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Résumé

Cet article présente un descripteur local de contours s’ap-
puyant sur les contours fermés. L’invariance de ce descrip-
teur aux transformations affines lui permet d’être utilisé
dans le cadre de reconnaissance d’objets tridimensionnels
ou de mise en correspondance entre différentes vues d’une
même scène.

Si de nombreux descripteurs locaux robustes aux transfor-
mations affines existent, ceux-ci exploitent généralement
l’information de texture. Ce descripteur se différencie donc
en exploitant exclusivement l’information de contours, et
offre ainsi une solution pour la reconnaissance d’objets
peu texturés tels que les objets métalliques rencontrés en
milieux industriels.

Mots Clef
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Abstract

This paper introduces a local descriptor based on closed
contour. Its affine invariance makes this descriptor adap-
ted for 3D object recognition or wide baseline correpon-
dances.

If many local descriptors with affine-transformations ro-
bustness exist, those one usually exploit texture informa-
tions. Our descriptor’s originality comes from the fact that
it exploits contour information exclusively. Consequently
this descriptor offers a solution for textureless object re-
cognition, case of many metallic object encountered in in-
dustrial environment.

Keywords

Object Recognition, local descriptor, contour desciptor,
textureless.

1 Introduction
Les descripteurs locaux sont de plus en plus utilisés en re-
connaissance d’objets. Le descripteur SIFT de Lowe [1]
et le descripteur de Mikolajczyk et al.[2] en sont quelques
exemples.
On remarquera que la grande majorité des descripteurs lo-
caux exploite principalement l’information de texture. Or
de telles approches ne sont pas adaptées à des objets métal-
liques avec aucune texture et une importante spécularité.
La texture et la couleur n’étant pas exploitable sur ce type
d’objet, nous nous sommes orienté vers une approche s’ap-
puyant sur les contours. Plus particulièrement, nous avons
développé un descripteur local de contour. Celui-ci re-
pose sur l’hypothèse que l’objet à reconnaître présente des
contours fermés, ce qui est généralement le cas sur les
pièces mécaniques (nombreux alésages,...).
Nous débuterons en présentant un rapide état de l’art (partie
2). Nous poursuivrons avec la présentation d’un descripteur
de contours s’appuyant sur des contours fermés(partie 3).
Enfin nous préciserons la mise en oeuvre de ce descripteur
(partie 4) avant de présenter les premiers résultats (partie
5).

2 Travaux antérieurs
Nous présentons ici un rapide état de l’art sur les descrip-
teurs de contour. Le descripteur proposé partageant à la fois
des caractéristiques des approches Shape Matrix, Histo-
grame d’Orientation des Contours et de la Transformée de
Fourier Généralisée, nous détaillerons principalement ces
trois approches.

2.1 Approche Shape Matrix
La notion de Shape Matrix a été introduite par Goshtasby
[3] en 1985 puis repris par Taza et al. [4]. Initialement, cette
approche ne vise pas à décrire des contours mais des ré-
gions. Le principe est simple : on place au centre d’une
région une grille radiale de taille M*N (ie. composée de N
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FIG. 1 – Shape Matrix

secteurs et M anneaux) et pour chaque points d’intersec-
tion rayon/cercle de cette grille, on regarde l’appartenance
de celui-ci à la région (cf. Fig.(1)). On lui associe la valeur
1 si il appartient à la région, 0 dans le cas contraire. Ces ré-
sultat sont alors regroupés au sein d’une matrice binaire(cf.
Fig.(1)).
Le fait de centrer la grille sur le centre de la région rend la
méthode robuste aux translations. Pour obtenir l’invariance
au changement d’échelle, le rayon du cercle le plus grand
est défini comme le rayon du cercle circoncrit à la région,
et le nombre de secteurs et cercles constituant la grille est
fixe. Quant à l’invariance aux rotations, une direction prin-
cipale doit être établie. Cette direction peut être définie par
le point le plus éloigné du centre de gravité, bien que cette
solution ne soit pas d’une grande robustesse. Pour ajou-
ter la robustesse aux transformations affines, Zuliani et al.
[5] exploite la matrice de covariance associée à la région.
De plus, sa méthode ne caractérise plus une région mais le
contours externe de celle-ci, ce qui fait des Shape Matrix
un descripteur de contour.
Chalechale et al. proposent également une extension du
Shape Matrix en appliquant celui-ci aux contours [6]. Il
n’obtient pas la robustesse affine mais améliore la robus-
tesse aux rotations en utilisant une transformée de Fourrier.
De plus, la Shape matrix n’est plus binaire mais pondérée
par le nombre de pixel de contour par secteur, rendant ainsi
la méthode moins sensible aux bruits et contours parasites.
Carmichael et al. proposent une méthode appelée Edge
Probe Cascade [7] s’inspirant de la technique des Shape
matrix. Il présente une méthode d’échantillonnage mieux
adatpée à la description de contours en introduisant la den-
sité de contours dans le voisinage du point échantillonné.
D’autre part, pour augmenter la robustesse de sa méthode,
Carmichael remplace la matrice binaire ainsi que la mé-
thode de comparaison de matrice par un arbre de probabi-
lité [8].
Belongie et al. proposent une méthode appelée Shape
Context [9, 10, 11] s’appuyant sur les Shape Matrix.
Le Shape Contexte a pour principe d’échantillonner un
contour en N points, et pour chacun de ces points appliquer
un shape matrix centré sur celui-ci. Belongie et al. ne ca-
ractérisent alors plus un contour par une signature mais une
collection de signatures. On notera que si le Shape Context
présente de bons résultats pour la reconnaissance de forme
isolée, ses capacités à reconnaitre un objet dans un environ-

nement complexe sont pour le moment réduites en raison
de la difficulté à estimer le facteur d’échelle à appliquer
aux shape matrix [12].

2.2 Approche Histogramme des Orienta-
tions des Contours (Edge Histogram Di-
rection)

Le premier descripteur de contours exploitant l’orientation
des contours fut introduit par Jain et al. [13]. Celui-ci fut
développé pour la recherche d’images dans une base de
donnée. Ce descripteur consiste en un simple histogramme
des orientations des contours pour l’image entière. L’his-
togramme représente donc une discrétisation de l’espace
angulaire (N secteurs angulaire) et chaque contour incré-
mente le secteur angulaire comportant son orientation.
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FIG. 2 – (a) image. (b) Histogramme des orientations des
contours de (a)

La position des contours n’entrant pas en compte dans
l’histogramme, ce descripteur est invariant aux transla-
tions. La normalisation de l’histogramme rend la signature
invariante aux changement d’échelle. Il souligne cependant
que cette normalisation rend impossible la détection d’un
objet occulté. On notera que cet inconvénient vient avant
tout de la nature globale (à opposer à la notion de descrip-
teur local) de cette méthode.
Le point faible de ce descripteur concerne sa robustesse
aux rotations. En effet, comme le souligne Jain et al. [13],
une rotation de l’objet entraîne un décalage des angles dans
l’histogramme, décalage d’autant plus complexe car lié à la
discrétisation de l’espace angulaire de l’histogramme. Jain
propose l’application d’un lissage sur l’histogramme afin
d’autoriser de petites rotations.
On notera aussi que ce descripteur n’exploite pas la répar-
tition spatiale des contours.

2.3 Approches mixtes
Comme nous l’avons vu plus haut, l’approche Shape Ma-
trix s’appuie uniquement sur la distribution spatiale des
contours alors que l’approche Edge Histogram Direction
s’appuie sur la dispersion angulaire des contours. Evans et
al. ont introduit le Pairwise Geometric Histogram (PGH)
[14, 15, 16], une approche combinant à la fois l’orientation
et la position des contours. Le PGH s’appuie sur l’écart an-
gulaire entre deux contours et la distance orthogonale entre
les points de ces deux mêmes contours.
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FIG. 3 – Principe de la transformée de Hough Généralisée

Mikolajczyk et al. [17] a combiné l’approche Shape
Context [10] et une adaptation pour les contours du des-
cripteur SIFT [1]. Le descripteur obtenu est robuste aux
rotations et changements d’échelles uniformes.

2.4 Transformée de Hough Généralisée

La Transformée de Hough fut tout d’abord introduite pour
la détection de droites, puis pour la détection de courbes 2D
paramétrisées. Une version généralisée de la Transformée
de Hough (GHT) fut introduite dans [18, 19], permettant la
détection de formes quelconques. Cette méthode crée, lors
d’une phase d’apprentissage, une description du contour
sous la forme d’uneR-Table.
Avant d’expliquer l’algorithme de la GHT, voici quelques
définitions :
– Soit C le contour que l’on désire détecter.
– Soit O le point de référence associé à C.
– Soit P un pixel du contour C.

– Soit
→

G la normal à C au point P

– Soitα l’angle formé par l’axe des abscisses et
→

G

– Soitβ l’angle formé par
→

G et
→

PO

– Soitρ =

∥

∥

∥

∥

→

PO

∥

∥

∥

∥

Lors de la phase d’apprentissage, tout pointP ∈ C, on
estimeα, β etρ. Ces paramètres sont alors stockés dans la
R-Table sous la forme d’une règle :
α → (ρ, β)

On obtient alors une table de la forme :

α1 : (ρ1
1, β

1
1), (ρ2

1, β
2
1), ..., (ρn1

1 , βn1

1 )

α2 : (ρ1
2, β

1
2), (ρ2

2, β
2
2), ..., (ρn2

2 , βn2

2 )

... : ...

αm : (ρ1
m, β1

m), (ρ2
m, β3

m), ..., (ρnm

m , βnm

m )

Le nombre de règles associées àαi est égale au nombreni

de pixels de contour présentant l’angleα (eg. P1 et P2 sur
la figure 4).
Lors de la phase de reconnaissance, une matrice d’accu-
mulateurs de tailleNx, Nyest associée à l’image. L’angle
α est estimé pour chaque pixel de contour de l’image, et un
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FIG. 4 – Procédure de vote du GHT

vote est ajouté à chaque accumulateur désigné par la règle
(ρi, βi) associée àα (cf. Fig.( fig :HoughGeneraliseVote)).
A la fin du processus, l’accumulateur associé à la position
de O est sensé avoir reçu les votes de tous les points de C.
On estime alors que l’accumulateur présentant le plus de
votes est le meilleur candidat pour le point O.
On notera que la GHT telle que l’on vient de la pré-
senter présente néanmoins de nombreuses faiblesses. Tout
d’abord, la représentation du contour sous la forme d’une
R-Table n’est ni robuste aux rotations et encore moins aux
changements d’échelles.

2.5 Autres approches

De nombreuses approches existent pour décrire les
contours :les Chain Codes[20], la transformée de fourier
[21], les approximations polygonales [22] ou le Curvature
Scale Space [23] qui a été inclus dans la norme MPEG-
7, etc. Cet article ne visant pas à présenter un état de l’art
complet de ce domaine, le lecteur est invité à se référer aux
articles suivants [24, 25, 26].

3 Un nouveau descripteur de
contours : DTHGI

Le descripteur que nous proposons se classe dans les ap-
proches mixtes. Il calcule sa signature sur les contours ap-
partenant à un voisinage d’un contour fermé. Pour obte-
nir une robustesse aux transformations affines, nous pro-
posons une extension de la notion de forme d’un contour,
proposée dans [5], à la notion de forme d’un voisinage
d’un contour fermé. Nous proposons une nouvelle signa-
ture sur les contours robuste aux rotations. Celle-ci pré-
sente de nombreuses similarités avec le récent descripteur
RIFT de Lazebnik et al. [27] utilisé pour la caractérisation
de textures.

3.1 Forme du voisinage d’un contour fermé

La robustesse affine est un point crucial pour les descrip-
teurs locaux[5, 28, 29]. Pour l’obtenir, nous reprenons la
notion de forme d’un contour fermé proposé dans [5] pour
l’étendre à la notion de forme d’un voisinage d’un contour
fermé.



FIG. 5 – Ci : Courbes de Jordan,C ′ : La forme desCi,
Ti :Transformation affine

Forme d’un contour fermé et invariance aux transfor-
mations affines. Pour obtenir une robustesse aux trans-
formations affines d’une courbe, le principe consiste à dé-
terminer un espace permettant de ramener toutes courbes
ferméesCi liées par une transformation affine vers une re-
présentation unique ou quasi unique.
Zuliani et. al ont proposé une solution dans [5] pour les
courbes de Jordan1. A toute courbe de Jordand C est as-
sociée une courbe C’ nomméeforme de la courbe C(cf.
Fig(5)). Cette courbe C’ est définie de manière unique, mo-
dulo une Rotation/Symétrie, pour toute courbeCi liées par
une transformation affine à C.
Nous rappelons le formalisme proposé par Zuliani et. al [5]
en assimilant un contour fermé à une courbe de Jordan.
Théorème 1 (dit Théorème de Jordan) :
Une courbe de Jordan sépare le plan en deux parties :
l’intérieur et l’extérieur de la courbe.

Grace au Théorème 1, nous pouvons poser les définitions
suivantes :

– Soit C une courbe de Jordan

– SoitΩ ⊂ R2 la région intérieur de C.

– SoitA(Ω) =
∫

Ω
dx2 l’aire de la région R.

– Soit mpq(Ω) = 1
A(Ω)

∫

Ω
xpyqdxdy où (x, y) ∈ Ω2 le

moment d’ordrep + q.

– Soit
∑

(Ω) = 1
A(Ω

∫

Ω
(X − m11(Ω))(X −

m11(Ω))T dX2 la matrice de covariance deΩ avec
X = (x, y)

On définit alors la forme d’une courbe de JordanS(C) de
la manière suivante :

S(C) =
{

s ∈ R2/s = ((
∑

(Ω)−1)1/2(x − m11), x ∈ C
}

(1)
Théorème 2 :

1Une courbe de Jordan est une courbe simple fermée ne s’intersectant
pas elle même

Soit C1 et C2 deux courbes de Jordan reliées par une
tranformation affine. Alors la forme deC1 et la forme
de C2 sont géométriquement équivalents modulo une
transformation T dont la matrice est orthonormale.

On se référera à [30, 28] pour la démonstration for-
melle de ce théorème.

Ce théorème montre que la forme d’une courbe de Jor-
dan est définie de manière unique modulo une Rota-
tion/Symétrie.

Voisinage d’un contour fermé. L’objectif étant d’esti-
mer une signature sur le voisinage d’un contour fermé, il
faut définir une notion de voisinageV (C) d’une courbe de
JordanC qui soit intrinsèque àC quelque soit la transfor-
mation affine A appliquée àC :

V (A.C) = A.V (C)

– Soitλ1 la valeur plus grande valeur propre de
∑

(Ω) et
λ2 la plus petite.

– Soit µ le vecteur propre associé àλ1 et τ l’angle deµ
par rapport à l’axe des abscisses.

– SoitO = m1,1(Ω) le centre de gravité deΩ.

– Soitf =

∑

Xi∈Ω
(
√

(Xi−O)(
∑

(Ω))
−1

(Xi−O)T )

Card(Xi)
.

– Soit E1
C = ellipse(O, λ1, λ2, µ) l’ellipse associée à

∑

(Ω).

– Soit E2
C = ellipse(O, f.λ1, f.λ2, µ) l’ellipse approxi-

mantC.

– Soit factor une constante indiquant la taille du voisinage
par rapport à la taille du contour fermé (la taille du voi-
sinage est proportionnelle à factor).

– SoitE3
C = ellipse(O, f.λ1.factor, f.λ2.factor, µ)

O
.f

.f.
fac

torC

E3

E2
λ1

λ 1

O f f.factor

C

E3

E2

(a) (b)

FIG. 6 – (a) Voisinage de C. (b) Forme du voisinage de C

On définit alors le voisinage de C (cf. Fig(6)) par :

V (C, factor) = {Xi/Xi ∈ E3} (2)



Démonstration :
Montrons tout d’abord que six ∈ E1

C alorsAx ∈ E1
AC .

Puisquex ∈ E1
C , on a

(x − o)
∑

(Ω)−1(x − o) ≤ f (3)

Il reste à montrer que

(Ax − Ao)T
∑

(AΩ)−1(Ax − Ao) ≤ f (4)

Or [28] démontre que :
∑

(AΩ) = A
∑

(Ω)AT .

D’où :
(Ax − Ao)T

∑

(AΩ)−1(Ax − Ao)

= (x − o)T AT (A
∑

(Ω)AT )−1A(x − o)

= (x − o)T AT A−T
∑

(Ω)
−1

A−1A(x − o)

= (x − o)T
∑

(Ω)
−1

(x − o)

≤ f

On a donc montré quex ∈ E1
AΩ.

D’une manière similaire on démontre aisément que

∀x ∈ E1
AC , A−1x ∈ E1

C

V (C) et V (AC) étant de simples changements d’échelles
deE1

C et deE1
AC , on en déduit queAV (C) = V (AC)

Extension de la notion de forme d’un contour à son voi-
sinage. On remarquera alors que cette notion deforme
peut aisément être étendue aux contours voisins sous l’hy-
pothèse que ces contours appartiennent au même plan que
le contour de départ. Il s’agit donc d’émettre l’hypothèse
que l’objet est localement plat, ce qui est une hypothèse
généralement admise dans le cadre des descripteurs locaux.

Le voisinage étant défini par une ellipse (cf.(2)), la forme
d’un voisinage correspond à un disque. Elle se caractérise
donc par un centreO et un rayonf.factor (cf. Fig.(6)).

3.2 Descripteur par Transformée de Hough
Généralisée Inversée (DTHGI)

A présent que nous disposons d’une notion de forme
de voisinage d’un contour fermé, il nous suffit d’es-
timer sur celui-ci soit une signature invariante aux
rotations/symétries, soit deux signatures si celle-ci n’est
qu’invariante aux rotations (cf. Théorème 2).

Nous proposons un descripteur pour le voisinage d’un
contour fermé que nous appelons DTHGI. Le descripteur
proposé est proche du descritpeur Pairwise Geometric
Histogram (PGH) de Evans [14, 15, 16]. Tout comme le
PGH, le DTHGI correspond à un histogramme d’orienta-
tion des contours en fonction de la distance à un centre. La
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(ρ,θ)

R
2

R1

R0

Gi

FIG. 7 – Principe du DTHGI

différence réside principalement dans le choix de l’angle
et de la distance, différence qui a une influence forte sur
les propriétés du descripteur.

Tout d’abord, commençons par quelques définitions :
– Soit C la forme d’un voisinage, O son centre, et R son

rayon.

– Soit Nc le nombre d’anneaux concentriques partition-
nant C.

– SoitRi le ième anneau :C =
⋃Nc−1

0 {Ri}

– SoitA = [0, π] le demi espace angulaire.

– Soit Ai une partition de A en Na secteurs angulaires :

A =
⋃Na−1

0

{

Ai = [ i∗π
Na

, (i+1)∗π
Na

[
}

– Soit Ω = {Xi = (ρ, θ) ∈ [0, R] × [0, 2π[} l’ensemble
des points de contour contenus dans C ((ρ, θ) étant les
coordonnées polaires deXi).

– Soit
→

Gi le vecteur gradient du point de contourXi ∈ Ω.

– Soitσ ∈ A l’orientation de
→

Gi dans le repère global.

– Soitβ = π − (σ − θ)

On définit alors le descripteurDTHGI ∈ RNc×Na par :

DTHGIi,j =
Card({X ∈ Ω/ρ ∈ Ri, β ∈ Aj})

Card(Ω)
(5)

pouri = 0, 1, 2, ..., Nc et j = 0, 1, 2, ..., Na

De manière moins formelle, on peut considérer le DTHGI
comme une concaténation des histogrammes des orienta-
tions βi obtenu pour chaque anneau. On retrouve bien la
double distribution spatiale (les anneaux) et angulaire (les
βi) qui caractérise les approches mixtes.

Afin d’améliorer la robustesse du descripteur aux er-
reurs de positionnement desXi (erreur provenant de



l’étape de segmentation), on associe à chaque point de
contour une densité de probabilité gaussienne. Cette
densité de probabilité a pour conséquence un lissage
de l’histogramme selon les deux paramètresρ et β.
D’autre part, le découpage en anneaux est réalisé à sur-
face constante (ie. chaque anneau couvre la même surface).

L’Invariance aux rotations du DTHGI. On remarque
que pour un pointX ∈ Ω l’angle β est exprimé dans le
repère local défini par le rayon OX. Cet angle étant local,
sa valeur n’est pas affectée par les rotations. De même, la
distance utilisée étant la distance euclidienne, elle non plus
n’est pas sensible aux rotations. On en déduit que le des-
cripteur DTHGI est invariant aux rotations par construc-
tion.
On remarquera par contre que l’ensemble des mesures est
effectuée par rapport au point O. La qualité de la signature
obtenue dépend donc de la précision avec laquelle a été
obtenue la position de O. Cependant, si l’erreur reste
relativement faible, la discrétisation de l’espace des
paramètres ainsi que le lissage permettent de la compenser.

Similitude avec la Transformée de Hough Généralisée.
Il suffit de comparer les figures (7) et (3) pour constater une
grande similitude entre celles-ci.
En effet, l’algorithme du GHT tout comme celui du
DTHGI sont basés sur la mesure de l’angleβ et de la dis-
tanceρ. Cependant, la GHT et le DTHGI partagent des ob-
jectifs inverses. Si le GHT vise à déterminer la position
du centre O à partir de points de contours, le DTHGI vise
lui à caractériser les contours voisins de ce même point O.
De manière symbolique on peut dire que la GHT va donc
du contour vers O, alors que le DTHGI va de O vers les
contours.
On notera au passage qu’il est possible de combiner le
DTHGI et le GHT . En effet, il suffit d’associer une
DTHGI Di à chaque accumulateurAidu GHT. Lors de
l’exécution du GHT, pour chaque vote reçu parAi via
la règleα → (ρ, β) , il suffit d’incrémenterDi(ρ, β). A
l’issue de cette GHT modifiée, chaqueDi représente la
distribution des votes pour l’accumulateurAi en fonction
de ρ et β. L’objet recherché possédant une distribution
des votes caractéristique, celle-ci peut être utilisée pour
identifier les accumulateurs solutions. Le critère de score
de l’accumulateur n’est alors plus l’unique critère de
sélection, la distance entre distribution de vote venant
compléter celui-ci.

4 Mise en oeuvre
4.1 Extraction des contours fermés
La première étape consiste à extraire les contours de
l’image. Cette extraction est réalisée grace à un filtre de
Deriche. Afin d’aider à l’extraction de contour fermés dans
les phases suivantes, un lissage par ACP est réalisé sur

l’orientation des gradients en sortie du filtre de Deriche.
Un seuillage par hysteresis, une phase de "non-maximal
suppression" et une ohase de chainage des pixels de
contour permettent d’obtenir les contours sous la forme de
listes ordonnées de pixels. Le lissage par ACP sur l’orien-
tation a pour but d’éviter les "cassures" qui surviennent
habituellement au niveau des coins lors de la phase de
"non-maximal suppression", ce qui augmente le nombre
de contours fermés extraits. Pour améliorer l’extraction
des contours, des prétraitements de réhaussement adaptatif
de contraste ou des méthodes de seuillage par hysteresis
adpatatives peuvent être employées.

Des contours obtenus on ne retient que les contours fermés.
On peut alors définir le voisinage ainsi que la forme du voi-
sinage de ceux-ci. On calcule alors le DTHGI sur la forme
du voisinage de chaque contour fermé, ce qui nous fournit
deux signatures pour chacun des contours fermés.

4.2 Calcul de la matrice de Covariance à
partir du contour

On remarque que les contours étant issus d’un filtre de De-
riche, les régions associées aux contours fermés ne sont pas
explicitement connue. Pourtant, (1) et (2) font intervenirla
matrice de covariance

∑

(Ω), avecΩ la région associée au
contour fermé.
En général, cette matrice est estimée en réalisant un par-
cours des pixels deΩ. Cette solution n’est pas immédiate-
ment applicable à notre problème puisque nous ne connais-
sons pasΩ mais uniquement son contour C (les contours
étant obtenus par un détecteur de Deriche).
On peut trouver dans [31] une solution pour estimer cette
matrice à partir des points de contour de celle-ci. Pour cela,
il défini deux ensembles de pixels à partir des pixels du
contour(cf. Fig.(8) :
– les pixels de contours gauches définis par

∂Ω− = {(x, y)|(x − 1, y) /∈ Ω, (x, y) ∈ Ω}

– les pixels de contours droits définis par

∂Ω+ = {(x, y)|(x, y) ∈ Ω, (x + 1, y) /∈ Ω}

Notons qu’avec cette définition un pixel peut appartenir :
– à∂Ω+.
– ∂Ω−.
– à∂Ω+ et à∂Ω−.
– à aucun des deux ensembles.
Ces différentes situations sont visibles dans la figure (8).

Le calcul du momentmp,q est alors ramener à la formule
suivante :

mpq =
∑

∂Ω+

yq
x

∑

i=1

ip −
∑

∂Ω−

yq
x−1
∑

i=1

ip (6)

On notera cependant que la formulation de∂Ω− et ∂Ω+
fait encore une fois intervenir la notion d’appartenance à
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FIG. 8 – (a) : image originale, (b) décomposition du
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FIG. 9 – Quatre configurations parmi les 81 possibles
(contour orienté dans le sens horaire). D : pixel droit, G :
pixel Gauche, GD : pixel gauche et droit, X : pixel ni
gauche ni droit P : pixel précédent, S :pixel suivant

Ω, impliquant du même coup la connaissance deΩ. La
solution proposée par Flusser n’est donc pas applicable
immédiatement.

Pour ne pas avoir à définirΩ, nous proposons un algo-
rithme de calcul des contours gauches et droits basé sur
l’hypothèse que le contour est orienté (ie. il existe un ordre
de parcours des pixels du contour).
L’orientation du contour définissant de manière implicite
la région, on peut déterminer si le pixel de contour est
gauche ou droit à partir de la position relative du pixel
précédent et suivant. Le problème se ramène donc à
identifier pour chaque pixel du contour la configuration de
celui-ci parmi les 81 configurations possibles.

La figure 9 représente 4 de ces configurations parmi les 81.
Le pixel central correspond au pixel examiné et la lettre qui
lui est associée indique à quelle groupe celui-ci appartient(
G : groupe∂(Ω−) ,D :∂(Ω+), GD : à la fois∂(Ω−) et
∂(Ω+), X : le pixel n’appartient à aucun groupe). Les
lettres P et S indiquent respectivement la position du pixel
précédent et suivant. On notera que les exemples fournis
sont valables pour un contour orienté dans le sens horaire.

On obtient donc∂Ω− et ∂Ω+ par un simple parcours du
contour au cours duquel on identifie la configuration de
chaque pixel du contour parmi les 81 possibles. On remar-
quera que le calcul de la matrice de covariance peut être,
elle aussi, calculée au cours de cette même passe grâce
à la formule (6). Le calcul de la matrice

∑

(Ω) présente
donc une complexité en ø(n), avec n le nombre de pixel du

contour.

4.3 Limitations
Le descripteur que nous proposons a été défini sous deux
hypothèses :
– les objets sont localement plats
– les transformations supportées sont des transformations

affines
Les conditions réelles ne permettant pas toujours de les vé-
rifier, nous présentons ici les limitations induites par ces
hypothèses.

Hypothèse de transformation affine. La notion de
forme d’un contour étant définie pour des transformations
affines, le descripteur proposé est robuste à ce même type
de transformation. Cependant une prise de vue réalisée par
une caméra induit des effets de perspectives. Dans ce cas,
la transformation liant un même voisinage pris selon deux
points de vues différents n’est pas affinitée mais une ho-
mographie. Le calcul du descripteur sur des contours issus
de prises de vues réelles n’est donc pas exact, le calcul du
voisinage étant erroné ainsi que le calcul de la forme de ce
dernier.
Cependant, dans le cadre de l’application visée (reconnais-
sance d’objets), les conditions de prises de vue (focale, dis-
tance à la pièce,...) induisent peu d’effets de perspectives.
La signature est donc peu altérée par ce phénomène qui,
d’autre part, est aténué par la discrétisation du descripteur.
L’hypothèse d’affinité n’est donc pas limitante pour l’ap-
plication visée et le descripteur peut donc être appliqué à
des images réelles.

Hypothèse de planarité du voisinage. L’hypothèse de
planarité locale est une hypothèse largement employée
dans le domaine des descripteurs locaux. Cette hypothèse
est justifiée par le fait que l’approximation d’une surface
courbe par un plan est acceptable dés lors que le voisinage
est suffisamment petit.
Cependant, ici la taille du voisinage est calculée en fonc-
tion de la taille du contour fermé étudié. Donc, dans la
pratique, il peut arriver que le voisinage ne soit pas suf-
fisamment local et que l’hypothèse de planarité ne soit pas
vérifiée. La forme du voisinage calculée dans ces condi-
tions perd sa robustesse aux changements de points de
vues, comme l’illustre les figures 10.c et 10.d. On remarque
que les contours (en blanc) appartenant au même plan que
le contour caractérisé (en bleu) sont identiques (modulo
les effets de segmentation) dans (c) et (d) alors que les
contours appartenant au plan orthogonal (et donc brisant
l’hypothèse de planarité) présentent des déformations(en
rouge).

5 Résultats expérimentaux
5.1 Recherche dans une base de contour
La courbe de précision/rappel est une mesure générale-
ment utilisée pour caractériser l’algorithme de recherche
d’image. Cette courbe représente le rapport entre :
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FIG. 10 – (a) et (b) : forme du voisinage avec respect de
l’hypothèse de planarité. (c) et (d) : Forme de voisinage
avec non respect de l’hypothèse de planarité (en rouge les
contours déformés). En bleu, les contours sur lesquels sont
calculés les descripteurs.

– La précision, qui correspond au rapport entre le nombre
d’éléments correctement identifiés et le nombre d’élé-
ments identifiés.

– Le rappel, qui correspond au rapport entre le nombre
d’éléments correctement identifiés et le nombre d’élé-
ments à identifier.

Le nme point de la courbe indique les valeurs de précision
et rappel sur lesn meilleures identifications.
On peut dire qu’un descripteur est meilleur qu’un autre
si sa courbe est toujours située au dessus de la courbe de
l’autre descipteur.

Pour estimer les performances de notre descripteur, nous
avons utilisé la base MCD (Multiview Data Curve) de Zu-
liani (cf. Fig.(11)). Il s’agit d’une base de silhouettes d’ob-
jets. Cette base couvre 40 objets avec 14 vues différentes
pour chaque objet (les vues correspondant à des transfor-
mations affines de la silhouette initiale de l’objet).

FIG. 11 – Exemples extraits de la base MCD

Nos résultats on été obtenus avec un DTHGI de 3 an-
neaux,8 intervalles angulaires et factor=1,3.
Si on compare ces résultats (Fig. (12 ) ) à ceux présenter par
Zuliani [5] sur cette même base, on constatera que ceux-ci
sont très proches (léger avantage du descripteur proposé
en précision). On notera que pour obtenir de tels résultats,
Zuliani utilise une matrice radiale comportant 12 anneaux
et 15 secteurs. Le DTHGI lui se contente de 3 anneaux et 8
intervalles angulaires pour obtenir des résultats similaires.

FIG. 12 – Courbe de Précision/Rappel

5.2 Mise en correspondance

Pour tester le descripteur sur des images réelles, nous avons
choisi d’évaluer ses capacités de mise en correspondance
entre deux images prises avec des points de vues différents
( Fig.(13.a) et (Fig.(13.b) ) et Ce test consiste à reconnaître
parmi les primitives détectées dans la seconde image celles
détectées dans la première. Afin de nous placer dans des
conditions réelles, les photos traitées sont celles d’une cu-
lasse. On notera que la culasse présente des motifs répétés.
Nous différencions donc une mauvaise mise en correspon-
dance avec une mise en correspondance avec une autre oc-
currence du même motif (traits bleus dans Fig.(13)).
Les résultats qui suivent ont été obtenus pour un descrip-
teur de 16 secteurs, 3 anneaux et un factor de 5. Les images
ont pour taille 800*532.
Les résultats sont présentés dans la figure 13. Remarquons
que sur les dix premières mises en correspondances il n’y
a aucune mauvaise mise en correspondance.

6 Conclusions et perspectives
Dans cet article, nous avons présenté un descripteur
de contours se situant dans les approches mixtes. Ce
descripteur transforme le voisinage d’un contour fermé en
une représentation invariante aux transformations affines
modulo une rotation/Symétrie 2D : la forme du voisinage.
Une signature basée sur la positon des contours ainsi
que leur orientation est alors calculée sur la forme de ce
voisinage. L’invariance aux rotations de la signature per-
met finalement d’obtenir un descripteur, nommé DTHGI,
invariant aux transformations affines.

Si les premiers résultats sont encourageants, une évaluation
plus complète de ce descripteur reste à mener. Une fois ces
actions menées, le DTHGI sera intégré dans un dispositif
de reconnaissance d’objets métalliques.
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