MT. Par exemple, les MBS d’épaisseur 1.5 sont en bleu et ceux
d’épaisseur 2 sont en vert (voir figure 4.7(a)).

D’après le tableau 4.1, nous remarquons que les niveaux de bruits détectés dans les différentes
images de la figure 4.6 sont différents. Par exemple, dans la figure 4.6(b) on trouve 6 niveaux de
bruits et dans la figure 4.6(a) on a juste 3 niveaux.

55



Chapitre 4. Couverture Tangentielle Adaptative

(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.6 – Images données en entrée pour tester.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.7 – ATCMT des images de la figure 4.6.
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4.4.1 Points dominants

Les couvertures tangentielles, comme indiqué précédemment, sont impliquées dans des ap-
plications de détection de points dominants [NNDR15, NDR11b]. Les approches précédentes
utilisent des couvertures tangentielles composées de segments flous maximaux avec une épais-
seur constante le long de la courbe. En général, ce paramètre doit être ajusté manuellement
pour obtenir un bon résultat de l’algorithme de détection. Par conséquent, de telles approches
ne sont pas adaptatives à des contours discrets avec un bruit irrégulier. Dans cette section, nous
modifions l’algorithme de détection de points dominants présenté dans le chapitre 3 en utilisant
ATCMT . La raison de cette modification est double : (1) l’ATCMT prend en compte la quantité
de bruit sur la courbe et permet ainsi un meilleur modèle de segmentation de la courbe, et (2)
l’algorithme pour calculer ATCMT est sans paramètre.

Nous rappelons succinctement l’idée principale de l’algorithme de détection de points domi-
nants présenté dans le chapitre precédent. Tout d’abord, l’algorithme trouve les candidats points
dominants dans la plus petite zone commune induite par des segments flous maximaux successifs
[NDR11b]. Ensuite, le point dominant de chaque zone commune est identifié comme étant le point
ayant le plus petit angle avec les deux extrémités gauche et droite des segments flous maximaux
composant la zone. Ceci est illustré à la figure 4.8. En considérant les segments flous maximaux
MBS(C69, C189, 2),MBS(C164, C191, 2) etMBS(C186, C235, 3) la zone commune déterminée par
ces trois segments contient quatre points : C186, C187, C188 et C189 (points verts et rouges dans
le zoom). Les extrémités gauche et droite de la zone commune sont respectivement C69 et C235.
Les angles entre chaque point de la zone commune et les deux extrémités sont respectivement
de 102.7◦, 101.2◦, 99.7◦ et 100.8◦. Le point dominant est le point ayant la plus petite mesure
d’angle, c.-à-d., C188 (point rouge).

La figure 4.9 montre les résultats de la détection de points dominants en utilisant ATCMT .
Les points verts (respectivement rouges) sont des points dominants détectés par la couverture
tangentielle d’épaisseur η (respectivement ATCMT ) et les lignes vertes (respectivement rouges)
sont des approximations polygonales des points dominants détectés. La valeur de cette épaisseur
(η) est égale à la moyenne des épaisseurs significatives obtenues en chaque point de la courbe
étudiée et a été utilisée dans [NKDRL10].

Afin de comparer la méthode actuelle sans paramètre, nous considérons dans nos expériences
la couverture tangentielle moyenne avec segments flous maximaux d’épaisseur η. On peut voir
sur la figure 4.9 que l’utilisation de la couverture tangentielle moyenne n’est pas toujours une
stratégie pertinente, en particulier dans les zones très bruitées des courbes. Ceci est dû au fait que
le paramètre η ne pouvait pas capturer le bruit local sur la courbe, contrairement à la méthode
ATCMT (voir figure 4.9 (a), (d)). Dans les zones de zoom, on observe que le point dominant
détecté par la méthode ATCMT correspond mieux aux angles, alors que la méthode moyenne
induit une décomposition très proche de la courbe étudiée et détecte plus de points dominants.
En d’autres termes, dans les zones courbées, la méthode ATCMT simplifie la représentation de
la courbe.

Nous remarquons que l’estimateur de bruit MT est bien lié à l’épaisseur des segments flous
maximaux qu’ont utilise pour estimer la valeur du bruit présent localement sur chaque point de
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Figure 4.8 – Illustration de l’algorithme de détection de points dominants avec la couverture
tangentielle adaptative.

la courbe. Normalement dans [KLS12], les auteurs utilisent une itération de pas égal à 1 pour
calculer le profile multi-épaisseur (ν = 1, ν = 2, ν = 3, ν = 4, ...). Nous proposons de modifier ce
pas (réduire la valeur du pas) dans ce cas nous utilisons une valeur d’épaisseur plus précises pour
estimer la valeur de MT. La figure 4.10 illustre la différence entre les valeurs de MT associées à
chaque point de la courbe avec différents pas, la figure 4.10(a) avec un pas égal à 0.1, la figure
4.10(b) avec un pas égal à 0.5 et la figure 4.10(c) avec un pas égal à 1 (la valeur par défaut
donnée par [KLS12]). La figure 4.11 montre les couvertures tangentielles adaptatives avec des
différentes valeur du pas pour l’estimateur de bruit MT, la figure 4.11(a) avec un pas égal à 0.1,
la figure 4.11(b) avec un pas égal à 0.5 et la figure 4.11(c) avec un pas égal à 1. Nous remarquons
que quand nous utiliserons une valeur de pas assez grande, les segments flous maximaux avec
une grande valeur d’épaisseur "mange" les détails du contour.

La figure 4.12 représente les différents points dominants détectés avec les différentes valeurs du
pas. La figure 4.12(a) (respectivement(b),(c)) montre les points dominants détectés en utilisant
le pas égal à 0.1 ( respectivement 0.5, 1). Si on a besoin de détecter plus de détail dans notre
contour, il faut utiliser une valeur petite du pas pour obtenir la valeur de MT associée à chaque
point du contour. Dans toutes nos expérimentations, nous avons fixé ce paramètre à 0.5.

4.4.2 Longueur du contour

L’estimation de la longueur du contour est déduite naturellement des points dominants ob-
tenus avec la méthode présentée dans la section précédente 4.4.1. La somme des distances eucli-
diennes entre chaque paire de points dominants consécutifs sur le contour fournit une estimation
de la longueur du contour étudié. L’approche ATCMT permet de réduire les effets du bruit irré-
gulier sur le contour.

Le tableau 4.2 montre les résultats expérimentaux en utilisant ATCMT et la couverture tan-
gentielle avec une épaisseur unique ν = 1, 2, 3 et 4 [NDR11b]. Notez que d’autres estimateurs de
longueur de contour pourraient être adaptés avec la couverture tangentielle adaptative proposée
notamment en intégrant un vecteur normal comme décrit en [CK04]. Une telle possibilité pourrait
être réalisée en exploitant par exemple l’estimateur λ-MST décrit dans la section suivante.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.9 – Détection de points dominants et représentations polygonales des images de la
figure 4.6. La courbe rouge (resp. vert) est l’approximation polygonale des points dominants
détectés en appliquant la couverture tangentielle adaptative (resp. avec l’épaisseur ν égale à la
moyenne de MT).

Contour longueur réelle longueur estimée
ATCMT 1-TC 2-TC 3-TC 4-TC

Fig. 4.6 (a) 411.4497 411.594 414.416 412.046 415.639 417.09
Fig. 4.6 (b) 565.4867 565.419 573.874 568.044 563.393 558.178

Table 4.2 – Estimateur de longueur de contour des images de la figure 4.6.
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1
1.1
1.2
1.3
1.4

(a) pas égal à 0.1

1

3

2
1.5

2.5

(b) pas égal à 0.5

1
2
3
4

(c) pas égal à 1

Figure 4.10 – Les valeurs de MT associées à chaque point de la courbe. Chaque couleur désigne
une valeur (comme indiqué sur chaque figure, rouge : η=1).

(a) ATC avec pas égal à 0.1 de MT (b) ATC avec pas égal à 0.5 de MT

(c) ATC avec pas égal à 1 de MT

Figure 4.11 – L’ATC avec des différentes valeur du pas pour l’estimateur de bruit MT.
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(a) pas égal à 0.1 (b) pas égal à 0.5

(c) pas égal à 1

Figure 4.12 – Points dominants détectés avec les différentes valeurs du pas.

4.5 Estimateurs géométriques

La plupart des estimateurs géométriques ont une sensibilité élevée aux contours numériques
perturbés par le bruit. L’ATCMT est composée de MBS avec des épaisseurs appropriées, déduites
des épaisseurs significatives, permettant d’obtenir des estimateurs géométriques sans paramètre
en tenant compte du niveau de bruit détecté dans le contour étudié.

4.5.1 Tangente basée sur λ−MST à chaque point du contour

L’ATCMT peut également être utilisée pour améliorer la précision des estimateurs de tan-
gentes existants en présence de bruit. En particulier, nous nous intéressons à un estimateur
de tangente convergent multi-grille appelé λ-MST [LdVV07, LVdV05]. Cet estimateur est basé
sur la couverture tangentielle utilisant les segments maximaux. Nous faisons l’hypothèse que
l’utilisation de la primitive segment flou permettre de gérer le bruit. Plus précisément, l’es-
timation de la tangente est obtenue en définissant un faisceau de segments flous maximaux
P(k) = {MBSi = MBS(Bi, Ei, .), avec Bi ≤ k ≤ Ei} autour du point extremité ainsi qu’une
fonction de mappage λ définie de [0, 1] à R+. A partir de ce faisceau, une notion d’excentricité
a été introduite afin de répartir les poids sur tous les segments couvrant le point considéré. Plus
formellement, l’excentricité a été définie comme [LVdV05] :

ei(k) =

{
||Ck − CEi ||1/Li si i ∈P(k)

0 ailleurs
, avec Li = ||CEi − CBi ||1 (4.1)

La direction tangente θ̂(k) d’un point de contour Ck est ensuite calculée par :
∑

i∈P(k) λ(ei(k))θi∑
i∈P(k) λ(ei(k))

.
Notons que pour les expériences présentées, nous avons utilisé la fonction lambda suivante
λ = 64(−x6 + 3x5 − 3x4 + x3). Cet estimateur peut naturellement être adapté en incluant
l’ATC dans la définition de P qui peut contenir un ensemble de MBS d’épaisseurs différentes.
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Figure 4.13 – Illustration du principe d’estimateur λ-MST défini à partir de la couverture
tangentielle adaptative.
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Méthodes
ATCMT 1-TC 2-TC 3-TC 4-TC MSMST V CM5,2 V CM10,3 V CM20,5 BC1 BC4

F
ig

.
4.

6(
a)

moyenne 0.065 0.11 0.065 0.071 0.084 0.02 0.097 0.068 0.066 0.074 0.063
P<0.1 82.1 40.4 77.9 79.5 75.5 94 36.7 60.1 77.1 74.9 78.8

F
ig

.
4.

6(
c)

moyenne 0.072 0.283 0.107 0.081 0.061 0.089 0.129 0.079 0.052 0.049 0.05
P<0.1 83 27.1 72 80 86.8 74.8 47.5 71.3 88.5 96.3 93.4

Table 4.3 – Erreurs de l’estimateur de tangente des images de la figure 4.6.

La figure 4.13 illustre l’idée principale de cet estimateur λ-MST basé sur l’ATCMT .

A partir d’un point donné C1320 d’un contour bruité, les MBS passant par ce point sont
affichés en gris (MBS0, MBS5 et MBS8 de P(1320)). A partir de la position relative de C1320

d’après l’indice Ei, on peut calculer l’excentricité de chaque MBS (voir équation 4.1) et on peut
alors déduire les poids de la fonction λ . Enfin, la direction de tangente θ̂(k) peut être calculée à
partir des différentes valeurs de θi avec leurs poids associés. Pour chaque segment MBS, l’excen-
tricité est donnée avec l’angle tangent associé à la figure 4.13. Pour le MBS0, on trouve e0= 2

49
et θ0 = 27◦. Pour le MBS5, on trouve e0=27

65 et θ0 = 21◦. Pour le MBS8, on trouve e0=62
72 et

θ0 = 12◦.

Les comparaisons de tableau 4.3 ont été effectuées en calculant la moyenne de l’erreur absolue
définie par l’écart d’angle tangent entre les tangentes estimées et les tangentes de la vérité au
sol (déduites du point le plus proche de la forme de référence). Le pourcentage de points ayant
de petites erreurs inférieures à 0, 1 est également calculé pour mettre en évidence la quantité
estimée de vecteurs tangents avec précision (notée P<0.1).
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Le tableau 4.3 présente les comparaisons de cet estimateur avec l’estimateur λ-MST défini
par les couvertures tangentielle d’épaisseur ν avec ν = 1, 2, 3, 4 et la méthode Meaningful Scale
Maximal Segment Tangent (MSMST) proposée par Kerautret et Lachaud dans [KLS12]. La mé-
thode MSMST consiste simplement à affecter, en chaque point p, la tangente λ-MST calculée à
partir du contour donné à l’échelle définie par l’échelle significative de p. L’estimateur de tan-
gente λ-MST basé sur l’ATCMT a également été comparé à deux autres estimateurs qui ne sont
pas basés sur la reconnaissance de segments droites discrets. Le premier est l’estimateur basé
sur la convolution binomiale (BC) [MBF08] et le second est l’estimateur basé sur la mesure
de covariance de Voronoï (V CM) [CLMT15] (voir tableau 4.3). Dans [MBF08] les auteurs ont
proposé un estimateur reposant sur des produits de convolution discrets, ils ont définit ce qu’est
un produit de convolution discret et, ensuite, comment l’utiliser pour construire un estimateur
de tangente. Dans [CLMT15], les auteurs généralisent la notion de covariance de Voronoï à n’im-
porte quelle distance et ils montrent que la nouvelle notion est résiliente au bruit de Hausdorff
(la distance maximale de Hausdorff quand chaque point p de la courbe C peut être déplacé
aléatoirement à une distance inférieure à cette distance maximale) et aux valeurs aberrantes,
fournissant ainsi un outil pour estimer des normales robustes à partir d’une approximation de
nuage de points. Les expériences montrent la robustesse de cette approche pour l’estimation de
la normale. Les deux méthodes utilisent des paramètres qui sont indiqués comme index des noms
de méthodes dans le tableau 4.3. Les expériences ont été obtenues à partir de la bibliothèque
DGtal [dgta] et de l’implémentation DGtalTools [dgtb].

Ces résultats montrent que la combinaison proposée de l’estimateur λ-MST utilisant ATCMT

améliore globalement la stabilité de l’estimateur. Il préserve localement les discontinuités poly-
gonales lorsqu’il n’y a pas de bruit et il lisse les directions tangentes lorsque des variations
apparaissent (même si un certain bruit peut localement subsister en raison des limites de l’es-
timateur MT). Comme indiqué dans le tableau 4.3(Fig. 4.6 (a)) l’estimateur λ-MST basé sue
l’ ATCMT appliqué sur une forme polygonale montre les deuxièmes meilleurs résultats après
l’estimateur MSMST qui utilise la détection d’échelle significative (qui donne une meilleure dé-
tection de bruit que l’épaisseur significative sur cette forme). Pour le cercle, le résultat apparaît
également meilleur que l’estimateur 1,2,3-TC. L’estimateur 4-TC, les estimateurs V CM20,5 et
BC donnent de meilleurs résultats que l’estimateur λ-MST basé sur l’ATCMT ou MSMST mais
ces configurations ne sont pas complètement significatives puisque la forme circulaire n’est pas
trop déformée par un paramètre de lissage trop important.

La figure 4.14 montre les résultats expérimentaux de l’estimateur de tangente λ-MST basé
sur ATCMT avec l’affichage des vecteurs normaux. L’estimateur de tangente basé sur l’ATC n’est
pas pertinent lorsqu’on a des petits segments flous maximaux dans l’ATC (voir figure 4.15).

4.5.2 Détection des parties convexes et concaves du contour

La convexité des contours de formes discrètes est définie et étudiée dans [DRDR06, Lac10].
Une forme numérique O (sous-ensemble Z2) est dite convexe si et seulement si O est 4−connexe
et la discrétisation de Gauss [KR04] de l’enveloppe convexe de O est égale à O. L’information de
convexité globale peut être déduite des segments maximaux (basés sur DSS) du contour étudié.
De plus, les parties convexe et concave du contour de la forme sont détectées à partir des segments
maximaux successifs de la couverture tangentielle du contour. Dans [DRDR06], les auteurs ont
prouvé que le contour d’un polyominos est convexe si les directions de ses segments maximaux
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.14 – Résultats de l’estimateur de tangent ATCMT λ-MST affichés comme vecteurs
normaux sur la forme source extraite des images de la figure 4.6.

65



Chapitre 4. Couverture Tangentielle Adaptative

Figure 4.15 – L’ATC de la figure 4.14(a) avec un agrandissement sur le petit MBS de la
couverture tangentielle adaptative.

(basés sur DSS) sont monotones.

Le détecteur de parties convexes et concaves [RDDR04] sur un contour de forme numérique
consiste à détecter la séquence des segments maximaux successifs sur la couverture tangen-
tielle dont les pentes sont monotones. Les segments maximaux, dont les directions des pentes
augmentent d’un côté et diminuent de l’autre, sont des zones de transition et ils découpent le
contour d’une forme numérique en parties convexes et concaves.

L’ATCMT est une extension de la notion de couverture tangentielle avec des segments flous
maximaux (MBS) et nous utilisons la même stratégie en considérant les directions des pentes
successives de MBS. Nous avons testé sur plusieurs exemples le comportement de la séquence
obtenue de MBS. Pour un contour numérique faiblement bruité, les directions de pente de MBS
dans ATC localisent bien les parties convexes et concaves de la forme (voir la figure 4.16(b)).
Pour les contours numériques plus bruités, les zones de transition sont des parties plus grandes
mais les parties convexes et concaves sont également détectées (voir la figure 4.16(a, d)). Dans
certains cas, si le bruit est irrégulièrement réparti, de petites perturbations dans la direction
de la pente induisent de fausses détections de convexité ou de concavité sur de petites parties
du contour (voir la figure 4.16(c)). Les segments en vert et en bleu indiquent respectivement
les parties convexe et concave. Alors que les segments rouges indiquent une transition entre les
parties convexes et concaves.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit une nouvelle notion, nommée couverture tangentielle
adaptative. Cette couverture est basée sur un estimateur de bruit local en chaque point du
contour discret C.

Nous avons présenté un nouveau cadre pour analyser un contour numérique bruité reposant
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.16 – Détecteur de parties convexe et concave des images de la figure 4.6. Les segments
en vert et en bleu indiquent respectivement les parties convexe et concave. Les segments rouges
indiquent une transition entre les parties convexes et concaves.
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sur la nouvelle notion de couverture tangentielle adaptative. Plus précisément, cette approche
combine l’analyse locale d’un estimateur de niveau de bruit (dans ce chapitre les expérimenta-
tions sont faites avec l’estimateur MT) avec la couverture tangentielle et permet d’obtenir une
analyse géométrique adaptative au bruit. L’utilisation de l’ATC permet d’obtenir une méthode
de polygonalisation résistante au bruit et sans paramètre. Ensuite, l’ATC a été utilisée dans dif-
férents esimateurs géométriques utilisant la notion de couverture tangentielle : (1) estimateur de
longueur de contour, (2) estimateur de tangente avec l’estimateur convergent multi-grille λ-MST
et (3) détecteur concave/convexe. Grâce à l’ATC, la robustesse au bruit de ces estimateurs a été
améliorée sans qu’il soit nécessaire d’ajuster manuellement des paramètres. Une démonstration
en ligne basée sur la bibliothèque DGtal [dgta] et ImaGene [Ima] permet de reproduire les prin-
cipaux résultats de l’algorithme ATC et de la polygonalisation. Cette démonstration se trouve
sur le lien suivant : http://ipol-geometry.loria.fr/~kerautre/ipol_demo/ATC_IPOLDemo/.

Cette notion d’ATC ouvre de nombreuses perspectives de travaux futurs, par exemple étendre
la notion d’ATC à la 3D en utilisant les niveaux de bruit des courbes 2D obtenues en projetant
la courbe 3D, et étudier et construire un estimateur de niveau de bruit local adapté aux courbes
3D.
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5.1 Introduction

L’extraction de caractéristiques significatives à partir des contours extraits de l’image est un
problème important dans la vision par ordinateur. De nombreuses méthodes existantes utilisent
des points critiques ou des segments comme caractéristiques significatives pour construire des
descripteurs d’images de haut niveau.

Parmi les primitives (droites, cercles, arcs de cercle, ellipses, paraboles, etc.), l’arc et le seg-
ment sont celles qui apparaissent souvent dans les images, notamment dans les images de do-
cuments graphiques et les dessins techniques. De plus, une combinaison d’arcs de cercle et de
segments de droites est une solution intéressante pour éviter une approximation d’arcs par de
nombreux segments. De nombreuses méthodes ont été proposées pour décomposer une courbe
en arcs et en segments. Des états de l’art sur les différentes approches peuvent être trouvées
dans [NDR11a, AT13]. Plusieurs de ces méthodes fonctionnent dans un domaine transformé
[ACH+90, LL00].

Inspiré des travaux sur la détection de points dominants utilisant la couverture tangentielle
adaptative (ATC) qui a été introduite dans le chapitre 3 et la représentation dans l’espace des
tangentes du polygone issu des points dominants détectés [NDR11a, NDR10], nous présentons
dans ce chapitre dans la section 5.2 une variante de cette méthode de décomposition des courbes
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discrètes en arcs et en segments. Plus précisément, l’algorithme détecte tout d’abord les points
dominants de la courbe donnée en entrée. Ensuite, il transforme le polygone des points domi-
nants détectés dans l’espace des tangentes [LL00]. Dans [NDR11a, NDR10], il a montré qu’un
arc dépend de la colinéarité des points cela sera expliqué plus tard dans la section 5.2.1. Ainsi,
le problème de la détection d’arc devient la reconnaissance des lignes droites dans l’espace des
tangentes. En d’autres termes, on peut utiliser l’espace des tangentes pour identifier les segments
et les arcs d’une courbe. Cependant, l’espace des tangentes est très sensible au bruit, la méthode
proposée utilise l’ATC pour détecter les points dominants et ainsi le rendre plus résistant au bruit.

A partir des points dominants et la simplification polygonale qui a été introduite dans le
chapitre 3, nous proposons une application dans le domaine de la reconnaissance du langage des
signes. Ce travail est le fruit d’une collaboration avec une équipe de recherche de Kolkata, Inde.
Nous menons des expérimentations liées à la détection des signes effectués par une main dans
le cadre d’un projet autour du langage des signes. Les images nous ont été fournies par l’équipe
indienne.

Ce chapitre est divisé en deux grandes parties : la première est détaillée dans la section 5.2 et
la deuxième dans la section 5.3. La section 5.2 comprend la transformation dans l’espace des tan-
gentes, l’algorithme de décomposition proposé, les principaux résultats ainsi que les comparaisons
pour la segmentation de la courbe discrète en arcs et en segments. La section 5.3 comprend la
méthode de classification utilisé pour la reconnaissance des gestes (alphabétiques et numériques)
de la main, les expérimentations ainsi que les comparaisons.

5.2 Décompositions en arcs et segments

Dans la littérature, plusieurs méthodes ont été proposées pour la segmentation en arcs.
Nguyen [Ngu10] dans sa thèse a proposé de les classer en trois groupes principaux : l’approxima-
tion en arc, la transformation circulaire de Hough, et l’extension progressive d’arc.

Nguyen et al. [NDR11a, NDR10] supposent que les jonctions entre deux primitives différentes
(arc-segment, arc-arc, segment-segment) sont des points dominants d’une courbe, et proposent
un algorithme pour décomposer les courbes en arcs et en segments en utilisant une couverture
tangentielle avec une valeur fixe d’épaisseur de MBS et une représentation de l’espace des tan-
gentes du polygone approché par les points dominants. Dans ce cas, la détection des points
dominants est utilisée comme une étape de pré-traitement pour extraire des points d’intérêt de
la courbe. Une telle approche n’est pas adaptée aux courbes bruitées à cause de l’utilisation d’une
épaisseur fixe, en particulier lorsque le bruit n’est pas uniformément réparti sur le contour de
l’objet. Inspirés par cette étude, nous proposons une approche adaptée pour les courbes bruitées
en utilisant l’ATC.

Dans la section 5.2.2, nous détaillons l’algorithme pour la décomposition en arcs et segments.
L’algorithme proposé est divisé en trois parties : (1) la détection des points dominants en utilisant
l’ATC, (2) la représentation du polygone approximé dans l’espace des tangentes et (3) le calcul
des arcs et des segments de la courbe considérée à partir de l’analyse de l’espace des tangentes.
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5.2.1 Espace des tangentes ([ACH+90], [LL00])

Arkin [ACH+90], Latecki [LL00] ont proposé une représentation de l’espace des tangentes
comme outil pour la mesure de similarité dans la reconnaissance des formes. Nguyen [Ngu10]
s’est inspiré de ce travail et a proposé une représentation modifiée de l’espace des tangentes afin
de représenter un polygone. La différence entre les deux représentations est que dans la repré-
sentation de Nguyen, la longueur du polygone n’est pas normalisée sur l’axe Ox.

Supposons que P = {Pi}mi=0 est une courbe polygonale, li la longueur du segment PiPi+1

et αi = ∠(
−−−−→
Pi−1Pi,

−−−−→
PiPi+1) telque αi > 0 si Pi+1 est sur le côté droit de

−−−−→
Pi−1Pi et αi < 0 si-

non. L’espace des tangentes T (P ) de P est constituée de segments Ti2T(i+1)1 et T(i+1)1T(i+1)2

pour 0 ≤ i < m avec T02 = (0, 0), Ti1 = (T(i−1)2.x + li−1, T(i−1)2.y) pour 1 ≤ i ≤ m, et
Ti2 = (Ti1.x, Ti1.y + αi), 1 ≤ i ≤ (m− 1).

En d’autres termes, la différence entre deux ordonnées d’un pas adjacent dans l’espace des
tangents représente l’angle de rotation αi de la paire correspondante des segments

−−−−→
Pi−1Pi et−−−−→

PiPi+1. La différence entre deux abscisses de deux extrémités d’un pas dans l’espace des tangentes
représente la longueur li des segments PiPi+1 correspondants (voir figure 5.1).
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Figure 5.1 – Représentation de l’espace des tangentes d’une succession de segments.

Le résultat suivant est obtenu pour la relation entre la séquence des cordes d’un arc et la
représentation dans l’espace des tangentes de la séquence (voir figure 5.2).

Proposition 2. [NDR11a, NDR10] Supposons que P = {Pi}mi=0 est un polygone, αi = ∠(
−−−−→
Pi−1Pi,

−−−−→
PiPi+1)

et tel que αi ≤ α ≤ π/4 pour 0 ≤ i < m. On considère le polygone T (P ), correspondant à sa
représentation dans l’espace des tangentes, constitué des segments Ti2T(i+1)1,T(i+1)1T(i+1)2 pour
i de 0 à n-1. {Mi}n−1i=0 est l’ensemble de points centraux de {Ti2T(i+1)1}n−1i=1 . Alors, P est un
polygone qui approxime un cercle ou un arc de cercle si et seulement si {Mi}n−1i=0 est un ensemble
de points colinéaires.

Autrement dit, la détection des arcs de P devient le problème de la vérification de la quasi-
colinéarité des points centraux de {Ti2T(i+1)1}n−1i=1 dans la représentation tangentielle de P . En
particulier, cette quasi-colinéarité peut être faite avec l’algorithme de MBS d’épaisseur ν avec des
points centraux dans la représentation de l’espace des tangentes. En particulier, dans la courbe
des milieux M de T (P ), un point milieu est dit un point isolé si la différence de valeurs d’ordon-
nées entre ce point et l’un des deux points milieux voisins est supérieur à un seuil α, alors ce point
correspond à une jonction de deux primitives. Si cette condition de point isolé est satisfaite avec
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Figure 5.2 – Représentation des points centraux dans l’espace des tangentes [NDR11a].

tous les deux voisins, le point est appelé un point isolé complet et correspond à un segment dans
P (voir figure 5.2). Les points en roses (M4, M5 ,M10) sont des points isolés et correspondent
à des jonctions de deux primitives, alors que les points noirs sont des points d’arcs. D’après la
figure 5.2(b), on remarque que α11 et α12 ont des valeurs supérieures à π/4, donc sont des points
isolés complets. Les points en vert (M11 et M12) sont des points isolés complets. Par suite, ces
deux points correspondent à des segments de la courbe correspondante. Donc la représentation
d’un arc de cercle dans l’espace des tangentes est une ligne droite et un segment est représenté
par un point isolé complet.

Nous remarquons qu’un segment de droite de la courbe correspond à un point isolé dans
l’espace des tangentes, un point isolé dans l’espace des tangentes peut être colinéaire avec un
ensemble de points colinéaires qui correspondent à un arc de la courbe et deux arc consécutifs de
la courbe correspondent à 2 segments de droite dans l’espace des tangentes qui ne contiennent
aucun point isolé.

Dans la partie suivante, nous présentons l’algorithme modifié de Nguyen et al. [NDR11a,
NDR10] pour la décomposition en arcs et en segments d’une courbe discrète en se basant sur la
détection des points dominants.

5.2.2 Algorithme modifié

Le processus de décomposition est réalisé en analysant la représentation de l’espace des tan-
gentes du polygone construit à partir des points dominants détectés de la courbe. Ensuite, il
donne en sortie les ensembles de segments et d’arcs composant la courbe.

La figure 5.3 montre les parties de l’algorithme 6. A partir d’une courbe donnée, on calcule
l’ensemble des points dominants à l’aide de la couverture tangentielle adaptative. Puis on repré-
sente le polygone approximé dans l’espace des tangentes. En analysant cette représentation, on
obtient la décomposition en arcs et en segments de la courbe d’entrée. Les arcs de cercles sont
représentés en rouge sur la l’image résultante et les segments sont représentés en vert.

72



5.2. Décompositions en arcs et segments

C ourbe        en trée

Détection des points

 dom inants 

Etude de la courbe des 
points centrauxRésultat

angle
l

+

angle

Couverture tangentie lle  

adaptative 

longueur

longueur

en

Représentation dans 
l'espaces des

tangentes +

Figure 5.3 – Organigramme de l’algorithme amélioré 6.

L’algorithme 6, ligne 9 (respectivement 16) consiste à calculer les segments réels (respecti-
vement les arcs) correspondant aux points de l’ensemble SEGs (respectivement ARCs). Nous
considérons les extrémités comme des points dominants. Ainsi, chaque segment des SEGs est
simplement le segment de droite passant par les points d’extrémité correspondants Cbi et Cei
qui sont aussi des points dominants. Alors que chaque arc dans ARCs est calculé comme l’arc
passant par les deux points extrémités de pARC où pArc est l’ensemble des points de C, et le
mieux adapté aux points dans pARC lorsque la distance au carré est utilisée. En raison d’une
forte déviation angulaire près des extrémités d’un arc, nous vérifions l’arc le mieux ajusté avec
un point dans la partie centrale d’un tiers de pARC et les deux extrémités de pARC. Notons
que ceci améliore l’algorithme original proposé dans [NDR11a, NDR10] qui cherche simplement
un point central sans optimisation des arcs détectés.

En outre, il est évident que deux points centraux quelconques dans l’espace des tangentes
appartiennent à un segment, donc à un MBS. En conséquence, nous pouvons toujours déterminer
un arc associé à ces points centraux. Afin d’obtenir une segmentation précise et une meilleure

73



Chapitre 5. Applications

description de la courbe avec des arcs et des segments, nous considérons un critère d’erreur. A
condition de connaitre la somme intégrale des erreurs au carré pour l’approximation de l’arc
considéré. Plus précisément, nous calculons la valeur d’erreur pour la partie de la courbe appro-
chée par un arc et pour celle approximée par des segments, si l’erreur obtenue par l’approximation
de l’arc est plus petite que celle par un segments alors on garde l’arc dans la décomposition, et
sinon on garde les segments.

Algorithme 6 : Décomposition d’une courbe en arcs et en segments.
Entrées : C = (Ci)0≤i≤n−1 une courbe discrète de n points, ν épaisseur de MBS pour

tester la colinéarité dans l’espace des tangentes, α le seuil de l’angle admissible
dans l’espace des tangentes.

Sorties : ARCs et SEGs ensembles des arcs et des segments de C.
1 début
2 ARCs← ∅, SEGs← ∅, pARCs← ∅,MBSν ← ∅ ;
3 Détecter les points dominants D de C (voir algorithme chapitre 3);
4 Transformer D dans l’espace des tangentes T (D) (voir section 2.2);
5 Construire la courbe des points centraux {Mi}m−1i=0 de T (D) (voir section 2.2) ;
6 pour i← 1 to m− 2 faire
7 CbiCei est une partie de C correspond à Mi;
8 si (|Mi.y −Mi−1.y |> α)&(|Mi.y −Mi+1.y |> α) alors
9 SEGs← SEGs ∪ {trouver un segment deCbiCei} ;

10 MBSν ← ∅;
11 sinon
12 si MBSν ∪ {Mi} est un MBS d’épaisseur ν alors
13 MBSν ←MBSν ∪ {Mi};
14 pARC ← pARC ∪ {CbiCei};
15 sinon
16 ARCs← ARCs ∪ {trouver un arc de pARC} ;
17 pARC ← ∅ ;

Complexité

L’algorithme 6 proposé a une complexité O(n log n+ nm) avec n est le nombre de points de
C et m est le nombre de points centraux. En effet, l’ATC et la détection de points dominants
peuvent être effectués dans O(n log n) [NNDRK16] et la représentation de l’espace des tangentes
des points dominants ainsi que la reconnaissance des MBS de la courbe des points centraux sont
réalisés en O(m) [FT99].

La boucle qui itère sur les points centraux pour trouver les segments et les arcs correspondants
est effectuée en O(nm). Plus précisément à la ligne 9, pour trouver un segment, la complexité de
cette partie est O(1) puisque le segment est déterminé par les extrémités CbiCei . Pour trouver
le meilleur arc associé à pArc de la courbe à la ligne 16, on a O(1) comme complexité pour
calculer un arc passant par trois points et O(| pArc |) pour calculer l’erreur d’ajustement, et
| pArc |= n/3 dans le pire des cas. Finalement, la complexité de l’algorithme est O(n log n+nm).
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Nous présenterons dans les sections suivantes les expérimentations et les comparaisons pour
mettre en évidence l’efficacité de l’algorithme proposé et pour montrer la robustesse de la méthode
par rapport au bruit.

5.2.3 Expérimentations

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

Figure 5.4 – Reconstructions avec des arcs et des segments des courbes bruitées. (a) images
avec bruit gaussien, (b) contours extraits de l’image à gauche, (c) ATC, (d) : résultats de la
décomposition.

Nous présentons maintenant quelques expériences pour illustrer l’efficacité de l’algorithme
6 pour décomposer des courbes discrètes en arcs et en segments. Pour ce faire, nous montrons
d’abord les résultats de la décomposition en cas de données bruitées. Ensuite, nous fournissons
quelques comparaisons avec les méthodes de Rosin [RW89] et de Nguyen [NDR11a]. Dans l’en-
semble des expériences, les arcs sont colorés en rouge et les segments sont colorés en vert.

A partir de la proposition 2, on peut fixer l’angle admissible dans l’espace des tangentes
α = π

4 . Comme il est mentionné dans [NDR11a], la valeur de l’épaisseur ν pour le test du quasi-
colinéaire du MBS, repose sur l’erreur d’approximation sinαi ' αi dans l’espace des tangentes
et elle est bornée par 0.1, par conséquent nous avons fixé ν = 0.1.
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(a) (b) (c) (d)

Figure 5.5 – Reconstructions avec des arcs et des segments des courbes bruitées. (a) image
avec le bruit Kanungo pour β = 0.5, (b) contours extraits de (a), (c) ATC, (d) résultats de la
décomposition.

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

Figure 5.6 – Reconstructions avec des arcs et des segments des courbes bruitées. (a) image
avec le bruit Kanungo pour β = 0.3, (b) contours extraits de (a), (c) ATC, (d) résultats de la
décomposition.

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

Figure 5.7 – Reconstructions avec des arcs et des segments des courbes bruitées. (a) : image
avec le bruit Kanungo pour β = 0.7, (b) contours extraits de (a), (c) ATC, (d) résultats de la
décomposition.
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Afin de tester la robustesse de l’algorithme proposé vis-à-vis du bruit, nous considérons des
images avec un bruit gaussien et des autres images avec un modèle de bruit statistique similaire
au bruit de Kanungo [KHS+00], dans lequel la probabilité Pd de changer le pixel situé à une
distance d de la limite de la forme est définie comme Pd = βd avec 0 < β < 1. Les figures 5.5-5.7
montrent des courbes obtenues avec différents niveaux de bruit pour β = 0.3, 0.5, 0.7.

L’algorithme proposé dans [NDR11a] utilise les couvertures tangentielles avec une épaisseur
unique pour la détection d’arcs et de segments. Comme le bruit peut apparaître d’une manière
aléatoire le long du contour, cette méthode est inadéquate lorsque les contours présentent diffé-
rents niveaux de bruit. Nous observons dans les figures 5.4–5.7 que l’ATC donne une meilleur
représentation de couverture tangentielle et donc plus pertinent pour le bruit. On remarque
que de bonnes reconstructions avec des arcs et des segments sont obtenues même avec un bruit
important et non uniforme sur les contours numériques dans les figures 5.4–5.7.

5.2.4 Comparaisons

Nous présentons maintenant quelques comparaisons de l’algorithme proposé avec deux algo-
rithmes proposé par Rosin [RW89] et Nguyen [NDR11a].

La célèbre approche de Rosin et West [RW89] repose sur l’ajustement des moindres carrés et
cette méthode est non paramétrique. Il construit d’abord une description polygonale et détecte
les arcs en regroupant les lignes connectées. Au lieu d’utiliser des seuils, la méthode est organisée
de sorte qu’à chaque étape de décision, la meilleure option est prise, par exemple si un arc ou
une combinaison de lignes droites et d’arcs est meilleur. La méthode est basée sur le principe de
"splite and merge", démarre à partir d’une segmentation initiale, puis divise itérativement une
ligne si l’erreur est trop importante et sinon fusionnent deux lignes si l’erreur est trop petite.

L’algorithme 6 proposé et l’algorithme de Nguyen [NDR11a] sont fondamentalement iden-
tiques mais la différence réside dans la détection des arcs. Les deux approches sont basées sur la
détection des points dominants de la courbe initiales, puis la représentation des points dominants
détectés dans l’espaces des tangentes.

Les expériences sont effectuées sur des courbes bruitées, des images techniques et réelles et
montrées sur les figures 5.8–5.10. Les modifications de l’algorithme de décomposition permettent
d’améliorer la qualité des courbes reconstruites avec des arcs et des segments par rapport à l’al-
gorithme de Nguyen [NDR11a, NDR10] et en particulier pour les courbes bruitées.

Dans la section 5.2, on a détaillé la première application du nouvel outil discret "la couverture
tangentielle adaptative". Cette application est une approche discrète pour décomposer une courbe
discrète bruitées en arcs et en segments en utilisant la notion de la couverture tangentielle
adaptative déduite de l’épaisseur significative (MT ). Les expériences démontrent l’efficacité de
l’approche proposée même avec un niveau de bruit important et non uniforme sur les contours
donnés en entrée. Une démonstration en ligne basée sur la bibliothèque DGtal et ImaGene est
disponible sur le site web suivant : http://ipol-geometry.loria.fr/~phuc/ipol_demo/ATC_
ArcSegDecom_IPOLDemo.
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(a) (b) (c) (d)

Figure 5.8 – Résultat de comparaison de la courbe bruitée en (a). (b) : résultats avec [RW89],
(c) : résultats avec [NDR11a],(d) : résultats avec l’algorithme 6.

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

Figure 5.9 – Résultat de comparaison sur l’image réelle en (a). (b) résultats avec [RW89], (c)
résultats avec [NDR11a], (d) résultats avec l’algorithme 6.

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

Figure 5.10 – Résultat de comparaison sur les images techniques en (a). (b) résultats avec
[RW89], (c) résultats avec [NDR11a], (d) résultats avec l’algorithme 6.
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5.3 Reconnaissance des gestes de la main

La reconnaissance du geste de la main a une grande importance en raison de ses applications
potentielles dans l’interaction homme-machine (IHM). En particulier, la reconnaissance fiable
des gestes de la main est cruciale pour de nombreuses applications, y compris la reconnaissance
automatique du langage des signes pour les personnes avec des handicaps de l’audition. Certaines
de ces techniques nécessitent le port d’un gant électronique [DDH04] pour que les principales
caractéristiques de la main puissent être mesurées avec précision, mais le dispositif est coûteux
et peu pratique pour les applications domestiques. Une autre classe de méthodes utilise des mar-
queurs optiques [KP06] au lieu des gants électroniques mais il exige une configuration plutôt
complexe.

(a) Kinect V1 (b) Kinect V2

Figure 5.11 – Les deux modèles de Kinect.

D’un autre côté, les systèmes basés sur la profondeur donnent des résultats prometteurs dans
le domaine de la reconnaissance du geste de la main. Microsoft Kinect [SSK+13] est l’un de ces
capteurs RGB-D offrant une couleur et une image de profondeur synchronisées. Il a été lancé
comme un appareil de jeu, mais la communauté de recherche en vision par ordinateur s’est in-
téressée à ce système et l’a étendu pour remplacer les caméras 3D traditionnelles, comme les
caméras stéréo et les caméras Time of Flight (TOF). En deux ans après la sortie de Kinect V1,
un grand nombre d’articles scientifiques avec des démonstrations techniques ont commencé à
apparaître dans divers lieux de publication. Récemment, la nouvelle version du capteur Kinect
V2 a été lancée avec une technologie de détection de profondeur plus précise. Dans ce travail, les
capteurs V1 et V2 sont impliqués à la fois pour la reconnaissance d’images isolées de profondeur
(isolated depth images) de la langue des signes américaine standard (American Sign Language
ASL). La figure 5.11 montre les deux modèles de Kinect V1 et V2.

De nombreux algorithmes de reconnaissance des gestes de la main basés sur la vision ont
été proposés au cours des dernières années et des revues complètes peuvent être trouvées dans
[MA07]. Des méthodes basées sur le modèle de couleur de la peau [YAT02] et le modèle de forme
de la main [WLH05] ont également été proposées. Cependant, elles ne sont pas robustes dans
l’environnement dynamique et dépendent fortement des modèles.

Le développement récent de caméras de profondeur, telles que Microsoft Kinect [SSK+13],
Creative Senz3D ou Mesa Swiss-Ranger, ouvre de nouvelles voies pour la reconnaissance des
gestes de la main. Dans les premières études, la détection des mains repose principalement sur
des caractéristiques basées sur la vision qui étaient sensibles aux variations de couleurs de peau
et d’éclairage.

Par contre, la caméra de profondeur offre un moyen beaucoup plus simple pour isoler les
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mains par seuillage de profondeur. Après la localisation et la segmentation de la main, diverses
caractéristiques de la main peuvent être extraites à partir des cartes de profondeur, par exemple
l’histogramme des facettes 3D (Histogram of 3D Facets H3DF) [ZYT13], ou les images couleur
correspondantes telles que l’histogramme des dégradés orientés (Histogram of Oriented Gradients
HOG) [DTS06], qui sera ensuite utilisé pour la reconnaissance des gestes de la main. Ren et al.
[RYMZ13] ont également comparé l’histogramme de la mesure de distance du centre de la main
au contour.

La reconnaissance d’image basée sur la profondeur semble donc avoir plus d’avantages que
les systèmes basés sur la vision. Dans les systèmes basés sur la profondeur, la tendance récente
est d’utiliser un appareil à faible coût comme la Kinect V1 pour saisir des images, ce qui donne
une image couleur de résolution 640 x 480 et une carte de profondeur de 320 x 240 à 30 images
par seconde (IPS). Tandis que la Kinect V2 récemment lancée a une meilleure résolution RVB
1920 X 1080 et une résolution de profondeur 512 x 424 à 30 images par seconde (IPS). De plus,
le champ de vision (l’angle solide à travers lequel le détecteur est sensible au rayonnement élec-
tromagnétique) a également été élargi, les points d’articulations des squelettes ont également été
amélioré de 20 à 26 et surtout, avec USB 3.0, la vitesse a été augmentée pour obtenir plus de sou-
tien pour les applications en temps réel. La figure 5.12 (respectivement la figure 5.13) donne des
exemples de gestes de chiffre de 0 à 9 d’ASL capturés par l’intermédiaire de Kinect V1 (respec-
tivement V2). Une comparaison détaillée avec la Kinect V1 et V2 peut être trouvée dans [SPN15].

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

(f) (g) (h) (i) (j)

Figure 5.12 – Exemples de gestes de chiffre de 0 à 9 d’ASL capturés par l’intermédiaire de
Kinect V1.

Avec l’utilisation de données de profondeur, on peut détecter les gestes de la main d’une
manière robuste dans un fond encombré indépendamment des conditions d’éclairage. L’objectif
du travail réalisé en collaboration avec l’équipe indienne est de créer un nouveau benchmark
d’images numériques ASL multi-orientées et isolées à l’aide de la Kinect V2 et de concevoir des
combinaisons statistiques-géométriques efficaces pour la reconnaissance des gestes de la main en
utilisant l’ensemble de données disponibles issues du capteur V1 et également le nouveau jeu de
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (j)

Figure 5.13 – Exemples de gestes de chiffre de 0 à 9 d’ASL capturés par l’intermédiaire de
Kinect V2.

données V2. Dans la suite, on parlera de la méthode de classification utilisée et des résultats
obtenus.

L’organigramme de la figure 5.14 représente le schéma de la méthode de toutes les étapes
de la reconnaissance. Il y a un processus de pré-traitement pour extraire les descripteurs statis-
tiques et topologiques. On applique le classifieur des forêts aléatoires sur ces descripteurs pour
reconnaître les gestes des mains.

Dans les sections suivantes, nous présentons la méthode de classification utilisée, les expéri-
mentations et comparaisons avec des autres méthodes de la littérature.

5.3.1 Méthode de classification

Dans la plupart des expérimentations qui seront présentées dans cette section, nous avons
mis en place un protocole de classification d’images pour évaluer la performance des descripteurs
proposés. La classification des images peut être effectuée à l’aide de classifications supervisés,
comme les machines à vecteurs de support (SVM Support Vector Machines) ou les forêts aléa-
toires (Random Forests). L’équipe indienne avec qui nous travaillons sur ce projet, a choisi de
travailler avec les forêts aléatoires.

Nous évaluons maintenant la performance du système proposé à partir de la prédiction
moyenne et des comparaisons avec d’autres méthodes. Nous utilisons le classificateur des fo-
rêts aléatoires sur les descripteurs extraits en utilisant l’outil d’apprentissage automatique Weka
version 3.6.12 (c) 1999-2014 [WEK96]. Nous avons effectué toutes les expériences sur un pro-
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Figure 5.14 – Organigramme du système de reconnaissance de geste proposé.

cesseur Intel i7-6500U CPU @ 2.50 GHz avec 8 Go de RAM et 64 bits Windows 8.1 Pro OS.

Dans nos expériences, la validation croisée (CV) leave-p-out (LpO) est effectuée pour évaluer
la performance de la reconnaissance, avec les instances M , les sujets p < M sont utilisés pour
les tests et pour les données d’entraînement. Ce processus est répété pour chaque combinaison
de sujets afin que la précision moyenne puisse être calculée. Pour l’ensemble de données NTU
[RYMZ13], nous avons seulement calculé le leave-one-out (LOO) pour comparer les résultats.
Dans notre ensemble de données, deux valeurs de (1 et 100) sont considérées, qui sont respecti-
vement appelées LOO CV et avec un découpage de 10-fold (k-fold cross-validation). On divise
l’échantillon original en 10 échantillons, puis on sélectionne un des 10 échantillons comme en-
semble de validation et les 9 autres échantillons constitueront l’ensemble d’apprentissage. On
calcule le score de performance, puis on répète l’opération en sélectionnant un autre échantillon
de validation parmi les 9 échantillons qui n’ont pas encore été utilisés pour la validation du mo-
dèle. L’opération se répète ainsi 10 fois pour qu’en fin de compte chaque sous-échantillon ait été
utilisé exactement une fois comme ensemble de validation. La moyenne des 10 erreurs quadra-
tiques moyennes est enfin calculée pour estimer l’erreur de prédiction (Accuracy). Les expériences
basées sur ces deux CV sont présentées dans la section suivante.

5.3.2 Expérimentations

Dans ce travail, nous utilisons une combinaison de caractéristiques topologiques, statistiques
et géométriques. Dans la suite, nous décrivons chaque descripteur en détail.
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Descripteurs statistiques

Supposons qu’on ait m points de contour (X1, Y1), . . . , (Xm, Ym) définissant le contour d’une
region R d’une image et n points sur son enveloppe convexe (X ′1, Y

′
1), . . . , (X ′n, Y

′
n) avec n < m.

Les moments géométriques d’image (distribution des pixels dans l’image) avec une intensité
de pixel f(x, y) en (x, y) sont donnés par :

Mij =
∑
x,y

xiyjf(x, y) (5.1)

Pour un contour ou un ensemble de points sans aucune intensité associée, f(x, y) est pris
pour être égale à 1. Dans notre cas, soit M c

ij dénote les moments du contour et soit Mh
ij les

moments des points de l’enveloppe convexes, alors le centre C = (Xc, Yc) des points du contour
est donné par :

Xc =
M c

10

M c
00

, Yc =
M c

01

M c
00

, (5.2)

et le centre H = (Xh, Yh) de l’enveloppe convexe est donné par :

Xh =
Mh

10

Mh
00

, Yc =
Mh

01

Mh
00

, (5.3)

Ensuite, nous fixons le segment de droite LCH entre les points C et H. Soit Li le segment de
droite joignant C au point de contour Pi = (Xi, Yi) et soit ai l’angle entre LCH et Li formé au
point C, pour i = 1, . . . ,m.

Nous créons un histogramme avec 10 cases de largeur identique à partir de ces m angles
a1, . . . , am (m est le nombre des points du contour) et nous obtenons les 10 descripteurs suivants
h1, . . . , h10.

Soit |Li| la longueur du segment Li, i = 1, . . . ,m. Nous créons un histogramme avec 10 cases
de largeur identique à partir de ces m longueurs calculé à partir des m points du contour et donc
nous obtenons les 10 descripteurs suivants l1, . . . , l10.

Dans la figure 5.15, nous expliquons l’ensemble des descripteurs ci-dessus.

Descripteurs géométriques

Nous utilisons différents types de moments géométriques comme suit. Nous utilisons l’équa-
tion (5.1) sur toute l’image, où (x, y) indique un emplacement de pixel et f(x, y) indique la valeur
d’intensité d’échelle de niveau de gris correspondante. A partir de là, nous générons 10 descrip-
teurs Mij , avec 0 ≤ i+ j ≤ 3. Plus explicitement, nous utilisons M00,M01,M10, . . . ,M03,M30.

Nous calculons d’abord les moments comme ci-dessus. Ensuite, nous définissons les moments
centraux donnés par :

µij =
∑
x,y

(x− x)i(y − y)jf(x, y), (5.4)

où (x, y) indique un emplacement de pixel et f(x, y) indique la valeur d’intensité d’échelle de
niveau de gris correspondante,x = M10

M00
et x = M01

M00
. A partir de là, nous générons 7 descripteurs
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C
H

Li

Pi
ai

Figure 5.15 – Les angles de contour et les distances de contour : C et H sont le centre des
points de contour et le centre des points de l’enveloppe convexe ; Pi, Li, ai sont respectivement
le point de contour, la distance de contour et l’angle de contour i.

µij , avec 2 ≤ i+ j ≤ 3. Plus explicitement, nous utilisons µ11, . . . , µ03, µ30.

Enfin, nous calculons les moments centraux normalisés. Ces moments sont des versions nor-
malisées des moments centraux, définis comme suit :

νij =
µij

(M00)
i+j
2

+1
. (5.5)

Nous générons 7 descripteurs ν11, ν12, ν02, ν20, ν21, ν03, ν30.

Nous proposons différents descripteurs à partir des points dominants sélectionnés (DP), obte-
nus avec la méthode présentée au chapitre 3 à la section 3, appliquée sur une forme S. Le polygone
obtenu avec le DP s’appelle DP (S). Soit per(DP (S)) et area(DP (S)) respectivement le péri-
mètre et la surface de DP (S). Soit ch(DP (S)) l’enveloppe convexe de DP (S). Les descripteurs
suivants donnent des indications sur la compacité et la convexité de la forme S :

per(DP (S))2

area(DP (S))
(5.6)

per(ch(DP (S)))2

area(ch(DP (S)))
(5.7)
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area(ch(DP (S)))

area(DP (S))
(5.8)

Nous calculons des descripteurs qui indiquent si le contour de la forme S est régulier ou
contient de grosses irrégularités :

— valeur moyenne de l’angle entre deux segments successifs formés par trois points dominants
successifs de DP (S)

— variances des valeurs d’angles entre deux segments successifs formés par trois points do-
minants successifs de DP (S)

— distance minimale entre le barycentre de S et les points dominants de S
— distance maximale entre le barycentre de S et les points dominants de S
— la différence entre les distances minimales et maximales
— variance des longueurs de segment en DP (S)
— nombre de pics détectés en S
Notons que le barycentre de S est le barycentre de la simplification polygonale de la forme

S. Tous nos descripteurs géométriques sont basés sur les points dominants sélectionnés par le
processus de simplification polygonale. Nous ne travaillons pas avec tous les points du contour
S. De plus, nous détectons le nombre de «pics» dans chaque contour de forme.

Un pic est un point dominant situé dans une partie convexe du contour de forme avec un
angle supérieur à un seuil donné (voir figure 5.16). Nous fixons cet angle de seuil à 1,38 radian.
La figure 5.16 montre que dans cette partie convexe, le point Pi+1 est considéré comme un point
de pic car son angle est supérieur au seuil et l’angle au point Pi+2 est inférieur au seuil.

Figure 5.16 – La partie convexe d’un contour de forme montre l’angle à chaque point dominant
(Pi, Pi+1, Pi+2, Pi+3) pour déterminer le point de pic.

5.3.3 Comparaisons avec d’autre méthodes

Citons quelques méthodes utilisées dans la littérature pour créer des descripteurs pour la re-
connaissance du geste de la main. La méthode cité dans [BL08] propose un nouvel algorithme de
correspondance de graphes et l’applique à la reconnaissance de formes basée sur des silhouettes
d’objets. L’idée principale est de faire correspondre les graphes du squelette en comparant les
chemins géodésiques (séquences de rayons de disques maximaux) entre les points d’extrémité
du squelette. Contrairement aux méthodes classiques de correspondance d’arbres ou de graphes,
les auteurs ne tiennent pas compte de la structure des graphes topologiques. La correspon-
dance proposée du graphe des squelettes est basée sur la similarité des plus courts chemins entre
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chaque paire de points d’extrémité des squelettes. Les plus courts chemins entre chaque paire de
squelettes sont représenté comme des séquences de rayons des disques maximaux aux points de
squelette.

Une nouvelle approche est présentée dans [BMP02] pour mesurer la similarité entre les formes
et l’exploiter pour la reconnaissance d’objets. Belongie et al. [BMP02] ont proposé un descrip-
teur de forme, appelé contexte de forme (shape context (SC)), représentant les histogrammes
log-polaires de la distribution des contours. Chaque point du contour est décrit par un histo-
gramme dans le contexte de la forme entière. Les descripteurs calculés dans des points similaires
sur des formes similaires fourniront des histogrammes proches.

Dalal et al. [DTS06] utilisent un SVM pour détecter les humains dans une fenêtre de pixels.
L’entrée est un ensemble d’entités codant la forme d’un humain. Les caractéristiques proviennent
de l’utilisation d’un ensemble de descripteurs HOG (histogramme de gradients orientés) disposés
dans l’espace et des histogrammes de mouvement. Le descripteur HOG fonctionne en divisant
une région d’image en plusieurs cellules. Pour chaque cellule, un histogramme 1D des directions
de gradient sur les pixels de la cellule est calculé. Cela permet de détecter les humains même
lorsque la caméra ou l’arrière-plan sont en mouvement.

Le travail dans [RYMZ13] se concentre sur la construction des gestes de la main solide
basé sur le système de reconnaissance en utilisant la Kinect. Pour gérer les formes bruitées
des mains obtenues à partir du capteur Kinect, les auteurs proposent une nouvelle distance,
Finger-EarthMover’s Distance (FEMD), pour mesurer la différence entre les formes des mains.
Comme il ne fait que correspondre aux parties du doigt et non à la main entière, il peut mieux
distinguer les gestes de la main de légères différences. Afin de mesurer la distance FEMD entre les
formes des mains, il faut représenter la forme de la main comme une signature avec des groupes
et chaque doigt représente une groupe. Les auteurs proposent deux méthodes de détection des
doigts pour obtenir les parties des doigts dans les formes de la main, la décomposition suivant
le proche du convexe (Near-Convex Decomposition) et la décomposition du seuil (Thresholding
Decomposition).

Dans [ZYT13], l’histogramme des facettes 3D est décrit. La classification est effectuée par un
SVM. Il y a plusieurs étapes pour obtenir ce descripteur : (1) calculer l’orientation dominante
pour normaliser la variation d’apparence induite par la rotation dans le plan, (2) une facette 3D
est alors extraite de chaque point de l’ensemble 3D discret (chacun correspond à un pixel sur
l’image de profondeur) (3) un regroupement spatial concentrique est utilisé pour regrouper ces
facettes 3D codées pour obtenir le descripteur.

Nous produisons des résultats comparatifs (voir le tableau 5.3.3) entre notre travail et d’autres
approches sur un ensemble de données de la main NTU V1 [RYMZ13]. Notre prédiction moyenne
(Mean Accuracy) est de 98,4%, ce qui dépasse tous les autres travaux mentionnés dans le tableau.

La figure 5.13 montre notre jeu de données V2, contenant les gestes ASL 0 à 9 capturés
en utilisant Kinect V2. Sur ce jeu de données, nous obtenons une prédiction moyenne (Mean
Accuracy) de 92,2% avec le même jeu de descripteurs que V1.
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Algorithmes Prédiction moyenne (Mean Accuracy)
Skeleton Matching [BL08] 78.6%

Shape Context with bending cost [BMP02] 79.1%
Shape Context without bending cost [BMP02] 83.2%

HOG[DTS06] 93.1%
Thresholding Decomposition+FEMD [RYMZ13] 93.2%
Near-convex Decomposition+FEMD [RYMZ13] 93.9%

H3DF [ZYT13] 95.5%
Notre travail 98.4%

Table 5.1 – Comparaison entre la prédiction moyenne (Mean Accuracy) des différentes méthodes
sur le jeu de données NTU.

(a) (b)

Figure 5.17 – Les matrices de confusion de la reconnaissance gestuelle à l’aide de notre ensemble
des descripteurs : (a) LOO CV sur un ensemble de données NTU, (b) 10-fold CV sur notre propre
ensemble de données V2.

La figure 5.17 illustre la matrice de confusion de la reconnaissance gestuelle manuelle sur
l’ensemble de données de V1 et notre jeu de données de référence V2 (5.13) en utilisant l’ensemble
des descripteurs détaillés à la section 5.3.2.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche discrète pour décomposer une courbe
discrète bruitées en arcs et segments en utilisant la notion de couverture tangentielle adaptative
déduite de l’épaisseur significative et ainsi qu’un système de reconnaissance de gestes de la main
à partir de données de profondeur utilisant des caractéristiques topologiques-statistiques pour
l’IHM.

Pour la décomposition d’une courbe bruitées en arcs et en segments, les expériences montrent
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l’efficacité de l’approche proposée même avec un niveau de bruit important et non uniforme sur
les contours d’entrée. Nous considérons seulement deux primitives, l’arc de cercle et le segment
de droite, pour l’approximation/description des courbes discrètes. Dans un travail ultérieur, nous
pourrons utiliser d’autres primitives telles que les ellipses, les paraboles et autres primitives. Une
autre perspective est d’étendre cette approche en 3D.

Pour le système de reconnaissance de gestes de la main, il est basé sur une extraction et
une classification efficace des caractéristiques qui reconnaissent les gestes basés sur les carac-
téristiques de forme et de profondeur. L’efficacité du système est illustrée par des expériences
approfondies sur deux ensembles de données réelles, un ensemble de données NTU [RYMZ13] et
notre propre ensemble de données V2 (atteignant des précisions moyennes élevées de 98,4%, 92%
respectivement). En comparaison avec des approches qui sont basées sur les mesures des distances
telles que FEMD [RYMZ13], shape context [BMP02], correspondance de squelette [BL08], H3DF
[ZYT13], HOG [DTS06], notre ensemble des descripteures atteint des performances comparables
pour la reconnaissance gestuelle. Récemment, un nouveau système de reconnaissance de gestes
de la main basé sur un superpixel, basé sur une nouvelle métrique de distance de superpixel,
associée à une caméra de profondeur Kinect (SPEMD) [WLC15] a été proposé avec une préci-
sion de 99.1% (LOO CV) sur leur propre ensemble de données. Nous sommes encore à comparer
nos caractéristiques avec leur ensemble de données. Nos descripteurs proposés sont efficaces et
conviennent donc à la reconnaissance rapide des gestes. Comme ce travail n’a été réalisé qu’à
l’aide de la carte de profondeur, le travail ultérieur se concentrera sur l’exploration de caracté-
ristiques de couleurs robustes et l’étendra au mouvement dynamique de la main, à la posture
corporelle et à la reconnaissance d’objets génériques.
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Conclusion générale et perspectives
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6.1 Bilan

Les travaux qui sont décrits dans ce manuscrit présentent différents problèmes de la géométrie
discrète et de l’analyse d’images.

Le premier travail est une amélioration de la méthode de Nguyen [NDR11b] pour qu’elle soit
non-heuristique. Nous avons proposé une amélioration de l’algorithme de détection de points
dominants avec un choix efficace de points dominants en considérant une simple mesure d’angle.
Deux approches pour la simplification polygonale étaient proposées dans ce travail. Ce travail
a été présenté en 2015 à la conférence internationale (International Workshop on Combinatorial
Image Analysis (IWCIA) [NNDR15]) et son extension dans la revue Journal of Computer and
System Sciences vient de paraître en 2018 [NNDR18].

Le deuxième travail présente un outil "sans paramètre" pour analyser les contours de courbes
bruitées, nommé Couverture Tangentielle Adaptative (ATC). Cette notion est une extension de
la couverture tangentielle basé sur une seule épaisseur ν. La couverture tangentielle adaptative
d’un contour discret est composé de MBS avec des épaisseurs appropriées, déduites du niveau
de bruit détecté dans le contour. L’estimateur de bruit local calcule une valeur en chaque point
du contour discret. Cela permet de déterminer les épaisseurs de segments flous maximaux MBS
composant l’ATC. Par conséquent, l’algorithme pour calculer l’ATC est sans paramètre et fonc-
tionne avec différents estimateurs de bruit locaux. Ce travail a été validé et publié en 2016 dans
une conférence internationale (IAPR international conference on Discrete Geometry for Compu-
ter Imagery (DGCI) [NNDRK16]). L’extension de ce travail a été publiée en 2017 dans la revue
Journal of Mathematical Imaging and Vision [NDRKN17].

La troisième partie présente des applications des travaux présentés dans les 2 autres parties :
d’une part la décomposition des contours d’une forme dans une image en arcs et en segments de
droite et d’autre part, dans le cadre d’un projet avec une université d’Inde, autour du langage
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des signes et la reconnaissance des gestes de la main.

Premièrement, la méthode de décomposition des courbes discrètes en arcs et en segments de
droite repose sur la détection de points dominants en utilisant la couverture tangentielle adap-
tative et la représentation du polygone dans l’espace des tangentes, issu des points dominants
détectés. Les expériences montrent la robustesse de la méthode w.r.t. le bruit. Ce travail a été
validé et publié dans deux conférences internationales ( workshop of Asian Conference on Com-
puter Vision (ACCV) [NNDR17], Reproducible Research in Pattern Recognition - International
Workshop (RRPR@ICPR) [NNDRK17]).

Deuxièmement, à partir des contours des mains extraits d’images prises par une Kinect, nous
proposons différents descripteurs reposant sur des points dominants sélectionnés du contour des
formes dans les images. Les descripteurs proposés, qui sont une combinaison entre descripteurs
statistiques et descripteurs géometriques, sont efficaces et conviennent à la reconnaissance de
gestes. Ce travail a été validé et publié dans deux conférences internationales (International
Workshop on Combinatorial Image Analysis (IWCIA) [PNN+17]), un extension du travail en
collaboration avec l’université d’Inde est en cours de préparation pour être soumis dans une re-
vue (papier soumis pour Pattern Recognition Letters).

Un article de conférences est en cours de préparation qui présente une nouvelle méthode
permettant de décrire des formes à partir d’un ensemble de courbes polygonales à l’aide des
descripteurs relationnels, ce travail est en collaboration avec l’université Paris Descartes.

6.2 Perspectives

Chapitre 3

Au début de la thèse, nous étions interessés à la détection des points dominants dans les
croquis manuels. Nous avons essayé l’algorithme de détection de points dominants de Nguyen
[NDR11b] mais les résultats n’étaient pas pertinentes. Donc, nous pouvons modifié l’algorithme
proposé au chapitre 3 et publié dans [NNDR18, NNDR15] pour qu’il s’adapte aux croquis ma-
nuels.

Une nouvelle approche de simplification polygonale a été introduite dans [Par15]. Parvez a
proposé d’ajouter des points aux contours étudiés pour réduire l’erreur entre la courbe estimée
et la courbe principale. Les sommets d’un polygone d’approximation n’ont pas besoin de se trou-
ver sur le contour lui-même. L’auteur montre que cette approche donne plus de souplesse pour
réduire l’erreur d’approximation du polygone par rapport à la méthode conventionnelle, où les
sommets du polygone sont limités au contour. Nous pouvons nous inspirer de cette approche en
ajoutant des points aux contours durant le processus de la simplification polygonale pour réduire
l’erreur obtenue et avoir une simplification polygonale plus proche possible de contour initiale.

Chapitre 4

Dans la notion de la couverture tangentielle (ATC), nous avons utilisé un estimateur de bruit
local MT introduit par Kerautret et al [KLS12]. Nous avons constaté d’après la remarque du
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(a) (b)

Figure 6.1 – Exemple de l’ATC en 3D pour la courbe sans bruit en (a) et avec bruit en (b).
Les segments flous maximaux en rose, bleu et gris sont des segments connectés aux niveaux de
bruit 1, 2 et 3 respectivement.

chapitre 4 que cet estimateur n’est pas assez efficace. Donc, nous proposons d’améliorer cet es-
timateur de bruit et de chercher un autre estimateur de bruit qui donne une vision plus efficace
pour le niveau de bruit présent dans les contours.

Récemment, Feschet [Fes18] a proposé une généralisation de la couverture tangentielle utili-
sée en géométrie discrète afin d’utiliser des prédicats géométriques très généraux. Nous pouvons
nous inspirer de cette généralisation de la couverture tangentielle pour améliorer la notion de la
couverture tangentielle.

La notion de la couverture Tangentielle Adaptative (ATC) détaillée au chapitre 4 et publiée
dans [NNDRK16, NDRKN17], permet d’analyser des courbes 2D irrégulièrement bruitées. Cet
outil repose sur la décomposition de la courbe en segments flous et utilise un estimateur de bruit
local. Cette couverture permet de déduire des caractéristiques comme les points dominants ou
encore une estimation de la longueur du contour, de la tangente en chaque point, une simplifi-
cation polygonale du contour. Par suite une extension de ce travail est d’étendre cette notion
d’ATC aux courbes en dimension 3 et de définir ainsi un cadre de travail adapté à l’étude des
courbes discrètes 3D bruitées. Nous avons réalisé un premier travail en utilisant la notion d’ATC
3D définie dans le cadre restrictif des courbes possédant exactement deux plans de projection
fonctionnels. Ce travail a été présenté dans la revue Journal of Mathematical Imaging and Vision
(voir figure 6.1). La perspective sera de définir l’ACT d’une courbe 3D dans le cas quelconque
ainsi que d’élaborer un algorithme de construction performant. Cette étude utilisera les notions
de droites 3D et de segments flous 3D définies et utilisées dans des travaux antérieurs [NDR08].
A partir de cette couverture 3D, on peut définir des estimateurs de caractéristiques géométriques
adaptées aux courbes 3D bruitées. Pour la nouvelle notion d’ATC 3D, on peut utilisé une détec-
tion d’épaisseur significative sur une courbe discrète 3D.

Chapitre 5

Dans [NNDRK17, NNDR17], nous avons présenté une méthode pour décomposer la courbe
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en arc de cercle et en segments. Naturellement, nous pensons à faire évoluer ce travail pour
détecter des autres primitives non-linéaires comme les ellipses et les paraboles.

Dans [PNN+17], nous avons proposé une combinaison entre des caractéristiques statistiques
et topologiques pour la reconnaissance des gestes de la main 2D isolés à partir d’images de
profondeur basées sur une Kinect. Nous pouvons étendre cette approche pour la reconnaissances
des gestes des mains 3D en utilisant la couverture tangentielle adaptative 3D. D’autre part, au
lieu d’utiliser le contour des formes pour extraire les caractéristiques géométriques des gestes de
main en 2D, nous pouvons essayer d’extraire la ligne centrale [KKDRL15] de chaque forme et
à partir de cette ligne créer les descripteurs géométriques pour la classification. Nous pouvons
aussi tester notre approche, i.e la combinaison des descripteurs géométriques et statistiques, sur
d’autre bases de données pour montrer la robustesse des résultats qu’on peut obtenir.
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Résumé

Dans cette thèse, nous nous intéressons à l’étude des courbes discrètes bruitées qui corres-
pondent aux contours d’objets dans des images. Nous avons proposé plusieurs outils permettant
de les analyser. Les points dominants (points dont l’estimation de la courbure est localement
maximale) jouent un rôle très important dans la reconnaissance de formes et, nous avons déve-
loppé une méthode non heuristique, rapide et fiable pour les détecter dans une courbe discrète.
Cette méthode est une amélioration d’une méthode existante introduite par Nguyen et al.. La
nouvelle méthode consiste à calculer une mesure d’angle. Nous avons proposé aussi deux ap-
proches pour la simplification polygonale : une méthode automatique minimisant, et une autre
fixant le nombre de sommets du polygone résultant.

Ensuite, nous avons introduit un nouvel outil géométrique, nommé couverture tangentielle
adaptative (ATC), reposant sur la détection des épaisseurs significatives introduites par Kerau-
tret et al.. Ces épaisseurs calculées en chaque point du contour à analyser, permettent d’estimer
localement le niveau de bruit. Dans ce contexte notre algorithme de construction de la couverture
tangentielle adaptative prend en considération les différents niveaux de bruits présents dans la
courbe à étudier et ne nécessite pas de paramètre.

Deux applications de l’ATC sont proposées en analyse d’images : d’une part la décomposition
des contours d’une forme dans une image en arcs et en segments de droite et d’autre part, dans
le cadre d’un projet avec une université d’Inde, autour du langage des signes et la reconnaissance
des gestes de la main. Premièrement, la méthode de décomposition des courbes discrètes en arcs
et en segments de droite est basée sur deux outils : la détection de points dominants en utilisant la
couverture tangentielle adaptative et la représentation dans l’espace des tangentes du polygone,
issue des points dominants détectés. Les expériences montrent la robustesse de la méthode w.r.t.
le bruit. Deuxièmement, à partir des contours des mains extraits d’images prises par une Kinect,
nous proposons différents descripteurs reposant sur des points dominants sélectionnés du contour
des formes dans les images. Les descripteurs proposés, qui sont une combinaison entre descripteurs
statistiques et descripteurs géométriques, sont efficaces et conviennent à la reconnaissance de
gestes.

Mots-clés: géométrie discrète, courbes bruitées, couverture tangentielle, points dominants, sim-
plification polygonale, décomposition des courbes discrètes en primitives discrètes, classification.
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Abstract

In this thesis, we are interested in the study of noisy discrete curves that correspond to the
contours of objects in images. We have proposed several tools to analyze them. The dominant
points (points whose curvature estimation is locally maximal) play a very important role in pat-
tern recognition and we have developed a non-heuristic, fast and reliable method to detect them
in a discrete curve. This method is an improvement of an existing method introduced by Nguyen
et al.. The new method consists in calculating a measure of angle. We have also proposed two
approaches for polygonal simplification : an automatic method minimizing, and another fixing
the vertex number of the resulting polygon.

Then we proposed a new geometric tool, called adaptive tangential cover ATC, based on the
detection of meaningful thickness introduced by Kerautret et al.. These thicknesses are calcu-
lated at each point of the contours allow to locally estimate the noise level. In this context our
construction algorithm of adaptive tangential cover takes into account the different levels of noise
present in the curve to be studied and does not require a parameter.

Two applications of ATC in image analysis are proposed : on the one hand the decomposition
of the contours of a shape in an image into arcs and right segments and on the other hand,
within the framework of a project with an Indian university about the sign language and recog-
nition of hand gestures. Firstly, the method to decompose discrete curves into arcs and straight
segments is based on two tools : dominant point detection using adaptive tangential cover and
tangent space representation of the polygon issued from detected dominant points. The experi-
ments demonstrate the robustness of the method w.r.t. noise. Secondly, from the outlines of the
hands extracted from images taken by a Kinect, we propose several descriptors from the selected
dominant points computed from the adaptive tangential cover. The proposed descriptors, which
are a combination of statistical descriptors and geometrical descriptors, are effective and suitable
for gesture recognition.

Keywords: discrete geometry, noisy curves, tangential cover, dominant points, polygonal sim-
plification, decomposition of discrete curves into discrete primitives, classification.
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