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Résumé

La perception des structures curvilinéaires (bords ou crêtes
et vallées par exemple) dans les images émerge de l’in-
teraction de deux types d’informations, l’une s’intéres-
sant aux cohérences en contraste, l’autre, assimilable à la
gestalt de bonne continuité, faisant en sorte que ces co-
hérences soit sous forme de courbes continues et lisses.
Un algorithme se plaçant dans le cadre de la détection
a contrario est présenté qui exploite la cohérence entre
ces deux types d’information pour faire émerger selon un
schéma itératif les structures curvilinéaires. Deux appli-
cations sont détaillées. La première sur des images natu-
relles, où les courbes candidates sont construites en uti-
lisant un algorithme de chemin minimal basé sur l’orien-
tation, la deuxième sur un type particulier d’image bio-
logique qui exploite les particularités structurelles de ces
images pour construire ces courbes.

Mots Clef

Vision bas niveau, extraction de structures, détection a
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Abstract

Psychovision tells us that curvilinear structures (like ridges
and valley or edges) arise perceptually from grayscale
images mainly because of two grouping laws, one concer-
ned with contrast, the other with the continuity and smooth-
ness of the curves. An algorithm based on the a contrario
detection framework is developed to exploit the coherence
between the two modality, using candidate curves compu-
ted using good continuity and a contrast based measure.
Two application are shown, one on generic images where
the curves are computed using orientation-based minimal
path, the other on specific biological images based on ac-
cretionary processes where an existing method relying on
good continuity and orientation information can provides
us with the candidate curves.
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1 Introduction
Les processus précis mis en jeux par la vision dite de bas
niveau, bien qu’ayant fait l’objet de nombreux travaux, res-
tent mal connus sur le plan biologique et fortement perfec-
tibles sur le plan computationnel. Ils permettent de pas-
ser d’une information locale, i.e. pixel d’une image ou
cône/bâtonnet de la rétine, à une information plus globale
i.e. courbes, régions, séparation forme et fond, profondeur,
etc... Il existe de nombreux indices distincts concourant
à la perception de l’un de ces percepts globaux. Comme
l’ont étudiées les expériences psychovisuelles et la théo-
rie de la gestalt [20], ce passage peut être décrit via un
certain nombre de lois de groupement gouvernant la ma-
nière dont les atomes perceptuels possédant des caractéris-
tiques communes, similarité de couleur, de direction, pa-
rallélisme, convexité, etc... sont perçus comme un groupe.
Néanmoins, ces lois de groupement concernent les même
objets et donc interagissent les unes avec les autres. Ces
interactions peuvent être positives si les lois considérées
concourent à la vision d’un même objet ou négatives si
elles entrent en conflit, comme lors des phénomènes de
masquage. Ces phénomènes ont été extensivement étudiés
dans la théorie de la perception de la gestalt [13, 20] mais
reste difficile à décrire de par la grande variabilité des si-
tuations possibles.
La vision bas niveau peut donc être considérée comme un
processus dans lequel des indices perceptuels et des grou-
pements d’indices perceptuels interagissent entre eux de
manière complexe pour faire émerger des percepts glo-
baux. Cette description met en avant le phénomène d’émer-
gence, que l’on peut décrire comme l’existence d’une hié-
rarchie de niveaux d’organisation dans laquelle les carac-
téristiques d’un niveau donné ne sont pas directement dé-
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FIG. 1 – Vue générale du cadre proposé dans le cas particulier desotolithes de poissons.

ductibles des propriétés individuelles des éléments du ni-
veau inférieur. Il est caractéristique dessystèmes complexes
[15, 1] -et leur nombreuses références-. Ceux-ci sont no-
toirement difficiles à modéliser et simuler car tous les élé-
ments étant liés entre eux, il est très difficile et/ou peu pro-
ductif de les étudier séparément. Là encore, il s’agit d’une
caractéristique de la vision par ordinateur, où l’on retrouve
l’ensemble des difficultés de la perception visuelle dans
chacun des problèmes souvent étudiés isolément.

Dans ce travail nous nous intéressons aux structures cur-
vilinéaires, bords ou crêtes et vallées. Ces deux types
de structures sont très proches du point de vue percep-
tuel. Dans ces deux cas, deux catégories d’informations
sont principalement utilisées : une information locale de
contraste et une information plus globale liée au caractère
continu et lisse des courbes cherchées. La première per-
met de grouper ensemble des pixels correspondant à un fort
contraste (bord) ou à un maxima local (crête et vallée), la
seconde accorde d’autant plus de prégnance à ces groupes
qu’ils constituent des courbes longues, continues et lisses.
Leur extraction a fait l’objet de nombreux travaux mais le
problème reste ouvert [29, 26, 5, 12].

La détection a contrario est une théorie computationnelle
de la perception qui implémente explicitement en vision
par ordinateur la théorie de la gestalt. Elle est basée sur le
principe de Helmoltz qui déclare qu’aucune perception ne
se fait dans une image de bruit. On détecte donc un grou-
pement perceptuel donné comme étant prégnant si sa géné-
ration par un modèle aléatoire a contrario est suffisamment
peu probable. Un certain nombre de loi ont été étudiées
séparément mais les interactions entre lois restent un chal-
lenge [13]. Dans [12] en particulier les bords sont détectés
en tant que morceaux de lignes de niveaux bien contrastés.

Le cadre décrit pour la détection de structures géomé-
triques se propose d’intégrer le phénomène d’émergence
dans la détection a contrario de courbe. En premier lieu
l’algorithme de détection a contrario est associé à une
phase constructive des groupements cherchés, où la bonne
continuité est mise en œuvre pour construire un ensemble
de courbes candidates. Les deux modalités qui fondent la
vision des structures curvilinéaires sont ainsi clairement
mises en correspondance, le principe de Helmoltz permet-

tant alors de chercher les cohérences suspectes entre deux
informations calculées séparément. Ensuite, l’itérationdes
processus de construction de courbes candidates et de sé-
lection a contrario favorise l’émergence des structures d’in-
térêt, les informations extraites se renforçant les unes les
autres au fur et à mesure des itérations, par analogie directe
aux boucles de rétroaction positive dont on sait qu’elle sont
une condition nécessaire de l’émergence [31]. Outre cette
approche, est développée une approche original de groupe-
ment de courbes utilisant le lissage de forme par convexifi-
cation.
Ce cadre générique est mis en œuvre sur deux classes
d’images, les images naturelles et des images biologiques.
Ces classes d’images permettent plus particulièrement
d’illustrer différentes possibilités de mise en œuvre du
principe de bonne continuité suivant le niveau des connais-
sances a priori sur les structures d’intérêt. On voit figure 1
le récapitulatif sur un otolithe de poisson (voire section 4).
L’article est structuré en trois parties. Dans la première le
cadre générique sera présenté. Nous verrons en particulier
la mise en œuvre du principe de bonne continuité via l’in-
terpolation d’orientation puis l’utilisation de la détection
a contrario et enfin l’exploitation desα-shapes pour grou-
per les courbes extraites au sens de la gestalt de proximité.
Les deux parties suivantes présenteront une application à
deux classes d’image distincts, les images naturelles, pour
lesquelles les courbes seront construites par une approche
de type chemins minimaux, des images biologiques pré-
sentant une forte structure géométrique, pour laquelle des
contraintes a priori plus fortes sur les structures d’inté-
rêt (i.e. concentricité, parallélisme) conduisent à un algo-
rithme spécifique d’extraction des courbes candidates.

2 Théorie : détection a contrario ité-
rée

2.1 Le principe de bonne continuité via l’in-
terpolation d’orientation

La bonne continuité est la loi de groupement qui décrit
notre tendance à voir des courbes continues et lisses [20] :
si des éléments perceptuels ont des directions compatibles,
la courbe à laquelle ils sont tous tangents sera vu comme



une courbe unique. Les travaux se basant explicitement sur
la bonne continuité exploitent -en général- une image d’ed-
gels (pour "edge elements", points considérés comme fai-
sant partie d’un bord associé à la direction du dit bord en
ce point) et recherchent les courbes continues et lisses qui
les apparient [22, 25, 33].
De manière générale, la bonne continuité peut être inter-
prèté comme un processus d’interpolation. Il peut s’agir
directement d’interpolation de courbes, l’elastica d’Euler
est alors une solution élégante [23]. On considérera ici
plutôt l’interpolation d’orientation, l’idée étant alorsde
construire, à partir d’un champ d’edgels épars, un champs
dense donnant en chaque point la tangente d’une courbe
qui passerait par ce point. Dans [9] sont proposé deux opé-
rateurs d’interpolation d’orientation remplissant cettefonc-
tion. On peut alors considérer comme critère de bonne
continuité à quel point une courbe donnée est tangente
au champ calculé. Des exemples précis seront donnés aux
deux prochaines sections.
L’interpolation d’une donnée sur le cercle unitéS1 = {x ∈
R

2||x| = 1} pose un certain nombre de problèmes sup-
plémentaires par rapport à l’interpolation de scalaire, due
à la périodicité de l’espace. Ainsi à l’ambiguïté inhérente
au problème de l’interpolation se superpose une ambiguïté
dûs à la nécessité de recourir à un atlas de deux cartes pour
paramétrerS1. Deux cas sont donc à distinguer : celui des
champs laminaires, ne comportant pas de singularités, pour
lesquels une seule des deux cartes suffit pour exprimer les
valeur du champ et qui se ramène au cas scalaire, et le cas
des champs turbulents, où les deux cartes de l’atlas sont
nécessaire et où l’existence de singularités est inévitable.
L’hypothèse qui est faite est celle d’un champ laminaire par
morceaux : autour des structures géométriques que nous
cherchons à extraire, il existe un champ lisse correspondant
localement à la tangente à cette structure.
L’opérateur retenu [9] est l’AMLE (Absolutely Minimi-
zing Lipschitz Extension), un opérateur d’interpolation
mathématiquement bien connu pour lequel l’existence et
l’unicité de solution ont été prouvées (voir [6] et ses réfé-
rences). En particulier il vérifie un principe de maximalité
qui nous assure de l’absence d’oscillation.
Soit Ω ⊂ R

2. Soit S1, paramétré par l’angle avec l’hori-
zontal dans[0, pi[. Soit D ⊂ Ω un ensemble de courbes
et/ou points etθ0 : D → S1. Alors θ : Ω → S1 est
l’AMLE de θ0 dansΩ si :

{

D2θ(Dθ,Dθ) = 0 in Ω,

θ|D = θ0 onD,
(1)

i.e. si la dérivée seconde dans la direction du gradient est
nulle. On montre que siθ0 n’est pas surjective, son AMLE
est laminaire. On trouvera plus de détails dans [9].
Cette équation à été implantée en discrétisant par un
schéma aux différences finies le problème d’évolution as-
socié. Les spécificités de l’interpolation surS1 décrite plus
haut associées à la nature itérative du schéma nous ont

forcé à utiliser un algorithme multi-résolution pour l’ini-
tialiser.
En pratique il pourra y avoir différents moyens de détec-
ter ou construire l’ensembleD des points servant à l’in-
terpolation. On peut par exemple utiliser un simple filtre
pour extraire les points de l’image d’origine en lesquels
on considère avoir une information de direction fiable dont
on pourra se servir pour l’interpoler sur toute l’image. Des
exemples plus précis seront donné aux sections suivantes.
On peut voir en figure 1 à gauche, un exemple de champ
d’orientation reconstruit. La visualisation est donné à tra-
vers les lignes de champ [3], les points initiaux étant en
noir.

2.2 Détection a contrario multi-modale
La détection a contrario repose sur le principe de Hel-
moltz, qui déclare qu’une structure géométrique donnée est
d’autant plus prégnante perceptuellement que sa probabi-
lité d’occurrence dans une image de bruit est faible [14].
Étant donnée une collection d’objets, les objets suffisam-
ment peu probables au sens d’un modèle a priori stochas-
tique de génération des objets sont déclarés significatifs.La
détection a contrario peut se comprendre comme une mise
en œuvre d’une loi de groupement, les objets étant les grou-
pements perceptuels putatifs, et la loi aléatoire définissant
le principe de groupement considéré.
Formellement, la détection a contrario de courbes signifi-
catives a partir d’une ensemble de courbes préalablement
générées est définie comme suit [14]. SoitI une image en
niveau de gris. SoitC un ensemble de courbes extraites
de I et Cp l’ensemble de tout les morceaux de courbe de
C. Soit M une mesure basée sur le contraste surI. Soit
H(m) = 1

N
#{x|M(x) > m}, avecN = #{x ∈ I} la

probabilité pour un pointx deI de vérifierM(x) > m

Définition 1. Soitc ∈ Cp une courbe de longueurl etm =
minx∈c M(x). On définit le nombre de fausse alarme de la
courbec comme

NFA(c) = |Cp| × H(m)l (2)

Soit ǫ ∈ R. On dit d’un morceau de courbec donné qu’il
estǫ-significatif siNFA(c) < ǫ.

C’est donc la longueur d’une courbe et le minimum de la
mesure, basée sur le contraste, le long de celle-ci qui déter-
mine la significativité. Une courbe est donc d’autant plus
significative qu’elle correspond à une structure sur laquelle
la mesure est grande.
Suivant [12], on définit les courbes maximal significatives,
pour prendre en compte le fait qu’une courbe significative
donnée puisse inclure ou être incluse dans d’autre courbes
significatives.

Définition 2. Soitc un morceau de courbeǫ-significative.
On dit dec qu’elle est maximal significative si pour tout
c′ sur la même courbe vérifiantc ⊂ c′ (resp.c′ ⊂ c), on a
NFA(c) > NFA(c′) (resp.NFA(c) ≥ NFA(c′))



On montre alors que deux morceaux de courbe maximaux
significatifs sont disjoints [12]. Il a été montré que l’in-
fluence deǫ est faible, on considère donc que la détection
a contrario est sans paramètre.
C’est la séparation claire entre les objets géométrique sur
lesquels on travail et la loi a contrario contre laquelle on les
teste qui nous permet de voir cette détection comme multi-
modale : des indices différents apportent des informations
différentes. En effet les structures géométriques, qui sont
ici pré-calculées, sont indépendantes de la loi a contrario
et sont basées sur des informations géométriques indépen-
dantes. Si une corrélation est malgré tout trouvée, ce sera
la preuve de la présence d’une structure sous-jacente dans
l’image d’origine, et donc que nos deux informations dé-
crivaient bien le même objet.

2.3 Grouper les réponses parα-shapes et axe
médian

La détection a contrario se préoccupe de détection et non
d’optimisation des objets trouvés. Ainsi une même struc-
ture va donner lieu à de multiples détections. Il faut éga-
lement noter dans notre cas la possibilité que les courbes
construites ne soient pas exactement alignées avec la struc-
ture correspondante. Ce problème était aussi noté dans
[12], où plusieurs courbes de niveaux pouvait être sélec-
tionnées pour un même bord. Pour résoudre ce problème,
il est nécessaire de détecter et fusionner les courbes maxi-
males significatives. Nous proposons une approche origi-
nale basée sur la géométrie computationnelle et la gestalt
de proximité.
L’étape de groupement des réponses procède plus préci-
sément comme suit. Les courbes détectées sont d’abords
groupées selon la gestalt de proximité, deux courbes étant
considérées comme correspondant à la même structure si
leurs traces sur la grille des pixels sont connexes. A chaque
groupe est ainsi associé sa trace sur l’image et on considé-
rera que l’axe médian de cette forme est l’unique structure
curvilinéaire qui lui est associée. Comme elle peuvent être
arbitrairement compliquées et que l’axe médian est notoi-
rement peu stable, les formes seront préalablement lissées
par convexification via sesα-shapes [2].

Définition 3. SoitS un ensemble de points deR
2 etα > 0.

On définit l’α-shape, comme l’ensemble des points isolés et
des segments reliant deux points par lesquels on peut faire
passer un disque de rayon

√

(α) sans qu’il ne contienne
d’autre points deS.

C’est-à-dire ici l’ensemble des pixels appartenant à une
forme autour desquels il existe un vide de taille

√

(α).
Intuitivement, il s’agit de l’enveloppe "convexe mais pas
trop" deS : pourα → 0 on retrouve les point isolés deS et
pourα → ∞ on peut l’identifier avec l’enveloppe convexe
deS. On trouvera plus de detail sur lesα−shapes dans [2].
Il n’existe aucune raison a priori qu’uneα-shape donnée
soit une courbe fermée puisqu’il s’agit dans le cas géné-
ral d’un ensemble de points et de segments. Dans notre

cas néanmoins,S est constitué de points connexes sur une
grille quadrangulaire régulière. Si on suppose que la forme
d’origine ne contient pas de trou, on peut prouver que pour
α >

√

(2) (l’écart maximal de deux points sur la grille
des pixels) il est toujours possible de définir une partie bor-
née, intérieure contenant la forme initiale, et une extérieure.
On a donc, pour

√

(2) < α < ∞ une série croissante
pour l’inclusion de courbe correspondant à une convexi-
fication progressive deS. L’avantage d’un tel lissage de
courbe est que l’on ne perd aucune information en dehors
des concavités qui sont progressivement remplies, par op-
position au mouvement par courbure moyenne par exemple
[4], où presque tous les points bougent entre deux itéra-
tions.
A partir d’une forme correspondant à un ensemble de
courbes connexes (Fig. 1.b, détail, courbe verte. Le lecteur
est invité à zoomer en utilisant la version électronique de
cet article pour plus de lisibilité) on en obtient une version
lissé (Fig. 1.b, détail, courbe jaune). On représente ensuite
cette forme par un polygone triangulé [17] : le bord est ap-
proché par un polygone simple, qui est ensuite triangulé
(Fig. 1.b, détail, courbe bleu). On définit ensuite la courbe
unique correspondant à un groupe donné par l’axe médian
de ce polygone simple triangulé (Fig. 1.b, détail, courbe
rouge). La valeur du paramètreα est purement géomé-
trique et reliée à la taille des concavités considérées comme
significatives. On a prisα = 50 pour une image 512x512.

2.4 Émergence perceptuelle par itération

En vision biologique, les percepts globaux émergent de
l’interaction globale et à travers différente modalités des
percepts locaux. Une condition nécessaire au phénomène
d’émergence est la présence de boucles de rétroaction à
la fois positives et négatives [31]. Il s’agit en l’occurrence
de la possibilité que deux indices puissent se renforcer ou
s’atténuer, et que cette décision soit prise de manière non
linéaire, dépendant de l’ensemble de l’image qui permet
l’émergence de structures géométriques globales.
Une manière de modéliser ce processus est d’itérer la dé-
tection, en prenant progressivement en compte les éléments
détectés pour que ceux-ci se renforcent ou au contraire dis-
paraissent au fur et à mesure des itérations, selon une in-
terprétation globale de l’image. Par opposition aux sché-
mas itératifs utilisés pour résoudre une équation différen-
tielle, où des résultats sur l’unicité de la solution et la
convergence du schéma peuvent être obtenue, c’est l’es-
sence même du phénomène d’émergence que de ne pou-
voir être prédit strictement mais uniquement caractérisé ou
simulé pour une condition initiale donnée.
La rétroaction peut potentiellement se faire sur chacun
des deux types d’information utilisés, bonne continuité via
le calcul des courbes candidates et mesure basée sur le
contraste. Néanmoins, la détection a contrario multimodale
fait l’hypothèse de l’indépendance de ces deux informa-
tions, pour détecter les courbes pour lesquelles cette hypo-
thèse est mise en défaut [13]. Seule une de ces deux in-



formations perceptuelle ne pourra donc être mise à jour
à chaque itération, sous peine de créer artificiellement de
telle cohérence.
C’est sur la construction des courbes que se fera le bou-
clage, car ce sont elles qui constitueront les objets géomé-
triques finalement détectés. Ainsi on pourra intégrer à l’en-
semble des edgels servant à l’interpolation d’orientationde
l’itération n les tangentes au courbes détectées à l’itéra-
tion n−1. Le champ des tangentes estimées aux structures
sera ainsi plus précis et plus fiable, de nouvelle structures
pouvant apparaître au fur et a mesure des itérations. Dans
la suite nous détailleront deux mises en oeuvre spécifique
de ce principes générale pour deux classes d’images : des
images naturelles et des images d’otolithes de poisson.

3 Une application aux images natu-
relles

Dans la présentation qui vient d’être faite de l’algorithme
proposé, certaines étapes sont dépendantes de l’applica-
tion envisagée. Dans ce premier exemple le cas de l’ex-
traction de structures curvilinéaires, crête et vallée ou bord,
dans les images naturelles va être développé. Nous allons
d’abord préciser l’algorithme de construction de courbes
potentiellement d’intérêt, puis les mesures, basées sur le
contraste, contre lesquelles la détection a contrario se fera.
L’ensemble du processus sera rappelé avant la présentation
des résultats.

3.1 La bonne continuité par les chemins mi-
nimaux basées orientation

Le principe de la bonne continuité est envisagée via le cal-
cul d’un champ dense d’orientationθ auquel les courbes
cherchées seraient tangentes. Si on considère deux points
sur la même structure curvilinéaire, on peut calculer cette
courbe comme étant la courbe reliant ces deux points qui
estla plus tangenteau champ calculé. On se ramène alors
à un problème de chemin minimal [10].
Soit deux pointsM0 et M1 et θ le champ d’orientation
calculé (voire section 2.1). Soitu le champ de vecteur
u = (cos(θ), sin(θ)). La courbe cherchéeΓM0,M1

est
définie comme minimisant une énergieEF (u,Γ), définie
comme l’intégrale d’une mesureF (u,Γ) le long de la
courbeΓM0,M1

:

ΓM0,M1
= arg min

Γ̃∈C(M0,M1)
EF (u,Γ̃)(M0,M1), (3)

avecC(M0,M1) l’ensemble des courbes joignantM0 et
M1. Pour déterminerΓM0,M1

, on résout la minimisation
suivante pour tout point du plan

EM0
(x) = min

Γ̃∈C(M0,x)
EF (u,Γ̃)(M0, x), x ∈ Ω.

EM0
(x) est une fonction convexe ayantM0 comme seul

minimum nous permettant de calculer le chemin minimal
entreM0 et n’importe quel autre pointM1 par simple des-
cente de gradient deM0 àM1.

Pour calculer numériquementEM0
, l’algorithme du Fast

Marching est utilisé [28]. On considère l’équation de pro-
pagation de front

∂C

∂t
(C(λ, t)) =

1

F (u,ΓM0,C(λ,t))
n(C(λ, t)), (4)

avecC le front, initialement un cercle infinitesimal autour
deM0, λ une paramétrisation deC et (n) la normale ex-
térieur au front. On définit alorsEM0

(x) comme étant le
temps d’arrivé du front au pointx. A un instant donné,
des chemins minimaux on été calculés entreM0 et tout les
point déjà visité par le front, permettant sa propagation.
La fonctionF proposé est

F (u,Γ)(y) =<
∂Γ(λ)

∂λ
(y), u⊥(y) >2,

avecλ une paramétrisation euclidienne deΓ, u⊥ l’orthogo-
nal àu et < ., . > le produit scalaire usuel deR2. Elle est
bien par construction nulle siu est tangent àΓ et maximum
si il lui est orthogonal.
On a défini les chemins minimaux correspondant à un
unique point source, mais on peut généraliser à un grand
nombre de points sources. SoitM = {Mi|i = 1...n} un
ensemble de points, on pose

EM(x) = min
i

EMi
(x).

On peut ainsi définirΓMi,Mj
pour touti, j dansM.

A partir d’un ensemble de points sourcesM faisant poten-
tiellement partie d’une courbe cherchée, on posera donc
l’ensemble des courbes candidates pour la détection a
contrario commeC = {ΓMi,Mj

|∀(i, j) ∈ 1...n, i 6= j}.
Cela correspond à l’ensemble des courbes les plus tan-
gentes au champ d’orientation calculé reliant les points
choisis.

3.2 Différentes mesures basées contraste
pour différentes applications

Aucune distinction n’a jusqu’ici été faite entre crête et val-
lée d’une part et bord d’autre part. On considère que les
mécanismes de la perception sont comparables, il s’agit
dans les deux cas de chercher des courbes longues vérifiant
une certaine propriété basée sur le contraste. Le processus
de détection sera le même, la seule différence tenant dans
le choix deM , la mesure contre laquelle se fait la détection
a contrario. Ainsi dans l’application aux images naturelles
qui est décrite ici, deux mesures ont été testées, une basée
sur le détecteur de Canny-Deriche pour les bords, l’autre
basée sur le hessien (matrice des dérivées seconde) pour
les crêtes et vallées.
La détection de bord est un problème ancien du traite-
ment d’image et de nombreux algorithmes et filtres dif-
férents existent. La mesure utilisée est basée sur le clas-
sique filtre de Canny-Deriche [11]. Les deux seuls post-
traitements effectués sont la mise à zéro en dessous d’une



valeur fixée très basse (on considère que les courbes cher-
chées ne passent pas par les pixels où la réponse du filtre
est suffisamment basse), et une dilatation d’un pixel, pour
donner la possibilité aux courbes trouvées par chemin mi-
nimal la possibilité de ne pas suivre exactement le bord au
pixel près.
Il existe plusieurs façons de définir crête et vallées [21,
27, 30]. Les deux critères principaux sont les maxima de
l’intensité dans la direction de la courbure principale et les
maxima de la courbure des lignes de niveaux. Néanmoins il
s’agit là d’indicateur binaire alors que la détection a contra-
rio nécessite une réponse continue indiquant dans quelle
mesure un point donné fait partie d’une crête ou d’une val-
lée.
Deux mesures ont ainsi été testé. D’abord, selon [21], la
courbure des lignes de niveaux de l’image d’origine. Elle
répond de manière intense et localisée mais a deux in-
convénients. D’abord on peut la considérer comme étant
trop localisée, obligeant les courbes à suivre les structures
de l’image avec une précision de l’ordre du pixel, ensuite
elle est nulle quand les lignes de niveaux sont droites, ce
qui peut arriver pour une crête avec un sommet plat par
exemple.
On a donc simplement choisi la première valeur propre du
hessien, c’est-à-dire la première courbure principale. Se-
lon l’application, le fait que cette mesure réponde aussi
dans une moindre mesure sur les bords peut-être gênant.
Il est ainsi possible de prendre non pas la plus grande va-
leur propre mais une fonction des deux valeur propre [30].
Nos essai dans ce sens n’ont cependant pas été concluant.
Soitλ1 etλ2 les valeurs propres du hessien deI avecλ1 >

λ2, on définit la mesure de crêteM

M(x) = λ+
1 (x) =

{

λ1(x) if λ1(x) > 0

0 else,
(5)

et inversementλ−

1 pour une mesure de vallée(Fig. 3(a)).

3.3 Mise en œuvre

Les courbes issues de la mise en œuvre de la bonne conti-
nuité sont déterminées par deux choses : le champs d’orien-
tation auquel elle seront tangentes et les points qui servi-
ront de points sources : c’est sur ces deux informations
que ce fera la rétroaction. Lors de la première itération, un
grand nombre de points répartit au hasard (250 pour une
image 512x512) serviront d’initialisation pour la construc-
tion par chemin minimaux de courbes ; puis à chaque ité-
ration leur sera rajouté les extrémités et points de jonction
des courbes extraites, que l’on sait faire partie de courbes
intéressantes. De même un simple filtre a contrario (cohé-
rence locale de l’orientation et de la norme du gradient, dé-
crit dans [8]) sert à extraire des points considérés comme
pertinent dans l’image pour initialiser l’interpolation du
champs d’orientation ; à chaque itération, les tangentes aux
structures extraites seront ajoutées à ces points en tant que
points dont l’orientation est fiable sur lesquels se baser.

On voit figure 1 le schéma général, les différentes étapes
ayant été définies section 2 et précisé ci-dessus. L’implé-
menation s’est faite en C sous Megawave2 [18], à l’excep-
tion la partie utilisant lesα-shape, qui utilise CGAL [7].
Chaque itération dure autour de 2 ou 3 min pour une image
512x512, le plus long étant l’interpolation par AMLE. Les
paramètres ont été précisés dans le cours du texte et au-
cun n’est critique, leur valeurs pouvant essentiellement être
fixé.

3.4 Résultats
On voit les résultats obtenus figure 4.2. Les trois images
proposées vont dans le sens d’une plus grande complexité
au sens du nombre des indices perceptuelle présent et
donc de l’importance de leur interactions. Une artériogra-
phie constitué de structures linéaires, puis une peinture in-
cluant des régions homogène, pour finir avec une photogra-
phie. Les résultats corroborent ce fait et sont visuellement
meilleurs sur la première image. On remarque que certaine
courbes sont composées de plusieurs morceaux, due à la
loi a contrario choisie, trop sensible.

4 Le cas particulier des crêtes et val-
lées dans les otolithes

Les otolithes sont de petites concrétions calcaires situées
dans l’oreille interne des poissons qui leur servent pour la
localisation spatiale. Ils sont caractérisées par une crois-
sance accrétionnelle tout au long de la vie du poisson.
Cette croissance dépend de l’état physiologique du poisson
et des conditions environnementales, ces deux facteurs in-
fluençant directement les propriétés chimiques et optiques
du dépôt. Ces concrétions constituent donc de véritable
archive biologique qui fournissent, convenablement déco-
dées, de nombreuses informations sur les poissons (âge,
croissance, migration. . . ) et la dynamique de leur envi-
ronnement [24]. En particulier, l’observation des otolithes
sous une lunette binoculaire met en évidence des anneaux
de croissance concentriques, correspondant aux change-
ments de saisons à l’instar des cernes des arbres. Ces an-
neaux de croissance correspondent à des crêtes et des val-
lées dans une image numérique.

4.1 Motolithe : la bonne continuité pour les
images de processus accrétionnel

Les images d’otolithes sont en un certain sens plus proches
des images géométriques artificielles utilisées pour les ex-
périences psychovisuelles que des images naturelles (figure
4.2). Elle sont structurées en cercles concentriques et mal-
gré un contraste en général faible et la présence de bruit
voire de bulles dues à la préparation nécessaire à l’obser-
vation, les stries de croissance concentriques sont claire-
ment visibles même au non-initié. On trouve là de nom-
breuses lois de groupement qui toutes concourent à nous
faire voir ces structures : parallélisme, (quasi-)convexité,
bonne continuité, alternance de contraste, constance de lar-
geur.



On a ainsi tendance à croire que ces images sont simples
et aisément décrites, mais ce serait être leurré par les ca-
pacités de l’oeil humain à ignorer sélectivement certaines
parties d’une image si cela ne cadre pas avec sa description
globale de l’image. Une étude plus attentive nous montre
ainsi que de nombreux détails vont localement à l’encontre
de cette structure concentrique.
Les travaux précédant tentant une analyse automatique des
images d’otolithes sont peu nombreux et limités aux es-
pèces dont les otolithes sont considérés les plus simples à
lire (anneaux entiers et bien marqués, forme convexe etc...).
Les méthodes utilisées inclues les algorithmes multi-agent
[19] et les contours actifs à base de spline [32].
Un algorithme reconstruisant les contours successifs de
l’otolithe à partir de son image, implémentant la bonne
continuité, est présenté dans [16]. Il est basé sur le cal-
cul d’une fonction potentielle en forme de dôme, maximal
au centre et minimal sur le bord. On définit les contours
successif de l’otolithe comme les lignes de niveaux de ce
potentiel. Ainsi de nombreuses contraintes sont automati-
quement vérifiées et les courbes cherchées seront naturel-
lement fermées, parallèles et concentriques.
SoitI l’image d’otolithe, soitθ le champ d’orientation cal-
culé comme localement tangent aux structures cherchées, à
valeur dans[0, π[. On calcule alorsU une fonction poten-
tiel croissante du bord de l’otolithe vers son centre, valant
0 sur le bord et 1 au centre, comme minimisant la fonction-
nelle d’énergie

U = arg min
U

∫

x∈R2

|∇U(x)|(1+γ·

〈

∇U(x)

|∇U(x)|
, θ(x)

〉2

)dx.

(6)
Cette fonctionnelle vise à aligner les lignes de niveaux de
U sur les orientation du champθ. Les lignes de niveaux
deU fournissent alors l’évolution de la forme de otolithe
durant sa croissance.
On peut considérer cet algorithme comme étant principa-
lement basé sur la bonne continuité car c’est le champ
d’orientationθ, considéré tangent aux structures cherchées,
qui constitue le terme d’attache aux données. D’autres lois
perceptuelles d’ordre géométrique impliquées dans la pré-
gnance des structures curvilinéaires (quasi-convexité, pa-
rallélisme, caractère concentrique, évolution lisse) sont in-
cluses comme contraintes naturellement satisfaites par le
choix d’un potentiel en forme de motte. Une fois échan-
tillonné, ce potentiel fournit un ensemble de courbes can-
didates à la détection a contrario. SoitΓλ = {x|U(x) = λ}
la ligne de niveauλ deU et N le nombre de courbes, on
pose

C = {Γλ|λ =
k

N
, k = 1...N} (7)

4.2 Mise en œuvre et résultats
Les otolithes étant plus contraint que les images naturelles,
l’algorithme d’extraction de courbe n’a besoin que du

champs d’orientation pour estimer les formes successives
de l’otolithe qui nous serviront pour détecter les crêtes et
les vallées. Le calcul de ce champs est initialisé par des
points extraits de l’image d’origine comme dans le cas des
images naturelles. Mais à la différence du cas précèdent,
les courbes extraites contraignent suffisamment le champs
pour pouvoir se passer complètement de l’image d’origine
après l’initialisation. Ainsi d’une itération sur l’autre, le
calcul du champ tangent se fait en utilisant la tangente au
courbes extraites à l’itération précédente.
La mesure de contraste utilisée est basée sur la première va-
leur propre du hessien comme dans le cas des images natu-
relle (voir plus haut) ; on notera que l’intérieur des otolithes
ne contenant pas de bord, le fait que cette mesure réponde
aussi sur ceux-ci n’est plus un problème.
On voit les résultats figure 4.2. On remarque que dès la
première itération, on obtient de bon résultats au niveaux
des courbes extraites. Par contre la fonction potentiel reste
très bruitées, surtout dans la zone droite, assez plate, ce que
l’itération du processus arrive à corriger. Dans le cadre de
leur utilisation en biologie, tant les courbes extraites, cor-
respondant au stries de croissance, que la fonction poten-
tielle, reconstruisant l’évolution de la forme, ont un intérêt.
C’est, à notre connaissance, la première fois qu’un algo-
rithme donnant des résultats satisfaisant sur un otolithe de
merlu, considéré comme difficile (Fig. 4.2 en bas) est pré-
senté. C’est aussi à notre connaissance le premier travail
qui va au-delà de l’extraction de courbe et reconstruit à par-
tir de l’image la séquence des formes de l’otolithe, qui a un
grand intérêt biologique.

5 Conclusion
Un cadre étendant la détection a contrario de structures cur-
vilinéaires inspiré d’une analyse des processus de vision en
terme de système complexe a été présenté, mettant l’accent
sur les interactions entre informations perceptuelles. Une
étape constructive des groupements perceptuels a ainsi été
ajouté à la détection a contrario, permettant de voir la dé-
tection a contrario comme multi-modale. Les deux types
d’indices mis en jeux sont séparés et on s’intéresse aux
cohérences entre eux. On a proposé ensuite l’itération de
ce processus, pour permettre l’émergence progressive des
structures cherchées par leur interaction avec l’image. Un
algorithme basé sur les chemins minimaux a été proposé
pour construire ces courbes dans le cas des images natu-
relles et lesα-shapes ont été utilisé comme algorithme de
lissage par convexification pour permettre l’extraction de
l’axe médian.
Deux applications ont été montrées. Il en ressort que uti-
liser le contraste et la bonne continuité pour la détection
de structures curvilinéaire est d’autant plus efficace que les
images sont structurées géométriquement. C’est particuliè-
rement vrais sur les otolithes, fortement contraint. Le cas
des images naturelles est encourageant et prouve l’intérêt
de l’analyse des processus de vision en terme de système
complexe : les percepts globaux émergent de l’interactions



FIG. 2 – De haut en bas trois exemples, du plus simple au plus difficile. Dernière ligne : l’ensemble des courbes généré par
les chemin minimaux et la mesure de contraste qui lui est opposé.



(a) Droite : Ligne de niveau du potentiel, gauche : mesure d’appartenance à une vallée

(b) Morceaux de ligne de niveaux sélectionné comme faisant partie d’une vallée. Détail : L’algo-
rithme basé sur l’axe médian qui réunit un groupe de courbe en une courbe unique (voir texte)

(c) Courbes extraites, gauche : première itération, droite :deuxième itération

(d) Formes successive de l’otolithe, à la première itération(gauche), à la troisième (droite)

FIG. 3 –



de différentes modalités fortement couplées et dans le cas
d’images complexes, l’ensemble des indices perceptuelles
peuvent être nécessaire.
Les différentes algorithmes qui constitue les différentes
étapes de l’approche présentée sont améliorables indépen-
damment. Citons une loi a contrario plus souple qui per-
mettrait de gérer les contours subjectifs ou une interpola-
tion d’orientation gérant les discontinuité, qui structure for-
tement notre vision. Notons enfin le potentiel de l’approche
des processus de vision en tant que système complexe, peu
connue en vision par ordinateur, mais fertile tant en terme
de concept qu’en terme d’algorithmes.
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