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RÉSUMÉ.Dans cet article, une méthodologie d’extraction des pièces d’une image de plan ar-
chitectural est décrite. Nous présentons tout d’abord un algorithme dedétection des lignes de
l’image. Ces lignes sont analysées afin d’identifier les murs constituant leplan. L’extraction des
pièces peut ensuite être apparentée à un problème de segmentation pourlequel chaque région
correspond à une pièce. Dans ce contexte, le processus de résolutionconsiste à décomposer
récursivement l’image jusqu’à l’obtention de régions quasi convexes. De même que la notion
de convexité est difficilement quantifiable, le choix d’un découpage estégalement approximatif.
Dès lors, nous prenons en compte des connaissances associées auxplans architecturaux, afin
notamment d’obtenir un ensemble de pièces majoritairement rectangulaires. De premières ex-
périmentations sur un corpus de documents réels illustrent la pertinence de l’approche.

ABSTRACT.In this article, a method to extract the rooms of an architectural floor plan image is
described. We first present a line detection algorithm to extract long lines inthe image. Those
lines are analyzed to identify the existing walls. From this point, room extraction can be seen
as a classical segmentation task for which each region corresponds to a room. The chosen
resolution strategy consists in recursively decomposing the image until getting nearly convex
regions. The notion of convexity is difficult to quantify, and the selection of separation lines can
also be rough. Thus, we take advantage of knowledge associated to architectural floor plans in
order to obtain mainly rectangular rooms. Preliminary tests on a set of real documents show
promising results.

MOTS-CLÉS :Plans Architecturaux, Analyse d’Images de Documents, Rétroconversion, Détection
de Lignes, Décomposition Approximativement Convexe

KEYWORDS:Architectural Floor Plan, Document Image Analysis, Reingineering, Line Detection,
Approximate Convex Decomposition.
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1. Introduction

Ces dernières années, il y a eu un essor considérable de logiciels d’ameublement ou
de décoration d’habitations. Leur principe est de permettre à un utilisateur de virtuelle-
ment visualiser l’impact des modifications qu’il envisage pour son logement (achat de
meubles, changement de tapisserie, etc.). Un problème rencontré dans ces logiciels est
la nécessité de retranscrire de manière précise la structure de l’habitation considérée.
Celle-ci peut être obtenue à l’aide de systèmes de dessin de plans qui peuvent néan-
moins s’avérer être difficiles à prendre en main. Le but de nostravaux, qui s’inscrivent
dans le cadre du projet européen ScanPlan, est d’offrir la possibilité de numériser un
plan et de l’interpréter automatiquement. Plus spécifiquement, notre objectif est de
détecter automatiquement les différentes pièces d’une image de plan d’habitation.

L’interprétation de plans d’habitations est un problème qui est loin d’être résolu,
principalement en raison de la variabilité des notations qui sont utilisées dans ces
documents (Lladóset al., 1997, Doschet al., 2000). Il n’existe pas de norme d’un
pays à un autre, les conventions graphiques pouvant même varier d’un architecte à
un autre dans un même pays. Cela se traduit à la fois par la nature des informations
présentes (indications de cotations, de surfaces, de noms de pièces, de projection de
toiture, etc.) et par la manière de les représenter (un mur est parfois représenté par
un trait épais, deux trais fins parallèles, un trait fin et un trait épais parallèles, etc.).
À long terme, le but de nos travaux est de proposer un système d’interprétation à la
fois générique, i.e. capable de traiter autant de notations que possibles,mais également
complet, i.e. de l’image source jusqu’au plan correct. Tout en gardant au maximum une
approche générique (nous nous sommes efforcés de faire abstraction des notations),
nous avons choisi d’amorcer notre prototype en nous focalisant sur un sous-ensemble
de conventions graphiques. La figure 1 présente deux exemples de tels plans. Malgré
cette spécificité, nous nous démarquons de la majorité des approches existantes en
visant un système complet. Seul le processus de correction des erreurs, dans lequel
l’utilisateur sera impliqué, n’est pas encore implémenté.

(a) (b)

Figure 1. Deux exemples de plans d’habitation.
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Dans ce papier, nous présentons les premiers résultats des recherches réalisées
pour le projet ScanPlan. Tout d’abord, nous nous focalisonssur la détection des prim-
itives graphiques qui nous intéressent, les lignes. Dans cebut, nous présentons une
méthode originale, basée sur la transformée de Hough mais limitant un certain nom-
bre de ses inconvénients en l’appliquant non pas sur l’imagemais sur le résultat de
la vectorisation de celle-ci. Nous montrons ensuite comment, à l’aide de relations
graphiques simples, nous identifions à partir de ces lignes les murs qui forment le
document. Dans la section suivante, nous présentons le processus d’identification de
la segmentation en pièces du plan d’habitation considéré à partir des murs qui ont été
détectés. Nous nous appuyons sur un mécanisme de décomposition récursive de l’im-
age jusqu’à l’obtention de régions convexes. Nous montronscomment la spécificité
des documents architecturaux est prise en considération afin d’obtenir un ensemble
de régions majoritairement rectangulaires correspondantaux pièces. Nous présentons
ensuite des résultats quantitatifs obtenus sur un corpus deplans réels qui illustrent la
pertinence de l’approche.

2. Détection de lignes et de murs

La première étape de notre méthode d’interprétation de plans d’habitation consiste
en l’extraction des primitives graphiques intéressantes :les lignes. Notre algorithme
de détection de lignes s’appuie sur le couplage de deux techniques bien connues :
la transformée de Hough (Songet al., 2002) et la vectorisation (Rosinet al., 1989).
L’algorithme de vectorisation permet d’approximer le contenu de l’image. Toutefois,
la paramétrisation de ce processus est délicate et tend à fragmenter les éléments. Nous
obtenons ensuite un ensemble plus compact de lignes en employant la transformée de
Hough. Dans cette section, nous rappelons tout d’abord le principe de la transformée
de Hough « classique ». Nous nous focalisons ensuite sur les bénéfices apportés par
l’exploitation de cette technique en aval d’une vectorisation.

2.1. Transformée de Hough classique

La transformée de Hough est une méthode bien connue pour la détection de carac-
téristiques dans les images ; elle a été énormément utiliséepour la détection de lignes.
Le principe est de définir un espace des paramètres, ouaccumulateur. Une ligne pou-
vant être définie par deux paramètres, sa distanceρ par rapport à l’origine et l’angleθ
du vecteur de l’origine au point de la ligne qui en est le plus proche, cet accumulateur
est un tableau à deux dimensions dont chaque case représenteune ligne potentielle du
document. Chaque pixel noir de l’image (ou point caractéristique, point médian, etc.)
« vote » pour toutes les lignes qui passent par sa position. Ainsi des points alignés vont
voter pour une même ligne ; ce processus est appeléacculumation. L’étape suivante
est unedétection de picsdans l’accumulateur. Si une case(ρ, θ) est sélectionnée, alors
la ligne associée existe vraisemblablement dans le document.
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Cette exploitation classique de la transformée de Hough a plusieurs inconvénients.
Le premier est sa complexité, qui résulte de sa nature exhaustive. Le second est la né-
cessité de mettre en place un post-traitement devérification de ligneafin de valider ou
non une hypothèse et de détecter les coordonnées des extrémités de la ligne correspon-
dante (seules les directions, i.e. les valeursρ etθ, sont calculées par la transformée de
Hough classique). Le troisième inconvénient majeur de cette méthode est sa sensibil-
ité au bruit : un point va voter pourtoutesles lignes qui peuvent passer par sa position,
augmentant ainsi le vote de lignes qui sont en fait incohérentes.

2.2. Couplage de la transformée de Hough et de la vectorisation

Le principe de l’approche que nous avons choisie pour la détection de lignes est
de limiter l’impact des trois inconvénients cités dans la section précédente en réal-
isant la transformée de Hough sur le résultat de la vectorisation de l’image considérée.
L’idée générale est que lessegmentsrésultants de la vectorisation contiennent des
informations très significatives au sujet des lignes du document. Par exemple, il est
improbable qu’un segment horizontal fasse en fait partie d’une ligne verticale dans
l’image. Par conséquent les points qui le constituent ne devraient pas voter pour les
lignes verticales. Pour ceci, nous conservons le processusgénéral d’accumulation :
nous considérons les points constituant chaque segment résultant de la vectorisation
(l’algorithme de Bresenham est exploité pour calculer chacun de ces points), et leur
vote est exploité pour le remplissage de l’accumulateur. Cependant, un point donné ne
votera plus pour toutes les lignes qui sont en adéquation avec sa position, mais seule-
ment pour celles qui sont également en adéquation avec l’angle du segment auquel il
appartient. Pour un segment d’anglea, nous avons choisi de limiter le vote des points
qui le constituent aux angles compris dans[a − π/8, a + π/8] (la vectorisation réal-
isant une approximation plus ou moins fidèle de l’image, limiter les calculs à l’angle
a n’est pas suffisant). Cette technique est le premier avantage de notre méthode de dé-
tection de lignes. D’une part, la complexité de ce processusest diminuée (dans notre
cas, nous divisons par quatre le nombre d’angles considéréspour un point donné).
D’autre part, le bruit induit par un point est réduit, puisqu’il ne votera plus pour des
lignes incohérentes vis-à-vis du segment auquel il appartient.

Le second avantage majeur d’exploiter la transformée de Hough sur le résultat de
la vectorisation de l’image est de permettre de valider une hypothèse de ligne sim-
plement en détectant les segments qui sont associés à une direction (ρ, θ) détectée.
Pour ceci, nous définissons une zone autour de cette direction et cherchons les seg-
ments qui sont y localisés (seuls les segments avec un angle valide sont conservés).
Le but est alors de reconstituer la séquence de segments formant la ligne. Afin de
limiter la complexité de ce processus, une structure de données est exploitée afin d’ac-
céder rapidement aux segments localisés à des coordonnées données. Deux segments
valides consécutifs peuvent être ou non connectés. Il est alors nécessaire d’évaluer la
distance entre ces segments pour déterminer s’ils définissent une même ligne ou si
le premier termine une ligne et le second en commence une autre (un seuil est défini
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(a) Sous-partie d’image de plan (b) Suppression des traits fins

(c) Contours des traits forts (d) Vectorisation des contours

(e) Détection de lignes (f) Détection de murs

Figure 2. Illustration des différentes étapes de notre méthode de détection de murs.

dans ce but). Enfin, les coordonnées des lignes détectées sont calculées par projection
orthogonale des extrémités des segments qui la constituentsur la direction considérée.
Un post-processus peut être mis en place de manière à éliminer les lignes qui ne sont
pas jugées suffisamment longues (un autre seuil est nécessaire pour cela).

Le troisième avantage de cette nouvelle méthode est de limiter l’impact des votes
des lignes qui ont été détectées. En effet, nous savons de quelle manière les points d’un
segment ont voté et il est donc simple d’« annuler » ces votes.Par extension, enlever
une ligne de l’image, et donc de l’accumulateur, consiste simplement à annuler les
votes des segments qui la constituent. Nous appliquons ce principe à chaque segment
constituant les lignes qui ont été détectées, ce qui supprime le bruit induit par cette
ligne sur le reste du document. Ainsi, à chaque étape du processus, la détection de la
ligne « suivante » consiste à trouver le « nouveau » maximum local dans l’accumula-
teur. Cette technique, couplée avec la limitation des angles considérés pour un point
donné, limite de manière intéressante l’impact d’un point donné sur la détection des
lignes de l’image.

2.3. Application à la détection des murs dans des plans d’architecture

Lors de l’analyse de plans architecturaux, nous mettons en place un ensemble de
pré-traitements afin d’isoler les murs. Ces différents processus sont illustrés sur la
figure 2 sur une sous-partie d’image de plan (figure 2(a)). Dans le cas des images
que nous considérons, les murs sont représentés avec des lignes généralement plus
épaisses que celles utilisées pour représenter des informations de natures différentes
(dimensions, projections de toiture, etc.). Par conséquent, nous appliquons une sépa-
ration traits forts/traits fins suite à une séparation texte/graphique (figure 2(b)). Nous
réalisons ensuite une détection de contours afin de ne pas être dépendant des perfor-
mances de la vectorisation lors de l’analyse de traits forts, ces derniers étant générale-
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ment sources de problèmes (figure 2(c)). Ces trois pré-traitements sont effectués à
l’aide de techniques classiques (Rendeket al.,2004).

Une fois ces pré-traitements terminés, l’algorithme de détection de lignes est ap-
pliqué (le résultat est présenté figure 2(e)). Le but du processus de détection de murs
est alors d’identifier des candidats de murs à partir des lignes détectées. Comme intro-
duit précédemment, les lignes détectées sont supposées être les contours de ces murs.
Ainsi, la première étape de ce processus consiste à identifier les lignes parallèles et
proches. La seconde étape consiste à valider (pixels noirs ici) ou non ces hypothèses
en analysant la texture localisée entre deux lignes. La séparation traits forts/traits fins
s’apparente sur notre premier corpus à une détection de texture mais il conviendra par
la suite d’identifier la texture employée. Un exemple de résultat de notre algorithme
de détection de murs est présenté sur la figure 3(a).

3. Détection des pièces

3.1. Définition du problème

La détection d’une pièce d’un plan d’architecture peut êtreobtenue en identifi-
ant exhaustivement l’ensemble des murs définissant son pourtour. À cette étape de
notre projet, nous n’effectuons pas d’association entre cette première représentation
et l’éventuel toponyme présent dans la zone ainsi définie. Ainsi, tel que le problème
a été posé, la tâche de détection des pièces d’une habitationconsiste à retrouver la
meilleure partition de l’image analysée, pour laquelle chaque région correspond à une
pièce. En observant les plans architecturaux, nous pouvonsadmettre que les pièces
sont essentiellement des régions convexes. Nous retenons ainsi cette propriété pour
définir un critère à optimiser durant le processus de segmentation (cf §3.2.1).

En considérant les murs détectés comme étant des rectangles, nous adoptons une
représentation polygonale de la scène à analyser (l’enveloppe convexe des murs détec-
tés, cf figure 3). Une approche descendante, exploitant un critère géométrique, identi-
fie progressivement les séparations entres les pièces.

(a) (b)

Figure 3. Pour le plan de la figure 1(b) : (a) murs détectés et (b) scène à décomposer
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V1

V2 V6 V7

V8 V9

V10

V11

V12 V17

V20

V15V14

(a) P = {v1, . . . , v20} (b) « Extrémités » d’un trou
et les simplifications candi-
dates.

(c) Résolution d’un trou
(deux segments opposés ont
été ajoutés)

Figure 4. Notions mises en œuvre au sein de la décomposition approximativement
convexe. L’enveloppe convexe deP estCH(P ) = {v1, v2, v6, v7, v9, v10, v11, v20},
l’une des poches de P (parmi 3) est ,{v11, . . . , v20} dont le pont estv11v20.

3.2. Décomposition polygonale

Dans le but de détecter les pièces constituant une habitation, nous faisons l’hy-
pothèse qu’une pièce correspond à une régionapproximativement convexe. La notion
de convexité, fréquemment binaire, doit être flexible et quantifiée. En adoptant la dé-
marche décrite dans (Lienet al., 2006), une telle décomposition peut être obtenue
en supprimant récursivement les caractéristiques visuelles singulières, détectées au
niveau de points de contour. Pour y parvenir, des éléments deséparation, des segments
issus des points « singuliers », sont ajoutés.

Afin de présenter le principe général de l’algorithme de partitionnement de poly-
gone1, considérons un polygoneP = {vi}i∈[1,N ] à N sommets, ne possédant aucun
trou. Par la suite, nous nous appuierons sur la figure 4(a). Pour chaque sommetvi

de ce polygone, une mesure de concavité est associée. Si ce sommet est située sur
l’enveloppe convexeCH(P ) de P , cette mesure est nulle. Quantifier la notion de
concavité d’un point n’apparaît que pour les parties concaves deP appeléespoches.
Une telle poche est définie par l’ensemble des sommets consécutifs qui n’apparais-
sent pas dans la définition deCH(P ). Un pontest un segment deCH(P ) liant deux
sommetsvi etvk non adjacents deP . La concavité d’un pointvi est alors caractérisée
par une distance liantvi au pont de la poche à laquellevi appartient. On qualifie dans
ce contexte un polygoneP deτ−approximativement convexe si toutes les mesures de
concavité de ses sommets sont inférieures àτ .

3.2.1. Caractérisation de la convexité / de la concavité

Une mesure de convexité nous permet d’évaluer si une région correspond poten-
tiellement à une unique pièce, ou si elle doit être scindée. Les mesures de similarité
entre une forme et son enveloppe convexe sur la base d’un critère de périmètre ou

1. Cf (Lien et al.,2006) pour une présentation formelle de cette approche.
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de surface sont peu pertinentes. En effet, ces mesures caractérisent globalement une
forme à l’inverse d’une mesure de la profondeur des poches. La concavité d’un poly-
gone est ainsi définie comme étant la valeur maximale de la distance séparant un point
du pont de la poche à laquelle ce point appartient. Le plus court chemin au sein de
la poche représente un choix intuitif et performant. Pour lepolygoneP de la figure
4(a), sa concavité est maximale au niveau du sommetv17 dont le plus court chemin
jusqu’au pontv11v20 est la séquencev17, v15, v14, proj⊥(v14, [v11v20]). En présence
d’un sommetv⋆ associé à une mesure de concavité supérieure à un seuil, un polygone
doit être scindé en sélectionnant une diagonale issue dev⋆.

3.2.2. Sélection d’une coupure

Lorsqu’un polygoneP n’est pas considéré convexe, celui-ci est scindé en employ-
ant un segmentvbve issu du sommetvb ∈ P qui maximise la mesure de concavité.
L’autre extrémitéve ∈ P de cette diagonale est déterminée en optimisant une fonction
appropriée au domaine applicatif. Dans notre cas, puisque les pièces sont principale-
ment des formes rectangulaires,ve est déterminé en minimisant l’expression suivante :

sin(max {θb−1,b,k, θk,b,b+1, θb,k,k+1, θb,k,k−1})‖
−−→vkvb‖

où [vkvb] ∩ P = ∅, les sommetsvk et vb se « voient », ils forment une diagonale de
P , et

θa,b,c = min
{

π ± ̂va, vb, vc,
π

2
± ̂va, vb, vc,

}

Une telle expression permet de favoriser les diagonales courtes ainsi que les angles
plats et angles droits autour des extrémités de cette séparation entre les régions.

3.2.3. Partitionnement en présence de trous

En présence de murs non connectés au restant de l’habitation, le polygoneP pos-
sède des trous (cf figure 3(b), le problème est initialisé en considérant l’enveloppe con-
vexe des murs). Leurs existences impliquent en premier lieude les relier à la bordure
externe deP . Lorsqu’un polygoneP possède un trouH, une simplification intuitive
consiste à relier ce trou à la bordure externe deP en sélectionnant la direction princi-
pale observée autour de l’une des deux « extrémités » deH (cf figure 4(b)). Ces points
correspondent à la paire de points associés à la géodésique de H. Nous obtenons une
estimation de cette paire de points à partir du squelette rectiligne deH (cf figure 4(b))
et retenons le liens le plus court (cf figure 4(c)).

Concernant le coût algorithmique de cette décomposition, si nous omettons le cal-
cul de la mesure de concavité, la décomposition d’un polygone P à N sommets et
ayantk trous enm régions nécessiteO(Nr) opérations, avecr = m + k.

Comme le précise Lien et Amato dans leurs travaux, la pertinence de la décomposi-
tion repose notamment sur l’ordonnancement des sommets despoches. En outre, dans
la mesure où nous travaillons sur les données issues de la vectorisation des murs, cer-
taines séparations intuitives peuvent ne pas avoir été sélectionnées. En effet, dès que le
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premier point d’une séparation a été identifié grâce à sa concavité, seuls les sommets
initialement présents dans la définition deP (enveloppe externe et trous compris) sont
considérés comme des extrémités candidates. À titre d’exemple, seules les diagonales
[v10v17] et [v11v17] sont évaluées pour décomposer le polygoneP de la figure 4(a) où
v17 maximise la concavité. Au lieu d’introduire durant ce processus des points supplé-
mentaires, nous avons défini certaines règles en fonction denotre domaine applicatif
dans le but d’obtenir des formes rectangulaires pour chaquepièce.

L’approche est implémentée en s’appuyant sur l’algorithmede (Hipke, 1996) pour
le calcul des relations de visibilités, en l’adaptant afin deprendre en considération les
configurations dégénérées (e.g. colinéarité de sommets, polygones non simples) avec
la bibliothèque (CGAL, n.d.).

3.3. Filtrage des régions détectées

Pour employer une décomposition polygonale du logement, nous admetons qu’une
bonne estimation du contour de l’habitation est l’enveloppe convexe des murs
précédemment détectés. L’étape précédente garantit que chaque région proposée est
τ−approximativemet convexe. Toutefois, lorsque le logementne posséde pas une
forme strictement rectangulaire, le problème est initialement mal formulé (cf fig-
ure 3(b)). Pour y remédier, nous filtrons ce résultat de segmentation en retirant itéra-
tivement les régions périphériques qui ne semblent pas rectangulaires ou dont les ou-
vertures (les contours qui ne correspondent pas à un mur) sont trop grandes. Pour cette
étude, nous identifions le rectangle de référence d’un polygone afin d’établir s’il s’agit
ou non d’une pièce.

Concernant l’identification de cette forme de référence, nous avons adapté le
principe duRectangle Enveloppant d’Aire Minimale(Freemanet al., 1975) en opti-
misant la fonction ci-dessous pourV = {svi} ⊆ S, l’ensemble des segments dont les
deux extrémités voient les contours de l’enveloppe convexede la forme. L’orientation
de ce rectangle correspond à celle du segmentsv⋆ :

sv⋆ = arg max
svi

∑

svj∈V

min{|−→wi.
−→svj | ,

∣

∣

∣

−→
hi .

−→svj

∣

∣

∣
}

où −→wi, respectivement
−→
hi , désigne le vecteur colinéaire, respectivement orthogonal,

à−→svi. En employant cette formulation, nous déterminons le rectangle dont la somme
totale des longueurs des segments visibles projetés est maximale. RestreindreS à
V a deux intérêts : i. les cloisons internes d’une pièces sont considérés comme des
détails et ii. seuls les contours externes correspondant précédemment à la détection des
murs sont fiables, dans la mesure où leurs détections est plusfiable que le processus
de sélection des diagonales lors de la décomposition polygonale (cf remarque sur la
détermination d’une coupure au § précédent).
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Pièces Pièces 1 - ⋆ ⋆ - 1 Taux de Taux de
présentes détectées détection reconnaissance

Moyenne 8.93 17.55 2.31 0.47 0.85 0.63
Écart type 2.26 5.71 1.21 0.93 0.12 0.12

Tableau 1.Performances obtenues en suivant le protocole de Phillips et Chhabra. Les
colonnes « 1 -⋆ » et «⋆ - 1 » concernent les mises en correspondances multiples entre
la vérité terrain d’une part et les résultats obtenus d’autre part.

4. Évaluations

4.1. Corpus de plans d’habitation

Afin d’évaluer de manière réaliste la méthode que nous proposons, nous nous
sommes procurés un ensemble de documents auprès d’un cabinet d’architectes. Ces
documents couvrent, pour ce cabinet, une période de plus de dix ans, et sont donc
supposés représenter les variations qui ont pu avoir lieu dans les conventions et les
constructions. Il s’agit à la fois de plans de maisons et de plans d’appartements.

Les images originales sont des images en couleurs, celles-ci étant généralement
utilisées pour différencier les pièces les unes des autres ;elles explicitent donc la lo-
calisation des pièces. Nous n’avons pas exploité ces informations pour notre prototype
afin de rester aussi générique que possible. En effet, l’emploi de couleurs est relative-
ment rare pour les plans papiers. Nous avons travaillé sur lerésultat de la binarisa-
tion de ces images. Cependant, nous avons exploité ces couleurs pour notre étique-
tage, puisqu’elle définissent notre vérité terrain. Nous avons ainsi pu prendre la pleine
mesure de la difficulté et de la subjectivité de la tâche : il est parfois impossible, en
considérant uniquement l’image binarisée, de déduire les limites entre une pièce et
une autre (essentiellement en présence de « cuisines ouvertes », voir figure 1).

4.2. Protocole expérimental et résultats

La tâche d’interprétation semi-automatique de documents architecturaux doit con-
duire dans cette étude à une saisie préalable des principales entités manipulées par les
utilisateurs, les pièces. Idéalement, l’ensemble des pièces doit être retranscrit automa-
tiquement. Tant le nombre de pièces que la description individuelle de chaque pièce
(emplacement des murs, des ouvertures) sont sujets à quelques erreurs que l’utilisa-
teur devra ensuite corriger manuellement. Afin de quantifierles erreurs produites par
notre système, nous avons adopté le protocole établi dans (Phillips et al., 1999). Ce
dernier a le mérite de faire apparaître les erreurs de segmentation individuellement.
En ce sens, les critères de surface ne sont employés qu’au moment de la recherche du
meilleur appariemment entre les régions identifiées lors dela saisie de la vérité ter-
rain et celles proposées par notre prototype. À ce stade de notre projet, nous estimons
que seul le nombre d’interactions avec l’utilisateur doit être quantifié, laissant de côté
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Figure 5. Pièces présentes (a,c) et détectées (b,d) pour les plans de la figure 1. Les
couleurs employées n’ont pour seul but que de simplifier la lecture des résultats.

pour le moment le coût, subjectif ou non, de chacune de ces éditions. À partir de 80
plans sommaires, pour lesquels les informations de cotation sont notamment absentes,
nous obtenons les performances du tableau 1 en ce qui concerne l’identification des
pièces. Comme ce tableau l’indique, nous sur-segmentons laplupart des documents
(colonne 1-⋆). Bien qu’il convienne de réduire ce phénomène, il nous semble plus aisé
pour un utilisateur d’effectuer une fusion que d’indiquer précisément l’emplacement
d’une séparation. L’étape de filtrage des pièces, dans le butde supprimer les régions
externes au logement, nous amène à supprimer certaines pièces ou parties de pièces
(voir figure 5). La séparation des pièces ouvertes est une tâche difficile en l’état. La
couche textuelle, sur laquelle apparaît en particulier lescôtes et la superficie, pourraît
orienter certains choix.

5. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle méthode d’interprétation de
plans d’habitation, et plus spécifiquement d’extraction deleurs pièces. Notre approche
est basée sur deux étapes principales, qui sont l’extraction des primitives du document
(les lignes formant les murs du logement) et la détection desdifférentes pièces qui
le constituent. En ce qui concerne la détection de lignes, nous nous sommes appuyés
sur une technique originale consistant à coupler une méthode classique basée sur la
transformée de Hough avec une vectorisation de l’image. Le but est que chacun de ces
deux processus puissent s’entraider de manière à produire une détection de lignes à la
fois robuste et efficace. Des propriétés graphiques sont ensuite exploitées de manière
à déduire, à partir de ces lignes, la localisation des murs dudocument. En ce qui
concerne la détection des pièces, nous avons exploité une décomposition descendante,
récursive, de l’image, consistant à identifier des régions peu homogènes, et ce jusqu’à
l’obtention de régions quasi convexes.

Ces premiers résultats ont fait l’objet d’une évaluation sur un corpus de données
réelles, obtenues auprès d’architectes. Nous avons effectué un étiquetage manuel de
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la localisation des pièces, et avons ainsi mis en place des expérimentations dont les
résultats montrent la pertinence de la méthode proposée.

Il existe de nombreuses perspectives à ces travaux. La première est bien sûr l’éval-
uation de sa généricité pour déterminer dans quelles limites cette approche peut être
exploitée. Il s’agira alors de proposer des extensions de manière à accroître la palette
de conventions graphiques interprétables. La seconde perspective est de prendre plus
fortement en compte l’utilisateur final du système. Cela va tout d’abord nécessiter la
conception d’une interface graphique permettant à l’utilisateur de corriger les erreurs
du système, de manière à obtenir finalement un document parfaitement interprété.
Nous souhaiterions alors mettre en place des évaluations plus fines afin d’évaluer les
impacts des différentes prises de décision au sein de notre approche (par exemple en
termes de sur/sous-segmentation en pièces) sur la nature des corrections nécessaires.
Finalement, nous réfléchirons à la mise en place d’une évaluation qui soit plus directe-
ment en adéquation avec l’effort qui sera demandé à l’utilisateur en post-traitement.
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