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Introduction première partie

Comme présenté au cours du chapitre d'introduction, l'extraction de primitives gra-
phiques est la première étape utilisée par les approches structurelles pour l'analyse des
documents. Elle correspond à l'extraction de caractéristiques préalable à l'étape de re-
connaissance dans une chaîne de traitements. Elle s'appuie sur di�érentes méthodes
issues des applications d'interprétation de documents techniques [Ablameyko 00] et de
reconnaissance de symboles [Lladós 02]. D'autres applications les exploitent également
comme l'interprétation de documents structurés [Trupin 03], la reconnaissance de dia-
grammes (formules, partitions, . . .) [Blostein 00], la reconnaissance de caractères (script
[Suen 03] et latin [Vinciarelli 02]), . . ..

Les primitives graphiques extraites sont à base de vecteurs (vecteur, cercle, courbe,
. . .) et/ou de pixels (pixel, plage, région, . . .) [Murray 96]. Elles sont par la suite agencées
dans des structures de plus haut-niveau le plus souvent de type graphe1 [Tombre 96].
Les graphes permettent la recherche de sous-graphes pour l'extraction de sous-structures
dans un document graphique [Lladós 01] [Sánchez 02]. Ils sont donc particulièrement
adaptés aux documents graphiques dans lesquels les parties graphiques sont en inter-
connection. La variabilité des documents graphiques implique que les graphes extraits
sont le plus souvent bruités [Tombre 96]. Le problème d'exploitation des graphes par
un système est donc un problème de graphes inexacts.

La �gure suivante donne une représentation d'un symbole par un graphe de concavité
[Badawy 02]. Dans ce graphe, les primitives graphiques représentent les composantes (o)
et les occlusions (h) du symbole. Celles-ci ont été structurées selon leurs relations de
composition et de concavité. Le noeud attribué (c) représente un attribut de concavité
d'un noeud composante (o). Le noeud attribué (mo) représente lui un groupement
d'objets (o). Ce graphe est orienté, la représentation (↑) des arcs indiquent le sens
de l'orientation. Parmi ces arcs, ceux non attribués correspondent à des relations de
composition entre noeuds, et celui attribué (0.2) une relation d'emboîtement entre deux
objets (o) via le noeud attribut de concavité (c).

1Nous reportons le lecteur à l'Annexe A pour une introduction sur les graphes.
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Introduction première partie 1

Graphe de concavité d'un symbole

Dans cette première partie, nous présentons notre étude bibliographique en matière
d'extraction de primitives graphiques et de gestion des connaissances. Nous présentons
dans le chapitre (1) un état de l'art sur l'extraction de primitives graphiques. Nous
y détaillons les di�érentes méthodes d'extraction employées dans la littérature. Nous
illustrons les di�érents niveaux d'extraction selon lesquels se décomposent ces méthodes.
Nous comparons également les avantages et les inconvénients de chacune des méthodes
ainsi que leur complémentarité. Nous concluons alors sur l'intérêt de la combinaison des
di�érentes méthodes pour l'extraction des primitives graphiques. Cette combinaison sou-
lève cependant le problème de l'échange des primitives graphiques entre les di�érentes
méthodes. Plus largement, elle soulève celui de la gestion des connaissances dites gra-
phiques au sein des systèmes d'analyse des documents. Nous abordons cette probléma-
tique dans un état de l'art au cours du chapitre (??). Nous l'avons plus particulièrement
centré sur les problèmes de représentation (formalismes et modèles) des connaissances
graphiques. Nous montrons que les systèmes manipulent des connaissances graphiques
proches mais représentées de di�érentes façons en particulier en ce qui concerne les
modèles. Nous en concluons que le problème de l'échange des connaissances graphiques
entre opérateurs d'extraction est avant tout un problème d'interopérabilité sur les mo-
dèles. Nous argumentons ensuite que cette interopérabilité ne peut être résolue que par
une approche à base de multi-représentation. Nous proposons alors de formaliser la com-
binaison des opérateurs d'extraction comme un processus de reconstruction d'objets.



Chapitre 1

Extraction de primitives

graphiques, état de l'art

1.1 Introduction

Les méthodes d'extraction de primitives graphiques sont communément utilisées
dans la littérature. Elles se décomposent en di�érents niveaux d'extraction selon que les
primitives graphiques d'entrée soient à base de vecteurs et/ou de pixels. Celles basées
sur des primitives à base de vecteurs1 sont de diverses natures : approximation ma-
thématique (vecteur, arc, et courbe) [Rosin 97], appariement de contours [Ramel 96],
recherche d'intersections [Balaban 95], détection de polygones [Ferreira 03], . . .. Celles
basées sur les primitives à base de pixels sont plus communément répandues. Di�érents
états de l'art y sont spéci�quement consacrés : [Loncaric 98], [Wenyin 99], [Tombre 00],
et [Song 03]. Les images de document graphique véhiculent généralement des infor-
mations de type fond/forme. Les méthodes d'extraction exploitent cette propriété
[Ablameyko 00], elles sont majoritairement conçues pour le traitement des images bi-
naires. Celles-ci sont en e�et plus simples à traiter et à manipuler. Lorsque les images
traitées ne sont pas binaires, ou lorsqu'elles sont dégradées, on procède alors à leur pré-
traitement2. Suite au pré-traitement di�érentes familles de méthodes sont utilisées pour
extraire les primitives graphiques. Nous en avons répertorié sept que nous présentons
sur la �gure (1.1) : les méthodes à base de détection de contours (a), squelettisation
(b), parcours de formes (c), décomposition en plages (d), segmentation en régions (e),
sous-échantillonnage (f), et graphe de composantes (g). Dans ce chapitre nous présen-
tons ces di�érentes familles dans les sections (1.2) à (1.8). Dans la section (1.9) nous
comparons les avantages et les inconvénients de chacune des méthodes ainsi que leur
complémentarité. Finalement, dans la section (1.10) nous concluons.

1Nous n'aborderons pas ces méthodes dans ce manuscrit.2Nous reportons le lecteur à [Ablameyko 00] sur ces aspects.
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Extraction de primitives graphiques, état de l'art 3

Fig. 1.1 � (a) détection de contours (b) squelettisation (c) parcours de formes
(d) décomposition en plages (e) segmentation en régions
(f) sous-échantillonnage (g) graphe de composantes

1.2 Les méthodes à base de détection de contours

Les méthodes à base de détection de contours sont couramment utilisées en ana-
lyse d'image de document graphique [Ablameyko 00]. Elles constituent l'une des deux
familles de méthodes les plus utilisées avec celles à base de squelettisation [Tombre 00].
Elles se basent sur l'analyse des contours des formes d'un document pour extraire
des primitives graphiques. La �gure (1.2) donne un exemple de résultat de dé-
tection de contours [Hasan 00]. On distingue alors diverses catégories de méthodes
[Ablameyko 00] : par détection morphologique des contours, par suivi de contours et par
balayage de lignes. Celles par détection morphologique utilisent deux étapes [Song 02a],
une d'extraction des images de représentation des contours et une de chaînage de ces
images. Les autres réalisent la détection et le chaînage des contours en une étape. Nous
les présentons chacune de ces catégories de méthodes par la suite.

Fig. 1.2 � Exemple de détection de contours
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Les méthodes à base de détection morphologique [Zhang 98] [Hasan 00] appliquent
des opérations de morphologie mathématique à l'image [Coster 89]. Ces opérations
sont largement utilisées en analyse d'image de document, en particulier pour le pré-
traitement [Kasturi 02]. Elles utilisent des opérations logiques (et (∩), ou (∪)) entre
les pixels (p) de l'image et leurs voisinages (Pn) a�n de déterminer l'intensité du pixel
(p′) de l'image résultat (équation (1.1)). L'opération teste le voisinage d'un pixel (p)
à l'aide d'un élément structurant (ou masque) (E) le plus souvent en croix (+)3. Ces
opérations de morphologie appliquent les éléments structurants globalement à l'image
(I). On note (	) l'opération d'érosion basée sur le (et) logique, et (⊕) l'opération de di-
latation basée sur le (ou) logique (équation (1.2)). Ces opérations permettent d'obtenir
respectivement les images érodée (Ie) et dilatée (Id) à partir d'une image (I). À partir
de ces deux opérations, les équations (1.3) rappellent celles d'ouverture et de fermeture
permettant d'obtenir respectivement les images (Io) et (If ). La �gure (1.3) donne des
résultats d'opérations morphologiques (b-e) à partir d'une image (a) [Ablameyko 00]
basées sur un élément structurant (+)3.

Pn =
p3 p2 p1

p4 p p0

p5 p6 p7

E =
∗ 1 ∗
1 1 1
∗ 1 ∗

p′ = p ∩ (p0 ∩ p2 ∩ p4 ∩ p6)
p′ = p ∪ (p0 ∪ p2 ∪ p4 ∪ p6)

(1.1)

Ie = I 	 E Id = I ⊕ E (1.2)
Io = (I 	 E)⊕ E If = (I ⊕ E)	 E (1.3)

I1\I2 = (I1 ∩ I2) ∪ (I1 ∩ I2) ∂e = I\Id ∂i = I\Ie (1.4)

Fig. 1.3 � Exemples de résultats d'opérations morphologiques
(a) image (b) érosion (c) dilatation (d) ouverture (f) fermeture

À partir des opérations de morphologie mathématique (équations (1.2) et (1.3))
[Hasan 00] dé�nit les opérations de détection morphologique des contours externes (∂e)
et internes (∂i) d'une image (équations (1.4)). Dans ces équations, le (\) correspond à
une di�érence logique (ou exclusif). Ces contours externes et internes4 correspondent
respectivement aux pixels contours du fond connectés à la composante, et de la forme
connectés au fond entourant la composante [Hasan 00]. La �gure (1.4) illustre ces deux
types de contours (b) (c) à partir d'une image (a).

34-voisinage selon les axes Nord-Sud Ouest-Est.4Termes polysémiques, [Ramel 96] [Chang 04] désignent ainsi les contours englobants/englobés.
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Fig. 1.4 � Détection morphologique des contours internes et externes
(a) image (b) contours externes (c) contours internes

La détection morphologique des contours est généralement étendue à la détection
par test de voisinage [Rosenfeld 82]. Il s'agit de concaténer les opérations de détection
morphologique des contours (équations (1.4)) a�n d'e�ectuer qu'une seule passe sur
l'image. [Rosenfeld 82] dé�nit l'a�ectation d'un pixel contour externe (pe) de l'image
des contours à partir d'un test logique entre le pixel (p) de l'image initiale avec son
voisinage (Pn) (équation (1.5)). Cette détection par test de voisinage est également
extensible à la détection de contours internes (pi). Plusieurs systèmes privilégient cette
méthode a�n de réduire la complexité de traitement de la détection de contours [Han 94]
[Labelle 98].

Pn =
p3 p2 p1

p4 p p0

p5 p6 p7

pe = p ∩ (p0 ∪ p2 ∪ p4 ∪ p6)
pi = p ∩ (p0 ∪ p2 ∪ p4 ∪ p6)

(1.5)

Les méthodes à base de détection morphologique des contours permettent donc de
produire des images de représentation des contours. A�n d'extraire les primitives gra-
phiques de type contour, les systèmes basés sur la détection morphologique [Han 94]
[Labelle 98] [Zhang 98] [Hasan 00] exploitent une deuxième étape dite de chaînage
[Nunes 00]. Cette dernière est utilisée a�n de structurer les pixels contours en chaînes de
points [Hasan 00]. La �gure (1.5) illustre le principe du chaînage [Ah-Soon 98]. Celui-ci
se fait par analyse du voisinage selon les 8 directions [Freeman 61]. Cette analyse est le
plus généralement de trois types [Adam 98] : trigonométrique (droite à gauche), anti-
trigonométrique (gauche à droite), et oscillatoire (alternativement trigonométrique et
anti-trigonométrique). Les critères d'arrêt du chaînage sont de deux types [Nunes 00] :
la rencontre du point de départ de chaînage (boucle), et l'absence de point (contour non
fermé). Une chaîne de points ainsi extraite est ensuite encodée [Nunes 00] sous la forme
d'une liste de coordonnées des points consécutifs (xi; yi), et sous la forme d'une liste de
directions à partir du point d'entrée5 (�gure (1.5)).

5Di�erential Chain Code (DCC) [Nunes 00]
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Fig. 1.5 � Principe de l'étape de chaînage

La détection morphologique de contours est donc basée sur des images de représenta-
tion des contours. Dans ces images, il est impossible pour un pixel contour d'appartenir
simultanément à di�érents contours. Cependant, ce cas peut se produire fréquemment
dans le cas de contours proches (�gure (1.6) (a)). Il devient alors di�cile de chaîner
les contours à partir de ces images (�gure (1.6) (b) et (c)). C'est pour cette raison
que di�érents systèmes ([Ablameyko 93], [Lin 95], [Ramel 96], [Bishnu 99], [Yu 01], . . .)
exploitent des méthodes [Ablameyko 00] procédant à la détection et au chaînage des
contours en une étape [Song 02a]. Ces méthodes sont proches des méthodes de mar-
quage de composantes connexes6 et opèrent [Ablameyko 00] par suivi de contours ou
par balayage de lignes.

Fig. 1.6 � Détection morphologique de contours proches
(a) image (b) contours internes (c) contours externes

Les méthodes de suivi de contours7 sont largement utilisées par di�érents systèmes :
[Braun 95], [Turner 96], [Ramel 96], [Jordan 97], [Bishnu 99], [Yu 01], . . .. Malgré les
variantes entre les méthodes de ces systèmes, celles-ci sont proches [Ablameyko 00] de
la méthode initiale de [Black 81]. [Ramel 96] en illustre le principe à travers la �gure
(1.7) (a). Dans cette �gure, (E) représente la forme dont les contours sont suivis, (Pa)
le point de départ, et (Pc) le point parcouru. Le principe de parcours du contour est
alors proche de celui d'une étape de chaînage. Ce parcours analyse le voisinage du pixel
courant a�n de rester sur les bords de la forme sans y pénétrer. Dans son état de l'art,
[Turner 96] propose une taxinomie de ces méthodes selon que les contours soient internes
ou externes, et selon que le parcours soit en 4 ou 8 connexités.

6Nous présentons ces méthodes page 36.7contouring by line following [Ablameyko 00]
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Fig. 1.7 � (a) suivi de contours (b) balayage de lignes

Les méthodes de détection de contours par balayage de lignes8 constituent une alter-
native aux méthodes de suivi de contours [Ablameyko 00]. Elles sont moins répandues,
quelques systèmes les emploient [Ablameyko 93] [Lin 95] [Fan 98]. Elles sont basées sur
l'encodage des lignes de l'image en plages9. Une plage est une séquence horizontale ou
verticale de pixels noirs (de la forme) connectés. La �gure (1.7) (b) donne un exemple de
décomposition en plages verticales d'un caractère [Fan 98]. L'analyse de la con�guration
des plages (adjacence locale des plages et comparaison des longueurs) permet d'extraire
les chaînes de points contours externes et internes de l'image.

Il n'existe pas travaux comparatifs sur les méthodes de détection de contours
[Ablameyko 00]. Selon notre point de vue les méthodes par suivi de contours et par
balayage de lignes permettent une meilleure détection que celles basées sur la morpho-
logie mathématique. En e�et elles n'utilisent pas d'image de représentation intermédiaire
ce qui les rend moins complexes. Elles procèdent de plus à la détection et au chaînage
des contours en une étape permettant de traiter ainsi les contours proches. C'est pour
ces raisons qu'elles sont majoritairement utilisées dans la littérature [Ablameyko 93],
[Lin 95], [Ramel 96], [Bishnu 99], [Yu 01], . . .. La comparaison entre les méthodes par
suivi de contours et par balayage de lignes semblent moins évidente. Celles par balayage
de lignes semblent plus complexes en temps de traitement et de mise en oeuvre pour un
résultat d'extraction comparable [Ablameyko 00]. Leur exploitation est motivée [Lin 95]
[Fan 98] par la construction a posteriori de graphes de plages9. Basé sur ces deux fa-
milles de méthodes les contours semblent robustes et simples à extraire [Wenyin 99]. Ils
ne permettent pas cependant la représentation des jonctions des composantes ce qui en
fait des primitives graphiques faiblement informative.

8contouring by scan line [Ablameyko 00]9Nous abordons les méthodes à base de décomposition en plages page 26.
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1.3 Les méthodes à base de squelettisation

1.3.1 Introduction

Les méthodes à base de squelettisation constituent la deuxième grande famille de
méthodes pour l'extraction de primitives graphiques avec celles à base de détection
de contours [Tombre 00]. Plusieurs états de l'art y sont en majeure partie consacrés
[Wenyin 99] [Tombre 00] [Song 03]. Au même titre que les méthodes à base de détection
morphologique des contours, elles se déroulent en deux étapes [Song 02a] : la squeletti-
sation et la construction du graphe de squelette. Nous les présentons dans la suite de
cette section.

1.3.2 La squelettisation

La squelettisation10 constitue la première étape de ces méthodes [Tombre 00]. Elle
a été introduite dans les années 60 par [Blum 67]. Elle a depuis lors largement11 été
utilisée dans les systèmes d'OCR [Nagy 92]. Plusieurs états de l'art et travaux d'éva-
luation y sont spéci�quement consacrés : [Lam 92], [Zhang 93], [Lam 95], [Cowell 01],
[Klette 03]. Un traitement implémentant une méthode de squelettisation est quali�ée
de squelettiseur dans la �littérature française" [Taconet 90]. Un squelettiseur a pour but
de produire un squelette à partir d'une image initiale. [Lam 92] propose la dé�nition
(1) suivante du terme squelette, la �gure (1.8) en donne un exemple. La squelettisation
procède par deux approches dans la littérature [Ablameyko 00] : par amincissements
successifs [Lam 92] ou par transformée de distance [Klette 03]. Nous présentons cha-
cune d'entre elles dans la suite de cette sous-section.

Dé�nition 1 Le terme �squelette" a été utilisé en général pour désigner une représen-
tation d'une forme par un ensemble d'arcs et de courbes squelettiques (ou très minces)12.

Fig. 1.8 � Squelette d'un extrait de plan de réseau

10thinning or skeletonization [Lam 92]11[Lam 92] comptabilise environ 300 articles �anglais" sur ce sujet au début des années 1990.12The term �skeleton" has been used in general to denote a representation of a pattern by a collection
of thin (or nearly thin) arcs and curves.
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La squelettisation par amincissements successifs13 se base sur des suppressions suc-
cessives des pixels contours de l'image jusqu'à obtenir l'image du squelette [Lam 92]. Les
algorithmes de de squelettisation par amincissements successifs emploient pour cela une
succession de passe ou itération14. La �gure (1.9) illustre le principe de ces algorithmes
via une squelettisation en 3 itérations [Ah-Soon 98].

Fig. 1.9 � Squelettisation par amincissements successifs en 3 itérations

[Lam 92] distingue les algorithmes dits séquentiels de ceux dits parallèles. Dans les
algorithmes séquentiels, les résultats d'une passe en cours (n) sont calculés à partir
des résultats des (n − 1) passes précédentes, mais aussi des résultats de la passe (n)
en cours. À l'opposé, les algorithmes parallèles n'utilisent durant la passe (n) que les
résultats des (n − 1) passes précédentes [Cowell 01]. Pour cette raison, les algorithmes
parallèles peuvent être utilisés sur des architectures parallèles [Montoya 98], ce qui op-
timise considérablement les temps de traitement. Les travaux de recherche privilégient
d'ailleurs, depuis le début des années 1990, ces algorithmes au détriment des algorithmes
séquentiels [Lam 95] [Lam 92]15.

Les algorithmes parallèles16 de squelettisation par amincissements successifs ex-
ploitent di�érents éléments structurants le plus souvent de type (3 × 3) [Lam 92]. Le
voisinage induit par un élément structurant permet de dé�nir en fonction de tests lo-
giques si le pixel central de l'élément doit être supprimé ou non [Cowell 01]. Chaque
application d'un élément structurant aux pixels contours de l'image correspond à une
sous-passe ou sous-itération17 d'un algorithme. [Lam 92] identi�e ainsi les algorithmes
exploitant 1, 2, et 4 sous-itération(s). Cette décomposition permet de considérer seule-
ment un sous-ensemble de pixels contours à chacune des sous-itérations de l'algorithme.
En e�et, l'analyse de l'ensemble des pixels contours en une seule passe peut provoquer
une perte de connexité du squelette [Cowell 01]. Aussi, la pratique habituelle est donc
de décomposer cette analyse via les sous-itérations [Lam 92]. Le choix entre les algo-
rithmes basés sur 1, 2, et 4 sous-itération(s) dépend du compromis rapidité/précision
souhaité [Lam 95]. Plus le nombre d'itérations est important, plus la squelettisation sera
précise. Durant une sous-itération, après avoir marqué l'ensemble des pixels contours
répondant aux critères de suppression, ceux-ci sont supprimés avant le démarrage de la
sous-itération suivante [Lam 92].

13iterative shrinking [Ablameyko 00]14cycle or iteration [Lam 92]15Nous reportons le lecteur à [Lam 92] pour une présentation des algorithmes séquentiels.16Nous omettrons ce terme par la suite.17sub-cycle or sub-iteration [Lam 92]
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A�n d'illustrer la mise en oeuvre des éléments structurants, nous présentons ceux
utilisés dans l'algorithme de squelettisation par amincissements successifs de [Arcelli 75].
Celui-ci utilise di�érents éléments structurants (E12) (E12) (E21) (E22) a�n d'e�ectuer
di�érents tests logiques sur le voisinage des pixels contours (équations (1.6) et (1.7)).
Les éléments structurants (E12) et (E22) correspondent respectivement aux rotations
de (π/2) des éléments structurants (E11) et (E21). Dans ces éléments structurants, la
présence de (1) (forme) et de (0) (fond) signi�e que le pixel contour testé sera supprimé
si ces (1) et (0) apparaissent aux emplacements correspondants dans son voisinage. Il
s'agit donc de tests logiques d'égalité membre à membre entre l'élément structurant
et le voisinage du pixel contour. Les astérisques (∗) signi�ent que le pixel voisin à
cet emplacement n'a pas d'incidence sur le test de suppression. Chacun des éléments
structurants est utilisé dans chacune des quatre sous-itérations de l'algorithme pour la
suppression d'un sous-ensemble de pixels contours dans l'ordre (E11) (E21) (E12) (E22).

E11 =
0 0 ∗
0 1 1
∗ 1 ∗

E12 =
∗ 1 ∗
0 1 1
0 0 ∗

(1.6)

E21 =
0 0 0
∗ 1 ∗
1 1 ∗

E22 =
0 ∗ ∗
0 1 1
0 ∗ 1

(1.7)

L'utilisation d'éléments structurants (3 × 3) par les algorithmes de squelettisation
par amincissements successifs permet de multiples con�gurations [Cowell 01]. En ef-
fet, considérant les 8 coe�cients voisins {c0, c7} du coe�cient central (c) d'un élément
structurant on a im = 256 (Ei) con�gurables selon que l'on considère de 0 à 8 coe�-
cients voisins (équation (1.8)). Cependant, en raison de la symétrie croisée des éléments
structurants (3 × 3), seuls 64 (Ei) sont con�gurables. En�n, parmi ces 64 (Ei) seuls
(i′

m = 32) répondent aux conditions (1) et (2) suivantes de suppression des pixels
contours. Considérant que (s) éléments structurants di�érents successifs sont utilisés
durant les sous-itérations d'un algorithme, le nombre (CE) de con�gurations devient
alors conséquent (équation (1.8)). C'est pour cette raison que les éléments structurants
utilisés dans ces algorithmes sont déterminés de façon empirique [Lam 92].

Ei =
c3 c2 c1

c4 c c0

c5 c6 c7

im =
8∑

k=0

Ck
8 = 256 CE = As

i′m
(1.8)

1. La suppression du pixel contour central ne doit pas entraîner de ruptures de
connexions des autres pixels voisins dans l'élément structurant (�gure (1.10) (a)).

2. La suppression du pixel contour central ne doit pas laisser moins de deux autres
pixels voisins dans l'élément structurant (�gure (1.10) (b)).
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Fig. 1.10 � Éléments structurants non valides18

Les algorithmes de squelettisation par amincissements successifs garantissent ainsi
un squelette exact [Lam 92] : le squelette est connexe et composé d'arcs et de courbes
d'épaisseur unitaire (1 pixel). Ils possèdent cependant trois inconvénients majeurs
[Chen 96] : ils sont réputés pour des temps de calcul longs, ils sont sensibles aux bruits
et à l'épaisseur des traits et ils ne conservent pas d'information sur l'épaisseur. Une
autre approche de squelettisation [Klette 03] permet de pallier en partie ces inconvé-
nients. Elle est basée sur les transformées de distance19. Une transformée de distance est
une opération appliquée à une image binaire. Le résultat d'une transformation est une
image de topologie identique, mais dont l'intensité d'un pixel de la forme correspond à
la distance le séparant de son pixel fond le plus proche [Smith 04]. On parle alors de
carte des distances. La �gure (1.11) donne un exemple d'image et de carte des distances
résultat de la transformée.

Fig. 1.11 � Exemple de résultat de transformée de distance
(a) image (b) carte des distances

Il existe di�érentes transformées de distance [Klette 03] [Smith 04]. Elles sont ce-
pendant comparables à la transformée initiale de distance de chanfrein20. Cette distance
a été introduite par [Barrow 77]. Elle est largement utilisée en analyse d'image, di�é-
rents états de l'art lui sont spéci�quement consacrés [Nacken 93] [Thiel 01] [Ronse 04].
A�n d'introduire cette distance, les équations (1.9) et (1.10) rappellent la dé�nition
d'une distance dans l'espace discret (Z2) et ses axiomes d'égalité de symétrie et d'in-
égalité triangulaire. À partir de ces dé�nitions, l'équation (1.11) rappelle les distances
de 4-connexité (d4) et 8-connexité (d8)21.

18Les éléments (noirs/gris) (blancs) correspondent respectivement aux (1) (0) (équations (1.6), (1.7))19distance transforms [Smith 04]20chamfer distance [Nacken 93]21Manhattan and Cheeseboard distances [Nacken 93]
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(x, y) ∈ Z p(xp, yp) ∧ q(xq, yq) ∈ Z d(p, q) ∈ Z2 (1.9)
d(p, q) = 0 ⇔ p = q d(p, q) = d(q, p) d(p, q) + d(q, r) ≤ d(p, r) (1.10)
d4(p, q) = |xp − xq|+ |yp − yq| d8(p, q) = max(|xp − xq|, |yp − yq|) (1.11)

Le calcul de la distance de chanfrein consiste à considérer l'ensemble des pixels
de l'image et leurs 8-connexités comme un 8-graphe22. La �gure (1.12) (a) illustre un
8-graphe d'une image de dimension (5 × 7) pixels. Dans ce graphe, les noeuds {•} re-
présentent les pixels, et les arcs leurs relations de 8-connexités. La distance de chanfrein
est ensuite calculée par pondération de ce 8-graphe. La �gure (1.12) (b) illustre les
relations de pondération, entre un pixel et son 8-voisinage, utilisées pour le calcul de
la distance de chanfrein. La distance de pondération (dp(p, pn)) entre le pixel central
(p) et un voisin (pn) correspond à un coe�cient de pondération {a∨ b}. Cette distance
respecte les trois axiomes dé�nis précédemment (équation (1.10)). Ces coe�cients de
pondération sont dé�nis selon un masque le plus généralement de type (3 × 3) (�gure
(1.12) (c)). Ce masque (3 × 3) est alors quali�é de masque de chanfrein23, et répond
à une structure symétrique (a, b) tel que (a > 0) et (a < b ≤ 2 × a)24. Le type de
distance (dp) dépend du masque de chanfrein utilisé. On a la distance en 4-connexité
(d4) et 8-connexité (d8) (équation (1.11)) pour respectivement des masques de types
(a = 1, b = 2) et (a = 1, b = 1). Il existe également di�érentes variantes de masques
de types (α × d4 + β × d8)25. Considérant deux pixels (q0) et (ql) à un emplacement
quelconque dans le 8-graphe pondéré, la distance de chanfrein (dc) entre ces deux pixels
correspond à la somme du chemin de poids minimum et de longueur (l) (équation
(1.12)).

Fig. 1.12 � 8-graphe pondéré par masque de chanfrein (3× 3)
(a) 8-graphe (b) relations de pondération au 8-voisinage (c) masque de chanfrein
22Nous reportons le lecteur à l'Annexe A pour une introduction sur les graphes.23Nous reportons le lecteur à [Nacken 93] pour une présentation des masques (5× 5).24Nous reportons le lecteur à [Thiel 01] pour une description des propriétés du masque de chanfrein.25[Baja 94b] utilise par exemple un masque (3, 4) de type (1× d4 + 2× d8)
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dc(q0, ql) =
l−1∑
i=0

dp(qi, qi+1) (1.12)

L'approche la plus naïve pour calculer (dc(q0, ql)) serait de l'évaluer pour tout
(qi6=0 qj 6=l ∈ Z2), ce qui donnerait une complexité proportionnelle à (Z2×Z2). Lorsque
le masque de chanfrein respecte les conditions évoquées précédemment24, il existe un
algorithme séquentiel26 en deux passes permettant ce calcul en une complexité (Z2×m),
ou (m) correspond à la taille du masque de chanfrein (généralement 3). Dans cet algo-
rithme séquentiel, les résultats de la passe en cours par un masque sont donc pris en
compte ultérieurement au cours de cette même passe. Le masque de chanfrein est décom-
posé en deux sous-masques pour chacune des passes dits masque antérieur et masque
postérieur. L'équation (1.13) donne l'exemple du masque (M) de chanfrein (1, 2) type
(d4), et de ses deux sous-masques antérieur (Ma) et postérieur (Mp). Les parcours de
ces deux masques (Ma) (Mp), dans chacune des deux passes, sont respectivement de
types lexicographique (⇒) (haut-gauche vers bas-droit) et lexicographique inverse (⇔)
(bas-droit vers haut-gauche). Au cours de ces deux passes, le pixel central (p) est obtenu
à partir de l'application des masques de chanfrein antérieur (Ma) et postérieur (Mp)
au voisinage (Pn) (équation (1.14)), et des équations respectives (d′c) (dc) (équation
(1.15)). La distance de chanfrein (dc) est donc obtenue à l'issue de la deuxième passe.
La �gure (1.11) (page 11) donne un exemple de résultat de transformée de distance avec
un masque de chanfrein (1, 2).

M =
2 1 2
1 0 1
2 1 2

Ma =
2 1 2
1 0

Mp =
0 1

2 1 2
(1.13)

Pn =
p1 p2 p3

p0 p p4

p7 p6 p5

Ma =
e1 e2 e3

e0 0
Mp =

0 e4

e7 e6 e5
(1.14)

d′c(p, Pn) = min(
⋃3

n=0
pn + en) dc(p, Pn) = min(

⋃7

n=4
pn + en) (1.15)

Basées sur le résultat de la carte des distances, les méthodes de squelettisation par
transformée de distance extraient l'axe médian correspondant au squelette [Klette 03]
[Foskey 03] [Ronse 04]. La notion d'axe médian est basée sur l'idée que chaque forme
peut être représentée par un ensemble de boules (ou disques) maximales. La dé�nition
(2) suivante formalise cette notion [Ronse 04]. La �gure (1.13) donne un exemple d'axe
médian extrait, et quelques boules maximales représentatives. Comme le montre la
�gure (1.13), l'axe médian correspond donc à un squelette de la forme où chaque pixel
est attribué d'une intensité proportionnelle à l'épaisseur du tracé initial.

26Nous reportons le lecteur à [Ronse 04] pour une justi�cation de cet algorithme.
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Dé�nition 2 L'axe médian (Am) d'une forme (F ) est composé de tous les points (c)
de (F ) qui sont centres d'une boule incluse dans (F ), et maximale pour l'inclusion, et
dont la distance au bord (r) de (F ) est atteinte en au-moins deux points (q1) et (q2) tel
que d(c, q1) = d(c, q2) = r.

Fig. 1.13 � Axe médian et boules maximales représentatives

Fig. 1.14 � Axe médian discret

L'extraction de l'axe médian de la carte des distances se fait alors par test de l'in-
tensité (ou distance) de chacun des pixels de la forme dans la carte [Baja 94a]. Ce test
est fonction du masque de chanfrein (a, b) utilisé lors du calcul de la carte (�gure (1.12)
(c)), et du voisinage (Pn) du pixel (p) (équation (1.14)). Il s'agit en e�et d'extraire les
pixels médian d'intensité maximale répondant à la dé�nition (2). Ceux-ci répondent
alors aux contraintes présentées dans l'équation (1.16)27. Cependant, dans le cas d'un
espace discret (Z) comme les cartes des distances, la discrétisation provoque une rup-
ture de connexion dans l'axe médian extrait. La �gure (1.14) donne un exemple d'axe
médian non-connexe extrait [Ablameyko 00], les pixels centres des boules maximales
(répondant à l'équation (1.16)) sont représentés par des (◦). Aussi, durant l'extraction
de l'axe médian, di�érents pixels dits de connexion sont également extraits28. La �gure
(1.14) présente des pixels de connexion dans le voisinage des pixels centres des boules
maximales (◦) [Ablameyko 00].

27Nous reportons le lecteur à [Baja 94a] pour une justi�cation et présentation de ces aspects.28Nous reportons le lecteur à [Ablameyko 00] sur ces aspects.
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∀pi={0,2,4,6} < (p + a) ∧ ∀pi={1,3,5,7} < (p + b) ⇒ p ∈ Am (1.16)

Les algorithmes de squelettisation par transformée de distance (contrairement à
ceux par amincissements successifs) permettent un temps de calcul rapide et conservent
l'information sur l'épaisseur [Klette 03]. En contrepartie, ils ne garantissent pas d'ob-
tenir un squelette exact : le squelette peut être non connexe et composé d'arcs et de
courbes d'épaisseurs non-unitaires (> 1 pixel). Aussi, le choix d'utilisation entre les
algorithmes de squelettisation par amincissement successifs/transformée de distance
dépend du compromis précision/rapidité souhaité [Lam 92]. Quel que soit l'algorithme
de squelettisation employé, la squelettisation reste très sensible aux bruits [Chen 96]. Ce
bruit est de trois natures comme le montre la �gure (1.15) : la distorsion des jonctions
(a), les barbules (b), et la distorsion des courbes (c). C'est pour cette raison que, mal-
gré le nombre important de travaux réalisés sur la squelettisation ([Lam 92], [Lam 95],
[Klette 03], . . .), celle-ci reste un domaine de recherche actif [Kégl 02]. En e�et, de nou-
velles approches sont développées29 comme : la squelettisation par inférence statistique
[Zhu 99], la Veinerization [Deseilligny 98], la squelettisation à base de règles [Ahmed 02],
la squelettisation par multi-résolution [Borgefors 01], . . ..

Fig. 1.15 � Bruits typiques issus de la squelettisation
(a) distorsion des jonctions (b) barbules (c) distorsion des courbes

1.3.3 La construction du graphe de squelette

La squelettisation permet d'obtenir des images de représentation du squelette. A�n
d'en extraire des primitives graphiques, les méthodes à base de squelettisation emploient
une deuxième étape de construction du graphe de squelette30. On distingue trois types
d'éléments dans un squelette (�gure (1.16) (a)) : les extrémités (pixels 1-connexe), les
jonctions (pixels n-connexe avec n ≥ 3), et les chaînes (ensemble de pixels 2-connexes)
reliant les extrémités et/ou les jonctions. L'étape de construction extrait et structure
ces di�érents éléments en un graphe31. La �gure (1.16) donne un exemple de graphe de
squelette construit (b) à partir de l'image (a). Les noeuds représentent les chaînes et les
jonctions, et les arcs leurs relations de connexion.

29Ces approches sont simplement mentionnées, nous reportons le lecteur aux références citées.30building skeleton graph [Popel 02]31Nous reportons le lecteur à l'Annexe A pour une introduction sur les graphes.
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Fig. 1.16 � Graphe de squelette
(a) squelette (b) graphe

La construction du graphe de squelette est proche du chaînage32 des contours. Elle
se spécialise à celui-ci en ce qui concerne le traitement des jonctions, et la structuration
en graphe des jonctions et des chaînes de pixels33. Malgré le volume important de tra-
vaux sur la squelettisation ([Lam 92], [Zhang 93], [Lam 95], [Cowell 01], [Klette 03],
. . .) il existe peu de travaux dédiés à l'étape de construction du graphe de sque-
lette [Tombre 00]. Nous en citons ici quelques uns que nous estimons représentatifs :
[Heutte 96], [Liu 99], [Tombre 00], [Lau 02], [Lin 02] et [Popel 02]. La problématique
principale de la construction du graphe de squelette réside dans la distorsion des jonc-
tions34 produite par l'étape de squelettisation. Cette distorsion a pour conséquence
principale la construction de jonctions multiples (accumulation de plusieurs pixels jonc-
tions dans le même voisinage). La �gure (1.17) donne di�érents exemples de jonctions
multiples [Lin 02]. Selon notre point de vue deux approches de construction du graphe
de squelette se distinguent dans la littérature : par détection des jonctions ([Tombre 00]
[Liu 99] [Lin 02] [Popel 02]), et par suppression/reconstruction des jonctions [Lau 02].
Nous présentons chacune d'entre elles dans la suite de cette section.

Fig. 1.17 � Jonctions multiples

32Nous reportons le lecteur page 5 sur ces aspects.33Nous ne présentons ici que ces aspects, et reportons le lecteur à [Nunes 00] sur le chaînage.34De fausses jonctions peuvent également apparaître (épaisseurs > 1 pixel) [Lassaulzais 97].
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La construction du graphe de squelette par détection des jonctions est l'approche
la plus communément utilisée ([Heutte 96] [Liu 99] [Tombre 00] [Lin 02] [Popel 02]).
Elle se base sur l'analyse du voisinage des pixels pour la détection des pixels jonction,
di�érentes méthodes sont utilisées :

La méthode directe [Popel 02] consiste à construire le graphe exact du squelette.
Ce graphe est quali�é de �exact" car il regroupe l'intégralité des pixels du squelette.
[Popel 02] calcule pour cela le nombre de voisins connexes (Nn) dans le voisinage (Pn)
de chacun des pixels du squelette (équation (1.17)). Il est ainsi possible d'identi�er les
pixels extrémités (Nn = 1), chaînes (Nn = 2), et jonctions (Nn ≥ 3). Ces pixels sont
par la suite structurés par analyse de leur voisinage (Pn) et selon leur classe.

Pn =
p3 p2 p1

p4 p p0,8

p5 p6 p7

Nn =
7∑

i=0
pi Nc =

1
2
×

7∑
i=0

|pi+1 − pi| (1.17)

D'autres méthodes [Heutte 96] [Tombre 00] appliquent des règles de parcours a�n de
superviser la construction du graphe. [Tombre 00] parcourt (et chaîne) prioritairement
les pixels voisins 4-connexes, puis les 8-connexes (non connexes à un voisin 4-connexes).
Les pixels chaînés sont itérativement e�acés. De manière similaire, [Heutte 96] utilise
di�érents éléments structurants a�n d'étiqueter les pixels jonctions. L'équation (1.18)
présente les éléments structurants utilisés pour la détection de la jonction de type (Y )
dans 4 orientations. Les pixels s'appariant avec les éléments structurants correspondent
alors aux pixels jonctions. Les voisinages décrits par les éléments structurants sont
utilisés pour déterminer les directions suivantes de chaînage du squelette.

1 ∗ 1
∗ 1 ∗
∗ 1 ∗

∗ 1 ∗
∗ 1 ∗
1 ∗ 1

1 ∗ ∗
∗ 1 1
1 ∗ ∗

∗ ∗ 1
1 1 ∗
∗ ∗ 1

(1.18)

Une dernière approche [Liu 99] [Lin 02] consiste à calculer le nombre de croise-
ments35. Ce nombre de croisement (Nc) a été introduit par [Rutovitz 66], l'équation
(1.17) en précise la dé�nition36. Partant de cette dé�nition trois cas de �gure peuvent
se produire selon que le pixel soit : un pixel extrémité (Nc = 1), un pixel chaîne (Nc = 2),
un pixel jonction comportant Nc croisements (Nc ≥ 3). Le calcul du nombre de croise-
ments permet ainsi de détecter les pixels redondants dans les jonctions multiples et de
les ignorer au cours du chaînage.

35crossing number36Une autre dé�nition existe [Hilditch 69].
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Les jonctions sont dans certains cas de structures complexes, leur détection peut
donc parfois s'avérer di�cile [Liu 99]. Une autre approche utilisée consiste à procé-
der par suppression/reconstruction des jonctions [Lau 02]. Elle procède alors en deux
étapes : une étape de suppression des pixels jonctions suivie d'une étape de recons-
truction des jonctions. La �gure (1.18) illustre le principe de l'étape de suppression.
[Lau 02] recherche les pixels jonctions sur l'image (a) par calcul du nombre de croi-
sement (Nc) (équation (1.17)). Ceux-ci sont par la suite supprimés du squelette (b),
celui-ci est alors composé uniquement de pixels 1-connexes (les pixels extrémités) et
2-connexes (les pixels chaînes). Les pixels extrémités (ei) sont par la suite utilisés du-
rant l'étape de reconstruction des jonctions (équation (1.19)). Pour ce faire, [Lau 02]
calcule la distance euclidienne (de) entre toutes les extrémités (ei). Le regroupement
de deux extrémités di�érentes est décidé par application du seuil (2 ×Wm) (équation
(1.19)). Dans ce seuil, (Wm) correspond à la moyenne des degrés d'intériorité obtenue
par analyse du squelette par transformée de distance [Lau 02]. Durant cette étape de re-
construction, des ruptures de connexions aux jonctions peuvent être corrigées. La �gure
(1.18) en donne un exemple : la chaîne 5 (b) initialement non-connectée à la jonction
(a) peut être regroupée en raison de sa proximité aux autres extrémités.

Fig. 1.18 � (a) image (b) suppression et chaînage

e1(x1, y1) e2(x2, y2) de =
√

(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2 de ≤ 2×Wm (1.19)

Vu l'absence de travaux de synthèse sur la construction du graphe de squelette
[Tombre 00] il est di�cile de dresser une évaluation des approches. Selon notre point
de vue, l'approche par suppression/reconstruction des jonctions [Lau 02] semble plus
adaptée que celle par détection lorsque le squelette comporte des jonctions multiples
complexes (�gure (1.17)). En e�et, celles-ci forment des amas de pixels di�cile à détec-
ter sans recours à une approche plus globale. En contrepartie, cette méthode peut en-
traîner di�érents problèmes de connexité : des ruptures (séparation chaînes/jonctions),
des fausses connexions (mauvais groupement chaînes/jonctions). Le choix entre les ap-
proches par détection et par suppression/reconstruction sera donc fonction, de la nature
des jonctions à traiter, et du compromis précision/�ltrage souhaité. Dans les deux cas,
les problèmes de distorsion des jonctions du squelette rendent de toute façon la construc-
tion du graphe complexe et ambigu [Lau 02].
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1.4 Les méthodes à base de parcours de formes

1.4.1 Introduction

Les méthodes à base de parcours de formes37 constituent une alternative
aux méthodes à base de squelettisation [Dori 99]. Elles permettent l'extraction de
graphes représentant les axes médians des composantes en une étape. Les pre-
miers travaux sur ces méthodes datent de la �n des années 1980 [Baruch 88]38.
Ils se sont développées depuis lors, on en compte aujourd'hui plusieurs signi�ca-
tifs : [Mullot 91], [Paquet 92], [Lefrere 93], [Nieuwenhuizen 94], [Ogier 94], [Chiang 98],
[Dori 99], [Yoon 01], et [Song 02b]. Certains états de l'art y sont également en partie
consacrés [Wenyin 99] [Song 03]. Malgré ce développement, ces méthodes restent lar-
gement moins utilisées que celles à base de squelettisation. Une majorité d'entre elles
([Mullot 91] [Paquet 92] [Nieuwenhuizen 94] [Dori 99] [Song 02b]) permettent également
l'approximation mathématique des axes médians extraits en vecteurs et/ou arcs. Aussi,
elles sont également quali�ées dans la littérature de méthodes de vectorisation directe39
[Ablameyko 00]. La �gure (1.19) donne un exemple de représentation vectorielle d'une
image par la méthode de parcours de formes de [Dori 99].

Fig. 1.19 � Parcours de [Dori 99] (a) image (b) représentation vectorielle

Selon notre point de vue, les méthodes de parcours de formes peuvent être décom-
posées en deux parties : le suivi de traits et la détection des jonctions. Le tableau
(1.1) propose une taxinomie des travaux selon cette décomposition. Les méthodes em-
ployées dans chacune des parties sont basées sur l'utilisation d'éléments de parcours.
Ceux-ci peuvent être (�gure (1.20)) de type pixellaire (a) [Dori 99] et/ou surfacique (b)
[Chiang 98]. Nous présentons les di�érentes méthodes de suivi de traits et de détection
de jonctions selon ces éléments de parcours dans la suite de cette section.

Pixellaire Surfacique
Suivi de traits [Paquet 92] [Nieuwenhuizen 94]

[Dori 99] [Song 02b]
[Mullot 91] [Chiang 98]
[Yoon 01]

Détection de
jonctions

[Lefrere 93] [Dori 99] [Song 02b] [Mullot 91] [Nieuwenhuizen 94]
[Ogier 94] [Chiang 98] [Yoon 01]

Tab. 1.1 � Taxinomie des travaux de parcours de formes

37shape tracking38Méthode à base parcours par fenêtre proche des méthodes de parcours de formes [Ogier 94].39direct vectorisation
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Fig. 1.20 � Éléments de parcours pixellaire/surfacique
(a) pixellaire (b) surfacique

1.4.2 Suivi de traits

Le suivi de traits est la partie centrale des méthodes de parcours de formes. Il existe
di�érents travaux sur le suivi de traits (tableau (1.1)). Ils emploient cependant une suite
d'étapes (Ei) identiques résumées dans la liste qui suit. La principale di�érence entre
ces travaux réside dans l'approche utilisée pour l'étape (E3)40. Cette étape (E3) est
centrale au suivi de traits. Elle peut être de deux natures (tableau (1.1)) : pixellaire et
surfacique.

E1 Localisation d'un trait
E2 Recherche d'un point d'entrée dans le trait
E3 Suivi du trait par pas successif jusqu'à la rencontre d'une �n de trait ou d'une

jonction.

Les suivis pixellaires emploient des éléments de parcours de type pixel a�n d'explorer
les traits. Ces éléments pixellaires sont alors pilotés durant le suivi en fonction du type
de modèle de trait recherché : vectoriel ou circulaire [Song 02b] :

Le suivi vectoriel emploie deux familles de méthodes (�gure (1.21)) : par analyse
des contours (a) [Paquet 92] [Nieuwenhuizen 94] [Song 02b] et par déplacements or-
thogonaux (b) [Dori 99]. Les méthodes de suivi par analyse des contours [Paquet 92]
[Nieuwenhuizen 94] [Song 02b] sont très similaires. Nous présentons ici la méthode ini-
tiale développée par [Paquet 92]. Celui-ci progresse de façon médiane dans le trait (�gure
1.21 (a)). Le vecteur choisi est celui permettant le plus grand déplacement au sens des
directions de [Freeman 61]. Ce déplacement est proportionnel à l'épaisseur du trait. Il
est possible de régler la précision du déplacement par pondération. À chaque �n de
déplacement, le point de départ du déplacement suivant est recentré. Ce recentrage se
calcule par tracé de la perpendiculaire à la direction de [Freeman 61] précédemment em-
pruntée, et de l'analyse de son intersection avec les contours du trait. [Dori 99] dans son

40Nous abordons ici que cette étape et reportons le lecteur aux articles cités pour (E1) et (E2).
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algorithme de SPV41 suit le trait à l'aide de deux tracés orthogonaux (�gure 1.21 (b)).
Le premier des tracés est utilisé pour l'extraction des traits verticaux, et l'autre pour
l'extraction des traits horizontaux. Les informations sur les deux tracés sont fusionnées
en cours de suivi. Cet algorithme se nommait auparavant orthogonal zigzag [Chai 92]42.
Ce nom exprime clairement le type de suivi réalisé sur le trait par cet algorithme.

Fig. 1.21 � Suivi de trait vectoriel
(a) par analyse des contours (b) par déplacements orthogonaux

Il existe peu de travaux sur le suivi circulaire, nous en avons référencé qu'un seul
celui de [Song 02b]. Celui-ci emploie un algorithme en trois étapes : détection d'arc
potentiel, suivi par ajustement dynamique du centre, et calcul du centre suivant. L'étape
de suivi est la partie centrale de cet algorithme43. Celle-ci est amorcée (�gure (1.22))
suite à la détection d'un arc potentiel {P1,P2,O}. Le trait est alors suivi en fonction
d'un tracé théorique (circular tracking path). Contrairement aux méthodes de suivi
précédentes, le suivi est donc ici continu (il ne procède pas par pas). Le tracé théorique
est calculé par l'algorithme de [Bresenham 77]. L'axe médian (median axis) du trait est
également extrait durant le suivi par recherche des intersections entre le rayon et les
contours du trait. La distance entre le tracé théorique et l'axe médian est constamment
re-calculée. Une distance trop importante correspond alors à un écart trop fort entre
le tracé théorique et l'axe médian. Dans ce cas le centre (O) du cercle est re-calculé :
[Song 02b] parle alors d'ajustement dynamique.

41Sparse Pixel Vectorisation42Nous reportons le lecteur à [Chai 92] et [Dori 99] sur l'évolution de cet algorithme.43Nous la présentons ici et reportons le lecteur à [Song 02b] sur les deux autres étape.
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Fig. 1.22 � Suivi de trait circulaire

Le suivi surfacique [Mullot 91] [Chiang 98] [Yoon 01] exploite des éléments de par-
cours basés sur l'analyse de la surface a�n d'explorer le trait. L'élément de parcours
utilisé peut être de di�érentes natures : [Mullot 91] et [Chiang 98] emploient un cercle,
[Yoon 01] un élément gaussien. De par la nature surfacique des éléments de parcours,
certaines méthodes [Mullot 91] et [Chiang 98] marquent également les pixels des traits
durant les suivis. Nous présentons ici la méthode de [Mullot 91] qui nous semble la plus
représentative. Une fois un point d'entrée trouvé dans le trait, celui-ci exploite un cercle
a�n de suivre le trait. Il recherche pour cela (�gure (1.23)) le cercle inscrit maximum
partant de ce point. Le cercle suivant est obtenu par calcul des cercles voisins dans les 8
directions de [Freeman 61]. Le cercle voisin de densité maximum est retenu. Les cercles
calculés ne correspondent cependant pas toujours à des cercles inscrits (a). De même,
dans le cas ou ils sont inscrits, ils ne correspondent pas toujours aux cercles inscrits
de surface maximale commune. [Mullot 91] procède alors à une étape de correction de
façon à re-centrer le cercle (b). Il trace la perpendiculaire à la direction de [Freeman 61]
retenue précédemment, et recherche le point médian du trait sur cette perpendiculaire.
Les méthode de [Chiang 98] et [Yoon 01] sont proches de celle de [Mullot 91]. Les di�é-
rences résident dans le mode de progression dans le trait (continu [Chiang 98]) et dans
l'élément de parcours employé (gaussien [Yoon 01]).

Fig. 1.23 � Suivi de trait surfacique
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Il est di�cile d'e�ectuer une évaluation des méthodes de suivi de traits vu le manque
de travaux comparatifs [Song 03]. Selon notre point de vue, les méthodes de suivi vecto-
riel donnent une meilleure approximation de l'axe médian que les méthodes de suivi sur-
facique. En contrepartie, les méthodes de suivi surfacique sont moins sensibles aux bruits
(irrégularité des contours, bruit impulsionnel, . . .). Le choix entre les deux résidera donc
du compromis précision/robustesse souhaité. L'autre di�érence réside dans le pas de pro-
gression adopté par la méthode : continu [Chiang 98], régulier [Mullot 91] [Yoon 01], va-
riable en favorisant le plus grand déplacement [Paquet 92] [Nieuwenhuizen 94] [Dori 99]
[Song 02b]. Cependant un pas de progression important ne garantit pas une approxima-
tion su�sante de l'axe médian extrait. En e�et plusieurs de ces méthodes [Paquet 92]
[Dori 99] exploitent une seconde étape de polygonalisation à l'issue du suivi a�n d'a�-
ner cette approximation. Dans tous les cas les méthodes de suivi de traits permettent
une bonne approximation des axes médians et sont de faible complexité algorithmique
[Wenyin 99] [Song 03]. Cette approximation dépend en contrepartie de la bonne détec-
tion du début et �n de trait ainsi que des jonctions.

1.4.3 Détection de jonctions

La détection de jonctions est complémentaire au suivi de traits [Ogier 94]. Elle s'exé-
cute conjointement à celui-ci a�n de détecter les jonctions durant les suivis, ainsi que
les germes de trait aux voisinages des jonctions. Ces germes de trait correspondent à
des débuts de traits qui n'ont pas encore été suivis. La méthode de parcours supervise
alors le suivi de traits et la détection de jonctions a�n de déterminer de l'arrêt et de
la reprise des suivis. Parallèlement, elle construit le graphe de la forme parcourue. Ce
graphe structure les résultats de la détection de jonctions du suivi de traits. La détec-
tion de jonctions emploie les mêmes éléments de parcours que le suivi de traits (tableau
(1.1)) : vectoriel ou surfacique.

Les méthodes de détection vectorielle [Lefrere 93] [Dori 99] [Song 02b] utilisent des
projections vectorielles a�n de détecter les jonctions. Ces projections sont e�ectuées
selon les directions de [Freeman 61]. La détection d'une jonction est basée sur un critère
de sur-épaisseur du trait suivi. Cette sur-épaisseur correspond à des sur-longueurs des
vecteurs projetés. Nous présentons ici les méthodes de [Lefrere 93] et [Dori 99]44.

[Lefrere 93] détecte les jonctions par recherche de la sur-épaisseur dans 6 directions
de [Freeman 61] : 4 sur les diagonales et 2 sur la verticale (�gure (1.24)). Dès qu'il
détecte une épaisseur supérieure à l'épaisseur du trait en cours de suivi (multiplié par√

2 pour les diagonales), il lance une procédure de recherche des jonctions. Il explore
l'axe de la sur-épaisseur détectée de façon à véri�er s'il s'agit d'un germe de trait. Cette
exploration véri�e l'existence des bords du nouveau trait ainsi que les possibilités de
continuation dans celui-ci. La position du germe de trait détecté est sauvegardée pour
une exploration future, et l'exploration du trait en cours se poursuit.

44La méthode de [Song 02b] est dérivée de celle de [Dori 99].
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Fig. 1.24 � Détection vectorielle de [Lefrere 93]

[Dori 99] teste di�érentes conditions {C1,C2,C3,C4} susceptibles de stopper son
suivi. La rencontre d'une jonction durant le suivi viole en e�et une ou plusieurs de
ces conditions :

C1 Variations de l'épaisseur dans les deux directions verticales.
C2 Croisement d'un suivi déjà réalisé.
C3 Variation du pas de progression dans le trait : considérant la nature en zigzag du

suivi une variation d'épaisseur entraînera une modi�cation du pas de progression.
C4 La longueur du pas de progression doit être supérieure à zéro.

Les trois premières conditions {C1,C2,C3} sont propres à la détection de jonctions.
La quatrième (C4) est exploitée pour la détection d'une �n de trait. Lorsqu'une jonc-
tion est détectée, [Dori 99] parcourt celle-ci par tâtonnement (�gure 1.25). Ce parcours
s'e�ectue sur la portion de l'axe médian correspondant à la jonction et à son voisinage.
À partir d'un point appartenant à la jonction (a), [Dori 99] parcourt alors celle-ci vers
l'amont (b) a�n de retrouver le dernier point stable du trait (c). Il parcourt ensuite la
jonction vers l'aval (d) a�n de trouver le germe de trait suivant.

Fig. 1.25 � Détection vectorielle de [Dori 99]

Les méthodes de détection surfacique [Mullot 91] [Nieuwenhuizen 94] [Ogier 94]
[Chiang 98] [Yoon 01] exploitent des zones de surface pour détecter et parcourir les jonc-
tions. On distingue deux catégories de méthodes selon qu'elles recherchent : la connexité
[Mullot 91] [Chiang 98] [Yoon 01] ou la rupture de connexité [Nieuwenhuizen 94]
[Ogier 94].
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Celles recherchant la connexité [Mullot 91] [Chiang 98] [Yoon 01] sont proches des
méthodes de détection vectorielle précédemment présentées45. À chaque étape du suivi,
le 8 voisinage de la zone de surface parcourue (cercle ou élément gaussien) est analysé.
Une jonction est détectée si le suivi peut se poursuivre dans au moins deux directions
(soit une connexité supérieure à deux). [Mullot 91] par exemple46 autorise durant le
suivi la détection de plusieurs cercles inscrits maximum (�gure (1.26)). La connexité
des cercles est analysée durant le suivi, les cercles 3-connexes et plus correspondent
alors à des cercle jonctions.

Fig. 1.26 � Détection surfacique de [Mullot 91]

Les méthodes de [Ogier 94] et [Nieuwenhuizen 94] exploitent la rupture de connexité
pour la détection des jonctions. Nous présentons ici la méthode de [Ogier 94]47. Celui-
ci soulève le problème posé par les méthodes de détection de jonctions (vectorielle et
surfacique) précédemment présentées (�gure (1.27)). En e�et, les cas de sur-épaisseur
des traits (a) tendent à provoquer de fausses détections de jonctions avec ces méthodes.
A�n de résoudre ce problème [Ogier 94] exploite, parallèlement à son suivi de trait,
un suivi surfacique appliqué aux bords du trait (b). Ce suivi emploie des cercles de
diamètre identique (�xé à 4 pixels dans son système), et espacés à intervalle régulier de
un rayon. Une jonction est détectée lorsqu'il y a perte de connexité dans le suivi des
bords (c). En e�et, dans le cas dune jonction, la progression sur les bords du trait ne suit
plus la progression du centre du trait. [Ogier 94] exploite alors l'absence de connexité
comme critère de détection d'une jonction. Il recherche ensuite les germes de trait de
la jonction en traçant un cercle circonscrit à cette jonction (d). Il localise les germes de
trait sortants, en recherchant les intersections de ces germes avec le cercle48 circonscrit
de la jonction. Cette méthode permet ainsi une meilleure approximation des jonctions
que les méthodes de squelettisation car elle repose sur l'utilisation d'information plus
globale [Nieuwenhuizen 94] [Ogier 94].

45Nous les abordons sommairement ici et reportons le lecteur à [Mullot 91] [Chiang 98] [Yoon 01].46[Chiang 98] et [Yoon 01] utilisent des méthodes proches de [Mullot 91].47La méthode de [Nieuwenhuizen 94] est proche de celle de [Ogier 94].48[Nieuwenhuizen 94] en exploite plusieurs à la manière de sondes circulaires.
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Fig. 1.27 � Détection surfacique de [Ogier 94]

1.5 Les méthodes à base de décomposition en plages

Les méthodes à base de décomposition en plages49 ont été introduites par
[Agrawala 77]. Les premiers travaux portant spéci�quement sur ces méthodes ont été
proposés par [Pavlidis 78]. Depuis lors di�érents travaux y sont dédiés50 : [Zenzo 89],
[Boatto 92], [Monagan 93], [Lin 95], [Zenzo 96], [Burge 98], [Fan 98], [Zhong 99],
[Lanza 01], et [Xue 01]. [Wenyin 99] y consacre également une partie de son état de
l'art. Celui-ci précise que malgré ce développement, ces méthodes restent largement
moins utilisées que celles à base de squelettisation.

Parmi les travaux sur ces méthodes di�érentes formalisations proches ont été pro-
posées : [Monagan 93], [Zenzo 96], [Burge 98], [Fan 98], . . .. Nous présentons ici celle de
[Burge 98] qui nous semble la plus représentative. Celui-ci propose les dé�nitions51 (3)
et (4) de la plage et de la relation d'adjacence entre plages. S'appuyant sur ces deux
dé�nitions, il présente alors la dé�nition (5) de la classi�cation des plages. La �gure
(1.28) illustre ces di�érentes dé�nitions avec la décomposition en plages verticales d'un
extrait de plan de cadastre [Boatto 92].

49runs50Cette liste est non exhaustive.51Nous reportons le lecteur à [Burge 98] pour les versions anglaises de ces dé�nitions.
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Dé�nition 3 Une plage est une séquence maximale de pixels noirs dans une direction
horizontale ou verticale. Une plage est dé�nie selon quadruplet {d,x,y,l} avec (d) la
direction, (x,y) le point d'origine de la plage, et (l) sa longueur.

Dé�nition 4 Deux plages p = {dp,xp,yp,lp} et q = {dq,xq,yq,lq} sont adjacentes si :
� dp = dq

� (|yp − yq| = 1) ∧ (|xp + lp − xq − lq| ≥ 1) pour des plages horizontales
� (|xp − xq| = 1) ∧ (|yp + lp − yq − lq| ≥ 1) pour des plages verticales

Dé�nition 5 Selon leur relation d'adjacence les plages appartiennent à trois classes :
� La plage extrémité est adjacente à une seule autre plage.
� La plage ligne est adjacente à une seule autre plage sur chacun de ses côtés.
� La plage jonction est adjacente à plus d'une autre plage sur un de ses côtés.

Fig. 1.28 � Décomposition en plages verticales52

La décomposition en plages de l'image se fait par un algorithme de parcours des
lignes53 [Rosenfeld 82]. Cet algorithme parcourt (verticalement ou horizontalement) cha-
cune des lignes de l'image a�n de détecter les séquences maximales de pixels noirs corres-
pondant aux plages (dé�nition (3)). Lorsqu'une plage est encodée, ses relations d'adja-
cence (dé�nition (4)) avec les plages de la ligne précédente sont recherchées [Shima 90].
À partir de ces relations, la classi�cation de cette plage est construite (dé�nition (5)).
Ces relations d'adjacence sont bijectives, leurs constructions pour les plages d'une ligne
(j) sont répercutées pour les plages de la ligne (j − 1). La classi�cation dé�nitive des
plages de la ligne (j − 1) n'est donc connue qu'à l'issue du parcours de la ligne (j).

52Les plages lignes sont représentées en noir, les plages extrémités et jonctions en blanc.53scan-line
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À partir de la décomposition en plages d'une image, de leurs relations d'adjacence et
de leur classi�cation, il est possible de construire di�érents types de graphes [Pavlidis 78]
[Boatto 92] [Burge 98]. [Burge 98] présentent ces di�érents graphes54 dans la �gure
(1.29). Le LAG55 est le graphe dé�ni par [Pavlidis 78]. Celui-ci construit à partir de
la décomposition en plages de l'image un graphe d'adjacence de plages. Dans ce graphe,
les noeuds représentent les plages et les arcs les relations d'adjacence entre plages.
[Boatto 92] a re-dé�ni le LAG en VSG56. Dans le VSG [Boatto 92] distingue les plages
extrémités, lignes, et jonctions. Les plages extrémités et jonctions sont représentées par
des noeuds propres. Les plages lignes ont elles été concaténées et représentées sous forme
d'arcs. De cette façon, le VSG se focalise sur la représentation des jonctions, des ex-
trémités, et de leurs relations de connexion. [Monagan 93] et [Burge 98] ont redé�ni le
VSG en MRG57. Ils fusionnent les plages verticales et horizontales a�n de construire
le graphe. Cette construction hybride est ainsi moins sensible aux écarts d'orientation
entre les formes graphiques des documents et les plages [Monagan 93] [Burge 98].

Fig. 1.29 � Graphe de plages

Les constructions du LAG et du VSG reposent sur la seule utilisation des plages, de
leurs relations d'adjacence et de leur classi�cation [Pavlidis 78] [Boatto 92]. La construc-
tion du MRG met en oeuvre un ensemble de règles complémentaires pour la fusion
des plages verticales et horizontales [Monagan 93] [Burge 98]. Ces règles sont présen-
tées dans les dé�nitions58 (6), (7), (8), et (9) suivantes. L'application de ces règles
[Monagan 93] [Burge 98] sur les plages verticales et horizontales permet d'extraire un
graphe composé de région jonction et arc. Chacune des régions est alors composée d'un
ensemble de plages. Ces MRG sont inexacts, [Monagan 93] et [Burge 98] emploient par
la suite un ensemble de post-traitements59 a�n de les corriger.

54Nous reportons le lecteur à l'Annexe A pour une introduction sur les graphes.55Line Adjacency Graph56Vertical Simple Graph57Mixed Run Graph58Nous omettons ici la règle concernant les connexions entre extrémités des plages [Burge 98].59Nous reportons le lecteur à [Burge 98] sur ces aspects.
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Dé�nition 6 Deux plages p et q sont respectivement prédécesseur et successeur si :
� yq = yp + 1 pour les plages horizontales
� xq = xp + 1 pour les plages verticales

Dé�nition 7 Selon les relations d'antériorité une plage est :
� régulière si elle a un successeur et un prédécesseur.
� irrégulière si elle n'est pas régulière.

Dé�nition 8 Des plages verticales et horizontales sont :
� conjuguées si elles ont exactement un pixel en commun.
� courtes si elles sont régulières et plus courtes que toutes leurs plages conjuguées.

Dé�nition 9 À partir des dé�nitions (3) à (8) précédentes on dé�nit une région :
� arc comme une séquence maximale de plages adjacentes verticales ou horizontales

courtes.
� jonction comme une séquence maximale de plages adjacentes horizontales et de

sous-plages qui n'appartiennent pas aux plages verticales et horizontales courtes.

À partir d'un graphe exploitant les plages verticales et horizontales il est possible
d'extraire les contours et les squelettes des composantes connexes [Lin 95] [Zhong 99].
L'extraction des contours à partir des plages a été présentée à la page 7 de ce cha-
pitre. La squelettisation se décompose elle en deux étapes60, celle des régions arcs et
jonctions [Lin 95] [Zhong 99]. La squelettisation des régions arcs extrait, en fonction
de leur orientation dominante, les axes médians à partir des plages verticales ou ho-
rizontales. Le prolongement de ces axes médians aux régions jonctions détectées (lors
de la construction du graphe de plages) permet ensuite de connecter le squelette. La
�gure (1.30) (a) donne un exemple de caractère et deux résultats de squelettisation
par algorithme séquentiel puis par décomposition en plages [Zhong 99]. Cette dernière
permet une meilleure squelettisation des régions jonctions en raison de l'utilisation des
graphes de plages. Elle utilise ainsi des informations plus globales aux formes [Lin 95]
[Zhong 99].

Les représentations à base de plages véhiculent de nombreuses informations pour
décrire les formes graphiques : structures (jonctions et extrémités), épaisseurs, régions,
contours, squelettes . . .. Ces descriptions sont ainsi plus complètes que celles obte-
nues par les méthodes présentées précédemment (squelettisation, détection de contours,
suivi de traits). Elles sont utilisées pour di�érents niveaux d'extraction dans les sys-
tèmes : vectorisation et reconnaissance de symboles [Boatto 92] [Monagan 93] [Burge 98]
[Lanza 01], reconnaissance de caractères [Lin 95] [Fan 98] [Zhong 99] [Xue 01], mais
aussi pour la segmentation [Boatto 92]. La �gure (1.30) (b) donne un exemple de seg-
mentation d'un symbole par une méthode à base de décomposition en plages [Boatto 92].

60Nous la présentons les brièvement ici et reportons le lecteur à [Lin 95] et [Zhong 99].
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Fig. 1.30 � (a) comparaison squelettisation (b) segmentation

Il n'existe pas de travaux comparatifs sur les méthodes à base de décomposition en
plages [Wenyin 99], il est donc di�cile d'en e�ectuer une évaluation. Selon notre point
de vue ces méthodes divergent surtout en ce qui concerne la construction des graphes
de plages. Le parcours de l'image pour l'encodage des plages présente peu de di�érences
entre les di�érents travaux [Shima 90]. Concernant la construction des graphes, celles
hybrides basées sur les plages verticales et horizontales semblent être privilégiées dans
les travaux les plus récents [Burge 98] [Fan 98] [Zhong 99]. Ces dernières sont en e�et
moins sensibles aux variations d'orientation des formes graphiques composant les docu-
ments. Elles permettent de plus d'extraire les squelettes de ces formes. Elles di�érent
cependant entre les di�érents travaux en ce qui concerne la correction des graphes de
plages [Burge 98] et la construction des squelettes [Zhong 99]. Dans tous les cas les mé-
thodes à base de décomposition en plages permettent une description riche des formes
graphiques. Elles sont également de complexité algorithmique réduite, l'encodage et
la structuration des plages se fait en une ou deux passes sur l'image [Shima 90]. La
construction hybride des graphes et l'extraction du squelette nécessitent cependant plu-
sieurs post-traitement des plages [Burge 98] [Zhong 99]. Globalement les méthodes à
base de décomposition en plages sont peu adaptées aux multi-orientations des formes
graphiques composant les documents. Celles-ci provoquent des ruptures des régions arcs
et l'apparition de fausses jonctions dans les graphes de plages extraits [Burge 98].

1.6 Les méthodes à base de segmentation en régions

Les méthodes à base de segmentation en régions segmentent les composantes
connexes en un ensemble de régions distinctes. Cette segmentation utilise des méthodes
mathématiques a�n de labelliser les pixels d'une composante selon leur région d'apparte-
nance. Di�érentes régions particulières sont considérées : jonctions, lignes, . . .. [Cao 00]
illustre cette segmentation à travers la �gure (1.31). Sur cet exemple, un caractère chi-
nois est décomposé en régions extrémités (E), lignes (R) et jonctions (S)61.

61[Cao 00] parle de régions régulières (R) et singulières (S).
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Fig. 1.31 � Segmentation en régions extrémités (E), lignes (R), et jonctions (S)

Il existe peu de travaux sur les méthodes de segmentation en régions. Nous n'avons
référencé que ceux de [Chen 89] [Chen 93] [Chen 94] et [Cao 00]62. La problématique
initiale sur ces méthodes a été introduite par [Pavlidis 86] et [Chen 89]. Ceux-ci ex-
posent les divergences de résultats lors de l'utilisation de squelettiseur. La �gure (1.32)
illustre ces divergences à travers un exemple de [Chen 89]. Deux squelettiseurs parallèles
di�érents63 ont été employés sur un même caractère K. Ceux-ci fournissent deux résul-
tats di�érents de squelettisation en terme de structure du squelette. Ces di�érences sont
dues aux distorsions des jonctions introduites par ces deux squelettiseurs. [Pavlidis 86]
en conclut : �C'est principalement un exemple de l'échec des techniques mathématiques
à capturer le concept intuitif de forme. Ce sera le but des travaux futurs de réduire cette
lacune en utilisant des informations globales"64.

Fig. 1.32 � Deux résultats di�érents de squelettisation sur un même caractère

62[Cao 00] propose des post-traitements améliorés à la méthode de [Chen 94].63Nous reportons le lecteur à [Chen 89] sur les squelettiseurs employés.64�It is mainly an example of the failure goal of mathematical techniques to capture the intuitive
concept of shape. It will be the goal of future work to reduce this lability by using global information".
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Ce principe a été repris et exploité par les méthodes de segmentation en régions.
Celles-ci se servent des informations globales des régions lignes a�n de véri�er la co-
hérence des régions jonctions extraites. Pour ce faire [Chen 94] calcule les distances
d'orientation de l'image. Pour chaque pixel forme d'une image il trace des droites de
projection passant par ce pixel de 0 à π. Ces droites étant tracées de part et d'autre des
pixels les projections parcourent donc simultanément les voisinages {0,π} et {π,2× π}.
L'écart d'orientation entre chacune des droites projetées est régulier et correspond au
pas de précision de la méthode. Sur chacune des droites la distance d'orientation cor-
respond à la distance Euclidienne séparant les deux pixels frontières les plus proches
(�gure (1.33)). Ces deux pixels frontières se trouvent donc aux intersections entre la
droite projetée et les contours de la composante.

Fig. 1.33 � Calcul d'une distance d'orientation à π
6

A�n de distinguer les régions lignes et jonctions [Chen 94] analyse la courbe des
distances d'orientation par rapport à la distance d'orientation moyenne. La �gure (1.34)
donne des exemples de courbes pour deux pixels du caractère K. La distance moyenne
D est obtenue par application de l'équation (1.20). Dans cette équation M représente
le nombre de droite de projection tracée dans le voisinage de 0 à π. [Chen 94] recherche
dans la courbe des distances d'orientation les pics de distance supérieurs à la distance
d'orientation moyenne D du pixel. Si plusieurs pics sont présents, le pixel appartient
à une région jonction, sinon à une région ligne. Les pixels du caractère K de la �gure
(1.34) sont ainsi répartis en quatre régions lignes et une région jonction [Chen 94].

D(i, j) =

M∑
m=0

Dm(i, j)

M
(1.20)

Les méthodes à base de segmentation en régions [Chen 94] [Cao 00] permettent
ainsi de pallier aux problèmes de distorsion des jonctions rencontrés par exemple du-
rant la squelettisation. Elles utilisent pour cela des informations globales aux jonctions
[Pavlidis 86] (le voisinage des lignes) a�n de guider leur processus de segmentation.
Elles sont cependant de complexité algorithmique importante. En e�et, pour chaque
pixel forme plusieurs droites de projection sont calculées. Chaque droite implique le
parcours de plusieurs pixels formes sur l'image. C'est pour cette raison que ces mé-
thodes ne sont employées que sur des images de faibles tailles comme des imagettes de
caractère [Chen 94] [Cao 00].
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Fig. 1.34 � Courbes des distances d'orientation de deux pixels du caractère K

1.7 Les méthodes à base de sous-échantillonnage

Les méthodes à base de sous-échantillonnage65 ont été introduites par [Lin 85].
Elles ont été reprises par la suite dans les travaux de [Vaxivière 95]. Il n'existe de-
puis lors aucuns travaux complémentaires sur ces méthodes, elles sont donc peu utili-
sées [Wenyin 99]. Leur principe est de sous-échantillonner l'image en un ensemble de
mailles66. Ces mailles correspondent alors à des sous ensembles de pixels de l'image. Il
existe plusieurs types de maille, [Song 00] présente les plus communes sur la �gure (1.35).
Cependant, le type carré (a) est celui communément utilisé [Lin 85] [Vaxivière 95]. Le
but des méthodes à base de sous-échantillonnage est alors d'extraire des primitives
graphiques à partir de l'analyse des mailles obtenues suite au sous-échantillonnage.

65subsampling66meshes
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Fig. 1.35 � (a) mailles carrés (b) mailles losanges (c) mailles lignes

Une méthode à base de sous-échantillonnage se déroule en deux étapes principales
[Vaxivière 95] : une de sous-échantillonnage et une de reconnaissance. L'étape de sous-
échantillonnage parcourt l'image de façon à décrire les contours des mailles [Lin 85].
Ce parcours est donc fonction du type de maille adopté (�gure (1.35)). À l'issue de
ce parcours, les pixels décrivant les contours des mailles sont sauvegardés selon leur
maille d'appartenance. Une fois les mailles extraites celles-ci sont reconnues par analyse
de ces contours. La �gure (1.36) illustre cette reconnaissance [Lin 85]. Celle-ci exploite
les con�gurations des contours fonds et formes a�n de reconnaître les mailles. Chaque
con�guration correspond alors à une maille dé�nie dans une librairie connue a priori
par le système.

Fig. 1.36 � Reconnaissance des mailles de [Lin 85]

Les mailles reconnues sont ensuite exploitées a�n d'extraire les primitives graphiques.
Leur con�guration est analysée a�n d'extraire les relations topologiques entre mailles
(connexion, parallélisme, . . .) et d'en déduire les primitives existantes. La �gure (1.37)
illustre ce principe. À partir d'un ensemble de mailles reconnues (a) des vecteurs et
jonctions ainsi que leurs relations de connexion sont extraits (b). Cet exemple illustre
l'extraction de vecteurs verticaux/horizontaux mais d'autres primitives et attributs plus
complexes peuvent être extraits. [Lin 85] [Vaxivière 95] extraient ainsi les vecteurs ho-
rizontaux/verticaux, pointillées, et obliques.
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Fig. 1.37 � (a) mailles reconnues (b) primitives graphiques extraites67

L'étape de reconnaissance des mailles s'appuie sur celle du sous-échantillonnage.
Elle est donc dépendante des résultats de cette dernière. Un mauvais positionnement
des mailles peut induire alors l'apparition de mailles non reconnues. Il peut alors induire
des cas de sur-échantillonnage des mailles : apparition de plusieurs mailles pouvant être
fusionnées. [Vaxivière 95] améliore la méthode de [Lin 85] a�n de traiter ces problèmes
de positionnement. Il utilise pour cela une procédure de correction en deux étapes de
division/fusion68 (�gure (1.38)). La division (a) segmente une maille inconnue a�n de la
faire correspondre à un ensemble de mailles connues. La fusion (b) regroupe les mailles
connues pouvant être représentées par une maille de plus haut niveau.

Fig. 1.38 � (a) division (b) fusion

67Les jonctions sont notées n et les vecteurs v.68Nous les présentons sommairement ici et reportons le lecteur à [Vaxivière 95].
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Les méthodes à base de sous-échantillonnage permettent une extraction rapide de
primitives graphiques : seul un sous ensemble de l'image est analysé. Les primitives
extraites sont de di�érentes natures : vecteurs, jonctions, . . .. Di�érentes relations to-
pologiques peuvent également être extraites (connexion, parallélisme, orientation, . . .).
À l'opposé des méthodes présentées précédemment dans ce chapitre, celles à base de
sous-échantillonnage exploitent des modèles connus a priori. Elles utilisent une librairie
de mailles préalablement dé�nie décrivant les primitives graphiques des documents. Ces
méthodes sont donc sensibles à l'adéquation existante entre les mailles décrites dans la
librairie et les types de primitives graphiques présentes dans les documents. Elles sont
de plus sensibles au positionnement initial des mailles. Elles nécessitent un ensemble de
post-traitements complexes a�n de pouvoir être utilisées e�cacement.

1.8 Les méthodes à base de graphes de composantes

Les méthodes à base de graphes de composantes exploitent les composantes connexes
et leurs relations topologiques comme primitives graphiques [Alnuweiri 92]. Les com-
posantes connexes69 sont des primitives graphiques fondamentales en analyse d'image
[Rosenfeld 82]. [Shima 90] les dé�nit de la façon suivante :

Dé�nition 10 Composante connexe : Les éléments d'une image, qui sont inter-
connectés et ayant la même valeur, forme une composante connexe dans une image
binaire70.

Les composantes connexes appartiennent à di�érentes catégories selon qu'elles com-
posent le fond71 ou la forme72 d'une image de document [Ablameyko 00]. Les pre-
mières sont classiquement de couleur blanche et les secondes de couleur noire. La �gure
(1.39) illustre ces di�érentes catégories. Les composantes connexes composant la forme
(a) sont celles majoritairement utilisées. Dans la littérature [Rosenfeld 82] [Shima 90]
[Haig 92] [Suzuki 00] [Chang 04], les termes composantes et/ou composantes connexes
sont d'ailleurs utilisés (par abus de langage) pour les désigner. Les composantes connexes
composant le fond (b) se décomposent en deux catégories. On distingue premièrement
la composante connexe directement connectée aux bords de l'image (c). Celle-ci est
généralement nommée (également par abus de langage) de fond de l'image. Les autres
composantes connexes composant le fond (d) sont quali�ées d'occlusions73. Ces der-
nières sont caractérisées par des relations d'englobement (ou d'inclusion) vis à vis des
composantes connexes composant la forme.

69connected components70�Picture elements, that are connected to each other and have the same value, form a connected
component in a binary image".71background72foreground73holes or loops
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Fig. 1.39 � (a) composantes formes (b) composantes fonds (c) fond (d) occlusions

L'extraction des composantes connexes est basée sur l'utilisation de techniques de
marquage de composantes connexes74. Les recherches sur le marquage de composantes
connexes ont débutées dans les années 1960 [Rosenfeld 66]. Elles se sont activement
développées jusqu'au début des années 1990, de nombreux travaux et états de l'art
y ont été consacrés [Kumar 91] [Alnuweiri 92]. Ces recherches se sont axées sur deux
thématiques principales : algorithmes de marquage et architectures matérielles. En ef-
fet, di�érentes architectures matérielles (pipe-line, réseau maillé, massivement parallèle,
. . .)75 ont été développées pour la mise en oeuvre des algorithmes de marquage. Ces
architectures optimisent la mise en oeuvre des algorithmes en temps de calcul, en ca-
pacités mémoire, . . .. Concernant les algorithmes de marquage [Shima 90] en référence
trois catégories : par propagation, par balayage de lignes, et par suivi de contours.
Ceux-ci marquent les di�érentes composantes connexes des images de document selon
des critères de 4-connexité ou 8-connexité. Nous les présenterons par la suite.

Les algorithmes par propagation ont été parmi les premiers utilisés pour le marquage
de composantes connexes [Rosenfeld 82] (�gure (1.40)). Ils parcourent dans un premier
temps l'image (a) à la recherche d'un pixel forme d'entrée (b). Ils marquent ensuite
ce pixel et propagent (par analyse du 8 voisinage) son étiquette à l'ensemble de ses
pixels voisins connexes (c). La propagation est ainsi répétée à partir des pixels marqués
(d) tant que des pixels formes non marqués subsistent dans la composante connexe.
Durant la propagation les caractéristiques topologiques des composantes ainsi que les
pixels contours (non chaînés) internes ou externes peuvent être simultanément extraites.
À l'issue du marquage de la composante connexe, l'algorithme reprend le parcours de
l'image (b) à la recherche d'un pixel forme non marqué. Le parcours complet de l'image
stoppe le marquage de l'image. Le marquage s'e�ectue donc en une passe sur l'image
avec une analyse du 8-voisinage de chacun des pixels formes.

74connected component labeling75Nous reportons le lecteur à [Kumar 91] et [Alnuweiri 92] sur ces aspects.
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Fig. 1.40 � (a) image (b) pixel d'entrée (c) propagation 1 (d) propagation 2

Les algorithmes de marquage par balayage de lignes sont les plus répandus
[Rosenfeld 82]. Ils ont été introduits par [Rosenfeld 66], depuis de nombreux travaux
y sont consacrés [Agrawala 77], [Shima 90], [Helman 95], [Suzuki 00], [Wu 05], . . .. Ils
emploient une approche comparable aux méthodes à base de décomposition en plages
(section (1.5)). Ils encodent l'image sous forme de plages, les relations d'adjacence entre
les plages sont alors utilisées pour déterminer leurs étiquettes. Le marquage s'e�ectue
par un balayage en deux passes avant et arrière76. Ces passes sont respectivement de
sens lexicographique (⇒) et lexicographique inverse (⇔) [Ronse 04]. Durant la première
passe l'image est encodée sous forme de plages horizontales. Les étiquettes des plages
adjacentes sont alors propagées dans l'image (�gure (1.41)) horizontalement (a) puis
verticalement (b) à chaque balayage de ligne. Cette propagation des étiquettes applique
sur chacun des pixels formes des masques 2 ou 4 voisinage selon que le marquage soit
respectivement 4 ou 8 connexe. Durant ce balayage un tableau des étiquettes équiva-
lentes est construit. La rencontre d'une relation d'adjacence entre plages d'étiquettes
di�érentes (c) provoque une mise à jour de ce tableau (d). Ce tableau est ensuite utilisé
durant la passe arrière (e) pour la mise à jour des étiquettes équivalentes. Les travaux
récents sur ces algorithmes par balayage de lignes [Suzuki 00] [Wu 05] portent sur des
méthodes d'optimisation pour leur mise en oeuvre77.

Fig. 1.41 � passe avant (a) (b) (c) tableau (d) passe arrière (e)

Les algorithmes de marquage par suivi de contours sont moins répandus que ceux
par balayage de lignes [Shima 90]. Di�érents travaux y sont consacrés [Pavlidis 81],
[Haig 92], [Zingaretti 98], [Chang 04], . . .. Ces algorithmes exploitent la détection
de contours par suivi (section (1.2)) pour le marquage des composantes connexes.
[Chang 04] en illustre le procédé sur la �gure (1.42). Ils balayent les lignes de l'image
de façon lexicographique (⇒) à la recherche des pixels formes. Lorsqu'un pixel forme

76forward and backward pass77Nous reportons le lecteur aux références citées sur ces aspects.
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est rencontré (a) un suivi de contours est déclenché. Durant ce suivi les pixels contours
de la composante connexe sont marqués. Une fois les contours marqués le balayage
des lignes de l'image est repris. Durant le balayage d'une ligne, la rencontre d'un pixel
contour marqué (b) provoque le marquage des pixels formes suivants jusqu'au prochain
pixel contour marqué. Durant ce marquage, la rencontre d'un pixel contour englobé
(c) déclenche un suivi de contours exploitant l'étiquette des contours englobants (d).
Les contours englobés sont alors utilisés (e) durant le balayage des lignes (b) a�n de
compléter le marquage des pixels de la composante connexe.

Fig. 1.42 � (a) suivi externe (b) marquage externe/externe
(c) (d) suivi interne (e) marquage interne/externe

Il existe peu de travaux comparatifs sur les algorithmes de marquage de composantes
connexes [Chang 04]. Ceux par propagation sont de complexité importante dans le cas
d'une forte densité de pixels formes sur l'image car ils en analysent le 8-voisinage. Ils pré-
sentent cependant l'avantage d'extraire simultanément au marquage les caractéristiques
topologiques et les contours (non chaînés) des composantes. Ceux par balayage de lignes
n'utilisent qu'une analyse du 4-voisinage des pixels formes mais exécute en contrepartie
deux passes sur l'image. L'extraction des caractéristiques topologiques et des contours
des composantes nécessitent cependant un sur-coût en mémoire et en temps de calcul.
Les algorithmes par suivi de contours permettent de marquer les composantes connexes
en une seule passe sur l'image plus le suivi des contours. Ils sont donc de plus faible
complexité que les autres méthodes. Ils permettent de plus d'extraire et de chaîner les
contours simultanément au marquage. Ces méthodes posent cependant des problèmes
dans le cas des contours bruités (�gure (1.43)). En e�et, des occlusions 8-connexes du
fond peuvent alors apparaître sur les bords (a). Celles-ci rendent le suivi ambigu : de
multiples chemins peuvent être empruntés (b). Deux stratégies sont alors possibles. Soit
la méthode adopte un suivi trigonométrique, dans ce cas les pixels contours les plus in-
ternes à la composante sont suivis. Les pixels contours les plus externes sont alors ignorés
créant des problèmes de segmentation de ces pixels durant le marquage. À l'opposé la
méthode peut adopter un suivi anti-trigonométrique, dans ce cas les pixels contours
les plus externes à la composante sont suivis. Les pixels contours les plus internes sont
alors ignorés alors que ceux-ci forment de meilleurs descripteurs de la composante. Les
contours extraits sont alors d'avantage bruités.
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Fig. 1.43 � (a) anti-trigonométrique (b) anti-trigonométrique vs trigonométrique

1.9 Comparaison des méthodes

Au cours des sections précédentes nous avons présenté les di�érentes méthodes exis-
tantes pour l'extraction de primitives graphiques à partir d'images de document. Elles se
décomposent en di�érents niveaux d'extraction dans lesquels des primitives graphiques
de bas niveau sont exploitées pour la construction de primitives graphiques de plus haut
niveau [Song 02a]. Celles de plus haut niveau peuvent être encore par la suite exploitées
par des méthodes78 d'extraction à partir de primitives à base de vecteurs. Il existe de
nombreuses similitudes entre ces di�érentes méthodes en ce qui concerne les primitives
graphiques extraites, mais aussi les représentations employées pour décrire les formes
graphiques. Le tableau (1.2) résume les principaux types de primitives graphiques :
listes (de pixels), régions (composantes, plages, . . .), et à base de vecteurs (vecteurs,
arcs, courbes, . . .). Le tableau (1.3) résume quant à lui les di�érentes représentations
produites par les méthodes. Basé sur l'étude bibliographique de ce chapitre nous avons
classé ces représentations en trois types : région (inclusion, voisinage, adjacence, pa-
rallélisme, . . .), contour, et squelette (axes médians et jonctions). Celles-ci décrivent
graduellement les formes graphiques de l'extérieur vers l'intérieur.

Primitives Méthodes d'extraction
Listes détection de contours, squelettisation, parcours des formes, décomposi-

tion en plages
Régions détection de contours, squelettisation, parcours des formes, décomposi-

tion en plages, segmentation en régions, graphes de composantes
Vectorielles parcours des formes, sous-échantillonnage

Tab. 1.2 � Types de primitives graphiques

Représentations Méthodes d'extraction
Région sous-échantillonnage, graphes de composantes
Contour détection de contours, parcours des formes, décomposition en

plages, segmentation en régions, graphe de composantes
Squelette squelettisation, décomposition en plages, parcours des formes,

sous-échantillonnage, segmentation en régions

Tab. 1.3 � Types de représentations

78Nous n'avons pas abordé ces méthodes dans ce manuscrit (voir page 2).
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Ces deux tableaux (1.2) et (1.3) illustrent les similitudes existantes entre les di�é-
rentes méthodes d'extraction de primitives graphiques. Celles-ci permettent d'extraire
des types communs de primitives. Elles permettent également de construire des repré-
sentations proches des formes graphiques des documents. Cependant elles emploient des
approches di�érentes, chacune d'entre elles présente donc di�érents avantages et incon-
vénients. Certains travaux existent sur la comparaison de ces méthodes. Ceux-ci sont de
type état de l'art [Tombre 00] [Wenyin 99] ou de type travaux d'évaluation [Phillips 99]
[Song 03]. Ces travaux dé�nissent cinq critères pour l'évaluation de ces méthodes : pré-
cision des jonctions, précisions des lignes, robustesse, complexité, réversibilité. Nous les
détaillons dans la liste qui suit.
Précision des (J)onctions : Ce critère est développé par [Tombre 00], [Wenyin 99],

et [Song 03]. Ceux-ci parlent respectivement de positionnement, de recouvrement,
et de traitement des jonctions79. Ce critère renseigne la capacité d'une méthode
à détecter et à positionner correctement les jonctions d'une forme graphique.

Précision des (L)ignes : Ce critère est développé par [Tombre 00] et [Wenyin 99].
[Tombre 00] parle de critère de localisation : une méthode doit localiser correc-
tement les lignes avec des erreurs de déplacement minimums. [Wenyin 99] parle
quand à lui de qualité géométrique des lignes. Ce critère renseigne donc la capa-
cité d'une méthode à détecter et à positionner correctement les lignes (ou axes
médians) d'une forme graphique.

(Ro)bustesse : Ce critère est développé par [Tombre 00] et [Phillips 99]. [Tombre 00]
parle de critère de détection. La méthode doit détecter les formes graphiques
réelles et non des formes graphiques induites par le bruit. [Phillips 99] propose un
protocole d'évaluation de la robustesse des méthodes basé sur quatre paramètres :
mauvaise détection, non détection, fragmentation, et mauvaise fusion de primitives
graphiques. Ce critère renseigne la capacité d'une méthode a résister au bruit sur
les images de documents.

(C)omplexité : Ce critère est développé par [Wenyin 99] et [Song 03]. Il s'agit du
critère de complexité algorithmique bien connu en informatique [Sedgewick 96].
[Wenyin 99] compare les di�érentes méthodes selon les complexités linéaire, qua-
dratique, et cubique. [Song 03] e�ectue des tests d'exécution des di�érentes mé-
thodes basés sur le nombre de passes nécessaires sur l'image.

(Re)stitution : Ce critère est développé par [Wenyin 99]. Celui parle de préservation
de l'épaisseur des lignes80. Plus largement ce critère renseigne la capacité d'une
méthode à restituer les formes graphiques d'entrée à partir des primitives gra-
phiques extraites.

79juntion positioning, recovery, and handling80line width preservation
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Selon notre point de vue trois critères supplémentaires peuvent être considérés : l'in-
variance, la sémantique, et la morphologie. Ces critères sont introduits dans les travaux
de [Trier 96] et [Ramel 00]. Nous les détaillons dans la liste qui suit.
(I)nvariance : [Trier 96] dans son état de l'art développe ce critère en parlant d'in-

variance des méthodes aux changements d'échelles et d'orientations. Ce critère
renseigne la capacité d'une méthode à résister aux variations topologiques des
formes graphiques (translation, changements d'échelles et d'orientation, . . .).

(M)orphologie : [Ramel 00] développe ce critère en évoquant la di�culté des mé-
thodes à base de squelettisation à analyser les formes pleines. Il l'illustre à travers
la �gure (1.44). Ce critère renseigne la capacité d'une méthode à analyser tout
type de forme graphique quelle que soit sa morphologie (linéaire, pleine, . . .).

(S)émantique : [Ramel 00] développe ce critère en parlant de primitives graphiques
de bas niveau et de haut niveau. Il considère alors les primitives graphiques à base
de pixels comme de bas niveau par rapport à celles à base de vecteurs. Ce critère
renseigne donc le niveau sémantique des primitives graphiques extraites par une
méthode (liste de pixels, vecteurs, arcs, courbes, symboles, . . .).

Fig. 1.44 � Problème de squelettisation avec les formes pleines

Basé sur ces huit critères nous comparons dans le tableau (1.4) les di�érentes mé-
thodes d'extraction de primitives graphiques présentées dans ce chapitre selon leurs fa-
milles. Cette comparaison est basée sur les travaux existants de [Tombre 00] [Wenyin 99]
et [Song 03] ainsi que sur le travail bibliographique présenté dans ce chapitre. Dans ce
tableau nous avons adopté les notations de [Tombre 00] et [Wenyin 99] qui attribuent
leurs critères selon trois niveaux (faible (−), bon (+), et excellent (++))81. Nous uti-
lisons en complément la notation (∅) lorsque la méthode ne permet aucune prise en
compte d'un critère. Concernant le critère de complexité nous avons conservé à l'instar
de [Song 03] une classi�cation basée sur le nombre d'accès à la totalité des pixels de
l'image82. Ce nombre d'accès dépend du nombre de passes sur l'image nécessaires aux
méthodes, mais aussi des types de masques employés qui peuvent multiplier le nombre
d'accès de 1 à 983. Nous détaillons par la suite ce tableau en synthétisant les avantages
et inconvénients de chacune des méthodes d'extraction. Nous concluons alors sur la
comparaison des méthodes.

81Nous conservons ici la convention graphique de [Tombre 00].82Les traitements postérieurs des données extraites sont alors considérés comme négligeables.83Les masques utilisés sont le plus souvent de type 3× 3.
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Méthodes J L Ro C84 Re I M S

Contours ∅ ∅ ++ 1 à 2 ++ ++ ++ −
Squelettisation − ++ + 4 + + − +
Parcours + + + 1 ∅ − − ++
Plages + + − 1 à 2 ++ − + +
Régions ++ − ++ � 1 ++ ++ + −
Mailles + + − � 0.5 ∅ ∅ − ++
Composantes ∅ ∅ ++ 1 à 2 ++ ++ ++ −

Tab. 1.4 � Comparaison des méthodes d'extraction de primitives graphiques

Les méthodes à base de détection de contours fournissent une représentation exacte
des formes graphiques. Elles permettent donc l'analyse de tous les types de formes
graphique, une restitution complète des images analysées à partir des contours extraits,
et sont peu sensibles aux bruits. Elles sont de plus invariantes aux changements d'échelles
et d'orientations. Elles sont en�n de faible complexité : celles à base de suivi de contours
nécessitent une seule passe sur l'image et celles à base de morphologie deux passes (une
pour la détection utilisant un masque (+) ou (×) sur les pixels formes, et une pour le
chaînage). Leur inconvénient est la non détection des structures des formes graphiques
(jonctions et lignes), ainsi que la faible sémantique des primitives graphiques extraites
(listes de pixels).

Les méthodes à base de squelettisation permettent une bonne approximation des
axes médians. Elles sont de plus invariantes aux changements d'orientations. Elles per-
mettent également une restitution partielle85 des images squelettisées. Leur inconvénient
est le problème de distorsion des jonctions extraites. Elles sont de plus peu adaptées
à l'analyse des formes pleines sur les images de document (seulement aux formes li-
néaires). Elles sont en�n de forte complexité, elles nécessitent trois passes sur l'image
pour la squelettisation (deux pour la carte des distances et une pour l'axe médian)
utilisant des masques 4-voisinage et 8-voisinage sur les pixels formes, plus une passe
supplémentaire pour le chaînage.

Les méthodes à base de parcours des formes permettent une bonne détection des
jonctions. De plus elles exportent des primitives graphiques à base de vecteurs et ne
nécessitent qu'une seule passe sur l'image. Cependant, basées sur une recherche à priori
de lignes elles sont peu adaptées à l'analyse de formes pleines. Elles ne permettent de
plus aucune restitution des images analysées à partir des primitives graphiques extraites.
En�n les résultats d'extraction sont di�érents selon le sens de parcours adopté. Ces
méthodes sont donc non invariantes aux changements d'orientations qui modi�ent le
sens de parcours des formes graphiques.

84Le (�) et (�) indiquent un nombre d'accès respectivement largement inférieur et supérieur.85La carte des distances calculée est de nature discrète.
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Les méthodes à base de décomposition en plages permettent une bonne détection
des jonctions et des lignes. Elles encodent de plus les formes graphiques sous forme de
plages permettant une restitution complète des images de document analysées. Elles
permettent également une bonne représentation des formes pleines sur les images de
document. Elles sont en�n de faible complexité, elles ne nécessitent que de une à deux
passes sur l'image (plages verticales et/ou horizontales) avec une analyse 4-voisinage
sur les pixels forme pour la détection des relations de connexion entre plages. Elles
sont cependant sensibles à l'adéquation existante entre les orientations des plages et
celles des formes graphiques sur les images de documents. Elles sont donc peu adaptées
pour l'analyse des formes inclinées. Elles sont de plus sensibles aux bruits impulsionnels
(ajout de petite composante fond) qui modi�e la structure des plages encodées.

Les méthodes à base de segmentation en régions permettent une très bonne dé-
tection des jonctions. Elles utilisent pour cela les informations globales sur les lignes.
Basées sur l'exploitation directe des pixels, elles sont robustes aux bruits, invariantes
aux changement d'échelles et d'orientations, et permettent une restitution complète des
images. Elles ne permettent par contre aucune extraction des axes médians (seulement
la segmentation des régions lignes). Les primitives graphiques extraites sont de plus de
faible niveau sémantique (régions jonctions et lignes). En�n elles sont de complexité
très importante, elles nécessitent pour chacun des pixels formes de l'image l'analyse de
nombreux pixels voisins dans de multiples directions. Elles sont donc exploitables que
sur des images de faibles dimensions.

Les méthodes à base de sous-échantillonnage permettent une extraction rapide de
primitives graphiques. Seuls les pixels décrivant les contours des mailles sont parcourus
sur l'image, et ceux-ci correspondent à un faible sous-ensemble de pixels de l'image.
Les méthodes à base de sous-échantillonnage sont donc de complexité très inférieure
aux autres méthodes. Basées sur l'analyse de ces contours elles permettent l'extraction
de primitives graphiques complexes (vecteurs, jonctions, . . .) mais aussi de di�érentes
relations topologiques (connexion, parallélisme, orientation, . . .). Ces méthodes ne per-
mettent par contre aucune restitution de l'image à partir des mailles reconnues. Elles
sont de plus dépendantes de l'adéquation existante entre les mailles décrites dans la li-
brairie et les types de primitives graphiques présents dans les images de document. Ceci
fait que ces méthodes ne sont pas invariantes aux changements d'échelles et d'orienta-
tions. Elles sont de plus sensibles au positionnement initial du maillage. Elles ne sont
donc pas non plus invariantes aux translations. Elles sont également sensibles au bruit
impulsionnel : l'ajout de petites composantes formes sur l'image peut perturber la re-
connaissance des mailles. En�n, basées sur l'analyse de la con�guration des contours
des mailles elles sont peu adaptées à l'analyse des formes pleines.
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Les méthodes à base de graphes de composantes sont très proches des méthodes à
base de détection de contours. Elles ont donc des propriétés similaires. Elles di�érent
en ce qui concerne la complexité, elles sont à mi chemin entre les méthodes à base de
détection de contours et celles à base de décomposition en plages. Les méthodes par
balayage de lignes utilisent également en e�et un encodage en plages. L'autre di�érence
réside dans les primitives graphiques extraites qui sont de type région.

Au cours de cette section nous avons montré qu'il existait de nombreuses similitudes
entre les di�érentes méthodes d'extraction de primitives graphiques. Elles permettent
d'extraire des primitives graphiques ainsi que des représentations communes des formes
graphiques présentes sur les images de document. Nous avons comparé ces di�érentes
méthodes d'extraction selon di�érents critères. Aucune de ces méthodes ne semble par-
faite : chacune d'entre elles possède divers avantages et inconvénients. Le choix entre les
di�érentes méthodes existantes sera donc fonction de la nature des primitives graphiques
à extraire, ainsi que de celles des images de document à analyser.

1.10 Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons présenté et comparé di�érentes méthodes d'ex-
traction de primitives graphiques. Nous avons montré que celles-ci se décomposaient en
di�érents niveaux d'extraction dans lesquels des primitives graphiques de bas niveau
sont exploitées pour la construction de primitives graphiques de plus haut niveau. Nous
avons également montré la complémentarité de ces méthodes. Chacune d'entre elles
permet d'extraire un type de primitive graphique donné dans des conditions données
(bruit, orientation, type de document, . . .). Il y a donc un intérêt certain à combiner
ces di�érentes méthodes pour l'extraction de primitives graphiques. Cette combinaison
soulève cependant le problème de l'échange des primitives graphiques entre les di�é-
rentes méthodes. Plus largement, cette combinaison soulève le problème de la gestion
des connaissances dites graphiques au sein des systèmes d'analyse des documents. Nous
présentons cette problématique dans le chapitre suivant.
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