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INTRODUCTION GENERALE

1. Cadre de la th�se

Cette th�se a �t� effectu�e dans le laboratoire Traitement d'Images Mod�lisation et

Cognition de l'institut d'Informatiques et Math�matiques Appliqu�es de Grenoble. Notre

groupe travaille en �troite collaboration avec des sp�cialistes de cytologie et de biologie

mol�culaire. Les biologistes ont besoin d'automatiser les traitements qu'ils effectuent sur

des images de cellules vues au microscope. Nos applications de vision par ordinateur

sont donc essentiellement tourn�es vers l'identification, le d�nombrement ou l'examen de

cellules biologiques. En ce qui concerne mes travaux, j'ai d�velopp� un algorithme de

d�tection de contours particuli�rement adapt� � ce genre d'images.

Pendant ma th�se, j'ai fait partie du groupe Syst�mes Int�gr�s Cognitifs. Outre les

probl�mes relatifs � la vision, notre groupe est int�ress� par d'autres domaines de

l'intelligence artificielle, notamment les syst�mes multi-agents, la mod�lisation de

l'expertise et les fondements m�me de l'intelligence, du raisonnement � l'acquisition des

connaissances. L'orientation de mes travaux a �t� fortement influenc�e par l'aspect

"analyse du traitement de l'information" qui caract�rise sans doute la plupart des travaux

du groupe. Comme nous allons essayer de le montrer par la suite, cette particularit� nous

a pouss� � aborder les probl�mes de la vision sous un angle diff�rent, et � concevoir des

algorithmes nouveaux pour la d�tection d'indices visuels.

2. Objectifs

L'objectif de cette th�se est d'aborder le probl�me de la d�tection des indices visuels

simples sous l'angle de la gestion des informations. Par gestion des informations, nous

entendons la mani�re dont est d�compos� le probl�me, comment s'encha�nent les �tapes,

comment se fait le flux des informations, quelles sont les relations entre les diff�rents

types d'informations et quelle est la structure de contr�le de l'algorithme. Il ne s'agit pas

ici uniquement de g�nie logiciel. Les probl�mes de gestion des informations nous

am�nent � �tudier les probl�mes de conception, de r�alisation et d'�valuation li�s � notre

application. La nature de l'application est tr�s importante car nous verrons que le but est

difficile � d�finir, ce qui entra�ne des r�percutions d'ordre m�thodologique.

Nous proposons dans une premi�re partie l'�tude th�orique ou g�n�rale des

probl�mes de gestion des informations, en illustrant nos propos par des exemples. Nous
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discutons bri�vement du fonctionnement de la vision humaine en essayant de situer

l'�tape de d�tection des premiers indices visuels ("indices visuels primaires"), qui nous

int�resse plus particuli�rement. Nous effectuons ensuite une analyse des probl�mes li�s �

la prise de d�cision, � l'�mergence des informations et au flux de celles-ci. Nous

discutons �galement du probl�me de conception des algorithmes, o� nous opposons les

approches qui tentent de mod�liser les indices visuels aux approches heuristiques qui

privil�gient l'aspect exp�rimental. La m�thodologie que nous proposons est sans doute

un point essentiel de notre contribution. Ce chapitre nous permet donc de d�gager les

principes de base pour la construction d'un d�tecteur  d'indices visuels.

Nous proposons dans une deuxi�me partie l'�tude de la d�tection des contours.

Nous commen�ons par une analyse bibliographique et une discussion g�n�rale des

diff�rentes approches. Nous remarquons qu'il existe un d�bat de fond dans la fa�on

d'aborder le probl�me de la d�tection des contours et que nous sommes peut-�tre � un

tournant dans les orientations de recherche dans ce domaine. Nous pr�sentons ensuite un

nouveau d�tecteur de contours adaptatif, qui respecte les grands principes pr�sent�s dans

la premi�re partie. Nous effectuons une �valuation pragmatique d�taill�e de ce d�tecteur,

ce qui constitue � notre avis un premier pas vers une �valuation r�ellement efficace. Notre

d�tecteur et notre fa�on de l'�valuer sont en fait les deux grandes parties de la m�me

approche que nous pr�conisons pour la d�tection des discontinuit�s.

Dans une troisi�me partie, nous nous int�ressons � la d�tection des r�gions, �l�ments

qui constituent un autre type d'indice visuel. Nous effectuons une analyse

bibliographique, puis nous nous focalisons sur la coop�ration r�gions-contours. La

coop�ration comporte implicitement des probl�mes de gestion des informations, ce qui va

nous permettre d'illustrer les grands principes pr�sent�s au premier chapitre. Nous

proposons un nouvel algorithme de coop�ration r�gions-contours fond� sur le principe

d'incr�mentalit� et une structure de contr�le sym�trique. Nous �valuons notre algorithme

en pr�sentant des r�sultats et en commentant les erreurs et les imperfections constat�es.

Nous concluons enfin en r�sumant notre contribution et en proposant les

perspectives de nos travaux.
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CHAPITRE 1

Les probl�mes de gestion des informations
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1. Introduction

Le but des premi�res �tapes de la vision par ordinateur est de d�crire l'image �

l'aide d'indices visuels simples. Ces indices doivent �tre pertinents afin de faciliter

les �tapes suivantes dans une perspective de reconnaissance rapide et robuste des objets

de la sc�ne. Cette description consiste souvent en une d�tection des discontinuit�s ou une

segmentation de l'image en r�gions.

Dans la premi�re partie de ce chapitre, nous essayons de d�finir la notion "d'indice

visuel primaire" en �tudiant le m�canisme global de la vision. D'abord, nous nous

penchons bri�vement sur la vision humaine, puis nous essayons de d�gager les grandes

lignes d'un syst�me de vision artificiel. Ceci nous conduit � cerner les difficult�s

majeures de la d�tection d'indices visuels.

Dans la deuxi�me partie de ce chapitre, nous abordons les probl�mes li�s � la gestion

des informations dans les algorithmes de d�tection d'indices visuels. Ces probl�mes sont

difficiles � aborder car il n'est pas possible d'en faire une mod�lisation simple et le but

lui-m�me n'est pas clairement d�fini. Nous nous attachons plus particuli�rement �

identifier et � comprendre les difficult�s qui pr�c�dent la d�cision qui d�termine la

pr�sence d'un indice visuel. Nous pr�sentons ainsi des id�es originales concernant

l'abondance et la compl�mentarit� des informations, puis nous abordons le probl�me

d�licat de leur qualit� objective qui conditionne l'�mergence des indices visuels et nous

terminons par la notion intuitive de "libert� de l'information".

Dans la derni�re partie de ce chapitre, nous examinons les probl�mes li�s � la

conception d'un d�tecteur d'indices visuels en pr�sentant deux grandes cat�gories

d'approches, l'une consistant � mod�liser l'indice et l'autre cherchant � approcher la

solution par des heuristiques.

L'�tude des probl�mes de gestion des informations nous semble finalement d'un

grand int�r�t pour deux raisons essentielles :

• Elle nous a permis d'abord de mieux comprendre les d�fauts et les limites des

approches classiques. Nous formulons ainsi dans ce chapitre des critiques nouvelles et

nous n'h�sitons pas � remettre en cause des principes fondamentaux, qui sont � la base

m�me de nombreuses approches en vision.

• Elle nous a conduit ensuite � proposer une m�thodologie nouvelle de conception et

d'�valuation d'algorithmes, illustr�e dans les chapitres suivants par un nouveau d�tecteur
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de contours, un nouvel algorithme de croissance de r�gions et une coop�ration r�gions

contours fond�e sur le principe d'incr�mentalit�.
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2. La d�tection d'indices visuels

Nous d�finissons un indice visuel comme �tant une information descriptive de

l'image, ne faisant intervenir aucune connaissance sur les objets. Nous essayons ici de

situer l'�tape de d�tection des indices visuels dans un syst�me de vision et de d�finir les

"indices visuels primaires" qui nous int�ressent plus particuli�rement dans le cadre de

cette th�se.

2.1 La vision humaine

La qualit� de la vision humaine est exceptionnelle. Elle s'av�re �tre malheureusement

une m�canique extr�mement complexe dont nous n'avons qu'une id�e g�n�rale du

fonctionnement. Des exp�riences ont �t� r�alis�es et des th�ories ont �t� propos�es mais

elles ne donnent qu'une vue d'ensemble de la vision naturelle [HuWi 79], [Gros 80],

[Gros 87], [Bied 85], [Free 91].

Notre but est ici de rappeler quelques �l�ments connus de la vision naturelle (cit�s

dans la plupart des ouvrages) et de situer l'�tape de d�tection d'indices visuels. Cette

�tude reste d'un niveau tr�s superficiel car d'une part seuls les principes g�n�raux nous

int�ressent et d'autre part la neurobiologie n'est pas de notre comp�tence.

•  Des tests sur la rapidit� de la reconnaissance visuelle ont montr� que celle-ci est tr�s

rapide. En tenant compte de la vitesse relativement lente de transmission du potentiel au

niveau de la synapse qui lie deux neurones, les chercheurs ont �mis l'hypoth�se que le

traitement des informations visuelles est direct, des r�cepteurs situ�s sur la r�tine

jusqu'aux neurones exprimant la reconnaissance d'un objet [Free 91]. En d'autres

termes, il n'y a pas de temps d'attente ou de cycle de retour pour une remise en cause de

l'information ou une vision � deux vitesses. Tout se passe comme si la vision �tait un

encha�nement d'�tapes simples sans remise en cause des r�sultats interm�diaires.

•  L'�tude du cerveau montre qu'il existe des r�gions o� les neurones sont diff�remment

organis�s. Les neurones sont souvent regroup�s en couche avec des sp�cificit�s propres,

tant au niveau des connexions avec les autres couches qu'au niveau des propri�t�s

internes comme le seuil d'excitabilit�. Cette particularit� permet de supposer qu'il existe

des groupes de neurones d�di�s � une t�che particuli�re. La vision pourrait ainsi �tre

d�compos�e en plusieurs �tapes distinctes. Des exp�riences ont par exemple montr� que

certaines zones sont sensibles � la couleur alors que d'autres sont sensibles � la forme, ce

qui confirme cette hypoth�se [Gros 87].
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•  Un des ph�nom�nes li�s �troitement � la vision est notre capacit� d'apprentissage. Par

exemple, quelques secondes d'attention suffisent pour que nous m�morisions un

nouveau visage et que nous soyons capables de le reconna�tre quelques instants plus tard.

Nous sommes donc capables d'apprendre en un temps tr�s court les signes caract�risti-

ques d'un visage. Des exp�riences ont montr� qu'apr�s apprentissage, certains poids

synaptiques (la force des liaisons entre les neurones) changent. Lorsque le m�me

�v�nement se reproduit, des neurones qui n'�taient pas excit�s avant apprentissage le sont

ensuite et caract�risent celui-ci. Cela suppose que le changement des poids synaptiques

est un des m�canismes essentiels � l'apprentissage et � la m�morisation [Klop 82].

A travers ces grands principes, essayons de d�gager un sch�ma approximatif de la

vision naturelle (voir figure 1). La d�tection d'indices visuels serait donc la premi�re

grande �tape de la vision. Ces indices seraient des informations sur la pr�sence et la

forme des discontinuit�s, sur la disposition de points caract�ristiques ainsi que des

informations sur la couleur, sur l'homog�n�it�, la texture ou le d�grad� des r�gions.

Finalement, de fa�on grossi�re, nous pourrions consid�rer le fonctionnement suivant : si

un indice visuel primaire est pr�sent, nous pouvons supposer que des neurones

sp�cifiques sont excit�s. Ensuite, � l'�tape suivante, d'autres neurones sp�cifiques sont

excit�s en fonction de la pr�sence simultan�e de plusieurs indices visuels primaires. Le

sch�ma de la figure 1 est bien s�r tr�s simplifi� car nous pouvons imaginer qu'il existe

ainsi plusieurs niveaux de complexit� croissante correspondant � la pr�sence d'indices

visuels de plus en plus sophistiqu�s. Il devrait y avoir de plus des zones traitant un

probl�me sp�cifique. Si les indices primaires sont essentiellement locaux comme par

exemple les discontinuit�s, il est probable que les indices visuels de niveau sup�rieur

correspondent � des associations d'indices recouvrant une partie plus grande de l'image

comme des formes poly�driques ou des sym�tries globales. Ensuite, nous pouvons sans

doute continuer l'association d'indices visuels pour former des indices de niveau encore

sup�rieur en trois dimensions [Gros 87]. A ce stade, il n'y a pas encore reconnaissance,

mais uniquement g�n�ration d'hypoth�ses de structure sur ce qui est vu. Les contraintes

globales doivent pouvoir inhiber les neurones correspondant � des hypoth�ses non

v�rifi�es, ce qui permettrait de faire �merger finalement une description de la sc�ne avec

des indices visuels de tr�s haut niveau. Ensuite, deux cas se pr�sentent. Si les neurones

excit�s � ce dernier niveau associent leurs r�ponses pour exciter un groupe de neurones

qui identifient un objet, la reconnaissance est valid�e. Sinon, il est probable que c'est la

premi�re fois que les indices visuels pr�sents ont �t� d�couverts simultan�ment. Ils

excitent un groupe de neurones (un seul sur la figure 1) et par modification des poids

synaptiques, ceux-ci correspondront � l'identification de l'objet inconnu.
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objet X pr�sent�
pour la deuxi�me fois

}
Tout neurone excit� � ce niveau

exprime la reconnaissance
d'un objet sp�cifique

} Un neurone excit� � un de ces 
niveaux exprime la pr�sence

d'une association d'indices visuels

objet X reconnu

}
Un neurone excit� � ce niveau

exprime la pr�sence
d'un indice visuel primaire

a) Apprentissage des caract�ristiques d'un objet

b) Reconnaissance d'un objet

Augmentation des 
poids synaptiques

si excitation 
suffisante

==>

indices visuels correspondant
� l'objet inconnu X

retour
d'influence

R�seau de neurones avant apprentissage R�seau de neurones apr�s apprentissage

Figure 1 : Une version possible de l'apprentissage et de la reconnaissance d'objets.
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Lorsque l'objet est de nouveau pr�sent dans la sc�ne, les indices visuels sont les m�mes.

Gr�ce � l'apprentissage, le groupe de neurones identifiant l'objet va �tre excit� ce qui

caract�rise alors la reconnaissance. Nous ne pr�tendons pas ici donner une description

exacte de la vision naturelle, nous donnons juste une id�e de ce que pourrait �tre son

fonctionnement.

A travers l'�tude de la vision humaine, nous nous apercevons que la notion d'indice

visuel est complexe et qu'il est bien difficile d'en donner une d�finition pr�cise. En

particulier, est-il raisonnable d'appeler indices visuels une description en trois dimensions

de la sc�ne (Marr ou Grossberg parlent par exemple de "perception 3D" [Marr 82], [Gros

87]) ? Quoiqu'il en soit, nous n'�tudions dans le cadre de cette th�se que les indices

visuels primaires, donc n�cessairement de dimension inf�rieure.

2.2 La vision artificielle

2.2.1 Organisation d'un syst�me de vision

Nous proposons ici une �tude tr�s simple des syst�mes de vision artificielle. Notre

but est de comprendre quels sont les r�sultats attendus de la d�tection des indices visuels

et dans quel contexte cette �tape se situe. De nombreuses tentatives ont �t� faites pour

r�aliser un syst�me complet de vision. Nous pouvons classer les approches en deux

cat�gories, celles qui tentent de copier la vision humaine (approche neuromim�tique) et

celles qui consid�rent la vision ind�pendamment de l'exemple humain ou animal.

•  En ce qui concerne les approches neuromim�tiques, nous pouvons citer les travaux de

Grossberg et Mingolla dont le but est d'exploiter des r�seaux de neurones informatiques

pour simuler les diff�rentes �tapes de la vision humaine [GrMi 87], ainsi que les travaux

de Gaussier et Cocquerez pour la reconnaissance de sc�nes selon des principes similaires

avec simulation des "saccades oculaires" [GaCo 91]. Les approches fond�es sur les

r�seaux de neurones ont montr� de grandes qualit�s pour diverses applications et la

recherche est actuellement tr�s active dans ce domaine.

•  Citons l'approche de David Marr qui a propos� une th�orie de la vision avec un

paradigme de description de l'image en trois �tapes : croquis �l�mentaire, croquis 2D1/2

et description 3D [Marr 82]. L'originalit� de cette th�orie est de vouloir construire une

description 3D tr�s riche sans incorporer d'information s�mantique. Cette approche

s'inspire fortement des principes de la vision humaine, avec une tentative d'adaptation �
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nos moyens informatiques. Le paradigme de Marr repr�sente un courant de pens�e

important dans la communaut� et de nombreux travaux actuels s'inspirent de cette th�orie.

•  En ce qui concerne les syst�mes de vision qui n'ont pas �t� inspir�s de la vision

humaine, un des plus connus est celui de Hanson et Riseman, VISIONS [HaRi 78]. Ce

syst�me est capable de reconna�tre des routes, des arbres et des maisons dans un contexte

relativement limit�. Une des caract�ristiques de ce syst�me est l'exploitation du "tableau

noir" qui permet de relier tous les processus entre eux et d'�changer ainsi des

informations de diff�rente nature. Le syst�me ACRONYM [Broo 81] est �galement un

projet ambitieux qui a donn� lieu � une application en imagerie a�rienne, de m�me que le

syst�me MESSIE [GaGM 89] ou le syst�me SPAM [McHM 85]. Chacun de ces

syst�mes a �t� implant� avec des algorithmes ad hoc d�velopp�s pour la circonstance.

Citons �galement les travaux de Clement et Thonnat avec le syst�me expert OCAPI [Clem

90], ainsi que l'approche de Baujard et Garbay [BaGa 93] qui ont exploit� une

architecture "multi-experte" (le syst�me MAPS) pour construire un syst�me de vision.

Dans les deux cas, les meilleurs outils du traitement d'images sont combin�s entre eux

pour r�soudre une application concr�te, comme par exemple la classification des galaxies

ou la reconnaissance de cellules sp�cifiques. Notons qu'une �tude des syst�mes experts

pour la vision a �t� r�alis�e par Matsuyama [Mats 89], qui propose lui-m�me le syst�me

SIGMA [Mats 85], pour int�grer simultan�ment les strat�gies "dirig�es par les donn�es"

et "dirig�es par les buts". Une des caract�ristiques de ces syst�mes est la possibilit�

d'exploiter des connaissances de haut niveau pour guider la d�tection des indices visuels.

L'interaction entre tous les niveaux d'un syst�me de vision est � opposer � la

d�composition hi�rarchique de Marr et aux approches neuromim�tiques. Il existe enfin

des approches mixtes combinant par exemple r�seaux de neurones et syst�mes experts

[CoGP 92], o� le neuromim�tisme est centr� sur les premi�res �tapes du syst�me de

vision.

Que ce soit avec les approches neuromim�tiques ou les autres, il existe en fait deux

mani�res diff�rentes de consid�rer l'�tape de d�tection des indices visuels qui conduisent

� deux grandes cat�gories de syst�me de vision (voir figure 2). La premi�re implique une

d�tection d'indices visuels de plus en plus riches sans l'aide d'information s�mantique,

c'est l'approche guid�e par les donn�es, et la deuxi�me exploite au mieux le contexte pour

aider la d�tection de ces indices, c'est l'approche dirig�e par le but. Il nous semble que

ces deux approches sont compl�mentaires avec des domaines d'applications sp�cifiques.

Dans le deuxi�me cas en effet, il faut que le contexte soit simple et bien d�termin� pour

que la d�tection d'indices puisse �tre correctement guid�e, ce qui implique une application

relativement simple. Dans le premier cas en revanche, il s'agit d'un cadre plus g�n�ral o�
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les situations ne sont pas toutes connues avec pr�cision. Il existe bien s�r de nombreuses

variantes avec des diff�rences dans la structure de contr�le et dans les niveaux de

repr�sentations (voir notamment les travaux de Demazeau [Dema 87]). En ce qui nous

concerne, nous n'avons pas choisi d'application particuli�re, nous �tudierons donc la

d�tection des indices visuels primaires sans l'aide du contexte et d'informations a priori

sur les objets, en tant que premi�re �tape d'un syst�me de vision.

Description de l'image
 indice visuels primaires

Description de l'image
association d'indices, hypoth�ses de formes 3D

Interpr�tation de la sc�ne
mise en correspondance avec des mod�les

utilisation du contexte

SYSTEME DE VISION NUMERO 1

Description de l'image
 indice visuels primaires

Description de l'image
association d'indices, hypoth�ses de formes 3D

Interpr�tation de la sc�ne
mise en correspondance avec des mod�les

utilisation du contexte

Boucles de
contr�le

SYSTEME DE VISION NUMERO 2

Figure 2 : Deux approches diff�rentes pour d�composer le probl�me de la vision.
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2.2.2 Les indices visuels

 Apr�s avoir �tudi� rapidement les syst�mes de vision, il est n�cessaire de savoir ce

que nous entendons exactement par indices visuels et indices visuels primaires. De fa�on

intuitive, un indice visuel est une information "visuelle", qui apparait donc directement �

partir de la visualisation de l'image. La visibilit� d'un indice est en fait un des probl�mes

cl�s qu'il nous faudra r�soudre. En ce qui concerne la distinction d'indices visuels

primaires ou complexes, nous proposons la d�composition suivante :

Les indices visuels primaires sont des informations sur l'image obtenues directement

� partir de calculs sur les pixels et formant les premi�res structures de donn�es

importantes de niveau juste sup�rieur � celui des pixels. Ce sont par exemple les

discontinuit�s (souvent appel�es contours) qui correspondent � des ruptures de propri�t�

locales, les points caract�ristiques et les r�gions qui sont au contraire des zones o� une

propri�t� locale ou globale est conserv�e. Les indices visuels �tant descriptifs, ces

propri�t�s doivent �tre relativement simples et faciles d'exploitation.

Une zone de texture uniforme (texture simple avec variations locales irr�guli�res) fait

donc partie de ces indices visuels primaires, mais une zone de texture complexe

comprenant des �l�ments r�p�titifs de structure est du niveau sup�rieur. Cet aspect nous

parait tr�s important. Pour illustrer nos propos, nous pr�sentons en annexe 2 de

nombreuses images tests. Pour l'image du muscle, la texture des cellules grises est

simple, aucun contour ne doit donc �tre d�tect� dans celles-ci (visuellement, aucun indice

visuel de type contour n'est d�tectable). En revanche, pour l'image de la souris, la texture

est compos�e de petits fragments de bois dont quelques uns sont visibles � l'Ïil nu. Pour

que la visibilit� de ces contours ne soit pas d�pendante de la r�solution de l'image, nous

supposons que toutes les images ont le m�me facteur d'�chelle, quelle que

soit l'application. Cette hypoth�se de travail est fondamentale pour lever une partie

des ambigu�t�s concernant la pr�sence d'un indice visuel. En effet, si un indice visuel est

d�fini � partir de la rupture ou de la conservation d'une propri�t� locale, il est n�cessaire

de fixer la taille de cette "localit�" pour ne pas le confondre avec un indice visuel plus

global. En particulier, pour un facteur d'�chelle donn�, une zone pr�sentant un d�grad�

r�gulier doit pouvoir �tre repr�sent�e par un indice visuel, sans �tre confondue avec une

discontinuit� d�tect�e � basse r�solution. Finalement, tout groupe de pixels pr�sentant une

propri�t� int�ressante simple constitue un indice visuel primaire qui m�rite d'�tre d�tect�.

La rupture d'une telle propri�t� ("rupture de mod�le") est �galement un indice visuel

int�ressant. Nous proposons intuitivement discontinuit�s et r�gions mais notre

imagination est limit�e et il doit exister un nombre consid�rable d'indices visuels

primaires int�ressants.
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Tous les autres indices visuels sont le r�sultat d'une mod�lisation et d'une

association d'indices plus simples, ils ne sont donc plus "primaires". Par exemple, il est

possible de mod�liser les discontinuit�s par des courbes param�triques ou des segments

et jonctions, puis de les associer en fonction de leurs propri�t�s comme la proximit�, la

forme, la similarit� du voisinage, la continuit� etcÉ (th�orie Gestaltiste, voir par exemple

[SpLe 87] ou [RoPa 91]). De m�me, les r�gions peuvent �tre regroup�es en fonction de

leurs formes ou de leurs caract�ristiques de niveaux de gris. Il peut y avoir �galement des

associations plus complexes entre r�gions et discontinuit�s (pour d�tecter par exemple des

textures complexes).

Ces deux niveaux d'indices visuels, pr�sents figure 2, sont tr�s grossiers. Si notre

d�composition est simpliste, elle n'en rev�t pas moins des difficult�s majeures. En effet,

il existe une propri�t� locale que nous avons volontairement exclue (ou non abord�e) dans

les indices visuels primaires, c'est la ou plut�t les propri�t�s de forme. En effet, une

r�gion a une forme dont la description peut �tre directement obtenue � partir de calculs sur

la position relative des pixels. Nous pouvons d'ailleurs contraindre l'association des

pixels pour arriver � une r�gion de forme simple sp�cifique, ou m�me une forme

seulement non complexe. Il en est de m�me pour les discontinuit�s. Par exemple un

alignement de pixels plus clairs est visible dans une zone de texture alors que ces m�mes

pixels plac�s autrement ne constituent aucun ensemble int�ressant.

Le probl�me est que les informations relatives � la position des pixels s'ajoutent aux

informations sur les niveaux de gris. L'une n'allant pas sans l'autre, la d�tection des

indices visuels primaires doit donc prendre en compte simultan�ment ces deux types

d'informations. Cependant, dans la pratique, c'est rarement le cas. Par exemple, les

pixels sont souvent regroup�s en fonction d'un mod�le simple de r�gion, ou les pixel-

contours sont regroup�s en fonction d'une forme � obtenir (en utilisant par exemple la

transform�e de Hough [BaBr 91]). Notons d'ailleurs que les regroupements en fonction

de la position relative des pixels s'effectuent souvent apr�s la d�tection des indices visuels

primaires. S'il en est ainsi, c'est que les probl�mes de gestion des informations sont

d'une grande complexit� et qu'il est difficile d'exploiter en m�me temps ces deux types

d'informations. Pour illustrer nos propos, remarquons que l'�tre humain est capable de

d�crire pertinemment des images de cellules vues au microscope sans savoir de quoi il

s'agit (chaque cellule est per�ue comme une entit� unique), alors que les algorithmes les

plus performants exploitent des informations contextuelles sur l'image et l'application

pour des r�sultats pas toujours probants. Or, les cellules ont souvent des forme simples

ce qui permet de les identifier malgr� les textures et les discontinuit�s pas toujours bien
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marqu�es. Bien que cela soit difficile, il est donc important d'exploiter simultan�ment les

informations sur la forme et les informations sur les niveaux de gris.

Pour conclure cette partie, nous retenons que les indices visuels primaires

s'obtiennent directement � partir de calculs sur les niveaux de gris et la position des

pixels. Leur d�tection pose de nombreux probl�mes au niveau de la gestion des

informations, probl�mes que nous abordons dans la suite de ce chapitre.
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3. La gestion des informations

La d�tection des indices visuels primaires s'av�re �tre d'une grande complexit�.

Nous essayons dans cette partie de d�velopper les grandes difficult�s li�es � la gestion

des informations. Nous discutons d'abord de l'abondance des informations, tant au

niveau de la quantit� de donn�es � traiter qu'au niveau du nombre de param�tres

intervenant dans la justification de la pr�sence d'un indice visuel. Nous �voquons ensuite

les probl�mes d�licats de fusion des informations et d'exploitation de donn�es d'origines

diverses. Nous mettons �galement l'accent sur les probl�mes li�s � l'�mergence des

indices visuels et des informations en g�n�ral, et nous introduisons la notion de "libert�

de l'information" o� nous abordons bri�vement les probl�mes de contr�le [Salo 92].

3.1 L'abondance des informations

Les premi�res �tapes de la vision sont confront�es au probl�me de l'abondance des

informations pr�sentes dans une image. Les pixels repr�sentant un ensemble de donn�es

de taille non n�gligeable, outre les probl�mes d'espace m�moire, les temps de calculs

deviennent vite prohibitifs. Ainsi, pratiquement tous les algorithmes propos�s sont de

complexit� lin�aire. Cela �tait encore plus vrai il y a dix ou vingts ans, car les ordinateurs

�taient beaucoup moins rapides qu'aujourd'hui. En d�tection de contours, par exemple,

des algorithmes tr�s simples ont �t� propos�s avec un calcul de gradient � l'aide de

masques 2x2 et un seuillage simple ensuite. Actuellement, gr�ce au gain de puissance des

ordinateurs et le d�veloppement des machines parall�les, la tendance est � la

sophistication des algorithmes, mais tout en restant essentiellement dans le domaine de la

complexit� lin�aire.

Le probl�me de l'abondance des informations est toutefois moins bien per�u au

niveau de la prise de d�cision. Par exemple, lorsqu'il faut d�cider de la fusion de deux

r�gions ou de l'existence d'une discontinuit�, il existe un grand nombre d'informations

th�oriquement indispensables pour que la d�cision soit correcte. Nous allons d�tailler ces

deux exemples pour mieux comprendre l'importance du probl�me.

•  PROBLEME DE FUSION DE DEUX REGIONS

Lors de la fusion de deux r�gions, les informations utilis�es sont g�n�ralement

l'�cart-type et la moyenne de gris des deux r�gions, la norme du gradient � la fronti�re, et

le nombre de pixels qui composent cette fronti�re (voir par exemples les "survey" de

Zucker [Zuck 76] ou de Haralick et Shapiro [HaSh 85]). Ce nombre d'informations est

relativement cons�quent et les crit�res amenant la meilleure d�cision sont difficiles �
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d�terminer. Toutefois, le nombre d'informations prises en compte est-il suffisant ? Au

chapitre 3, nous pr�sentons une croissance de r�gions qui prend en compte le gradient

moyen et sa direction � l'int�rieur de la r�gion pour d�cider de l'annexion d'un nouveau

pixel. Selon notre d�finition de l'indice visuel primaire, ne faudrait-il pas utiliser

�galement des informations sur la forme des deux r�gions pour d�cider de leur fusion

(par exemple si la r�gion r�sultant de la fusion est de forme circulaire, les autres crit�res

doivent �tre rel�ch�s) ? Ne faudrait-il pas aussi prendre en compte les configurations

existantes � d'autres endroits de l'image ? Il est bien �vident qu'il n'est pas possible de

tout prendre en compte, mais la s�lection de ces informations conditionne sans aucun

doute la qualit� des r�sultats.

D�cision A

oui / non

Informations

D�cision B

oui / non

Informations

Figure 3 : La qualit� du r�sultat est potentiellement meilleure pour la d�cision B.

Nous voyons ici que l'abondance des informations qui jouent th�oriquement un r�le dans

la prise de d�cision est un des probl�mes cl�s qu'il ne faut surtout pas n�gliger. Nous

pouvons d'ailleurs proposer un nouveau crit�re d'�valuation qualitative d'un algorithme,

relatif aux r�sultats potentiels qu'il peut obtenir. En consid�rant que toutes les

informations ont � peu pr�s la m�me importance, un algorithme B a ainsi un meilleur

potentiel qu'un algorithme A s'il prend en compte plus d'informations pour prendre la

d�cision fondamentale inh�rente au probl�me (voir figure 3). Bien qu'�vident, ce principe

est en fait rarement pris en consid�ration lors de la conception de l'algorithme.

•  VALIDATION D'UN CONTOUR

Lors de la prise de d�cision qui d�termine la pr�sence d'une discontinuit�, les

informations prises en compte sont souvent peu nombreuses. Dans la plupart des cas, le

probl�me est ramen� au calcul d'une fonction des valeurs de gris dont la r�ponse est

maximale en pr�sence d'un mod�le de discontinuit�. Cette fonction est souvent un calcul
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de gradient avec lissage dans une fen�tre d'observation r�duite. Il est difficile d'�valuer le

nombre d'informations prises en compte pour d�cider de la pr�sence d'une discontinuit�.

Toutefois, il est int�ressant de noter que pour �viter la d�tection de discontinuit�s dans

certaines textures, il parait logique d'avoir des informations provenant des r�gions

voisines. Ces informations ne sont pourtant pas disponibles dans la grande majorit� des

d�tecteurs actuels. De mani�re g�n�rale, la d�tection et la localisation d'une discontinuit�

d�pendent largement de la pr�sence des discontinuit�s et des propri�t�s des r�gions du

voisinage. Or, la plupart des d�tecteurs effectuent une op�ration de seuillage global sur le

gradient sans tenir compte de ces informations. Il est vrai que la d�tection des contours

est souvent consid�r�e comme une d�tection de toutes les variations pr�sentes dans

l'image et que le probl�me se ram�ne alors � trouver le meilleur op�rateur de

diff�rentiation, apr�s r�gularisation. Cependant, d'un point de vue gestion des

informations, cette d�finition du contour est critiquable car elle ne correspond pas

vraiment au besoin des �tapes suivantes de la vision. Cela est d'autant plus vrai que des

op�rations telles qu'un seuillage par hyst�r�sis, un prolongement des contours

interrompus ou une suppression des petites cha�nes de pixel-contours peuvent �tre

interpr�t�es comme une remise en cause du mod�le choisi et donc de la d�finition m�me

du contour en tant que forte variation. Selon le m�me crit�re d'�valuation qualitative

pr�sent� avec l'exemple pr�c�dent, l'algorithme de d�tection de contours que nous

pr�sentons au chapitre 2 a en revanche un meilleur potentiel par rapport aux d�tecteurs

classiques. En effet, la quantit� d'informations prises en compte pour valider la pr�sence

d'une discontinuit� est plus grande (voir chapitre 2).

La recherche de toutes les informations th�oriquement n�cessaires pour prendre la

meilleure d�cision est donc un probl�me majeur qui m�rite une grande attention lors de la

conception d'un algorithme. Les d�cisions �tant complexes, il s'agit d'op�rer la meilleure

s�lection des informations qui vont �tre prises en compte, en �vitant de trop simplifier et

tout en restant bien s�r dans des temps de calcul raisonnables. Ceci nous am�ne au

premier principe pour la conception d'algorithmes de d�tection d'indices visuels.

PRINCIPE N°1 : La recherche de toutes les informations th�oriquement n�cessaires

pour d�cider de la pr�sence d'un indice visuel primaire est un probl�me majeur qui m�rite

une grande attention lors de la conception d'un algorithme.
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3.2 La compl�mentarit� des informations

3.2.1 Les bases du probl�mes

Un des probl�mes les plus difficiles li� � la d�cision est la prise en compte

d'informations d'origines diverses. Ainsi, lors de la d�cision d'agr�gation dans un

processus de croissance de r�gions, il faut tenir compte du gradient, de l'�cart-type de la

r�gion, de la forme qui va �tre g�n�r�e etcÉ. Outre les probl�mes inh�rents � la

diff�rence de nature de ces informations, le probl�me fondamental qui est sous-jacent est

la coop�ration entre les m�thodes qui fournissent ces informations. Nous illustrons nos

propos par deux exemples :

• Il n'est pas tr�s int�ressant de disposer de l'information du gradient sur un pixel donn�

ainsi que de l'�cart-type d'une r�gion 10x10 centr� sur ce m�me pixel pour valider la

pr�sence d'une discontinuit�. Ces informations sont de nature diff�rente mais elles ne

sont pas vraiment compl�mentaires. Nous remarquons au passage que la prise en compte

d'un grand nombre d'informations ne s'av�re efficace que si celles-ci sont pertinentes

pour r�soudre le probl�me pos�. Il est donc n�cessaire de faire coop�rer les m�thodes

pour que soient recherch�es des informations sp�cifiques en fonction des besoins de la

situation (voir figure 4).

Informations compl�mentaires
==> D�cision facilit�e

M�thode guid�e

Informations peu compl�mentaires
==> D�cision difficile

Figure 4 : Pour obtenir des informations compl�mentaires, il faut une

coop�ration entre les m�thodes.
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Par exemple, pour valider un pixel-contour, il est plus int�ressant de savoir quel est

l'�cart-type des niveaux de gris, localement, juste � c�t� du contour hypoth�tique (en

particulier, si l'�cart-type est tr�s faible, la pr�sence d'un gradient d'amplitude moyenne

valide la disocntinuit�). Pour avoir des informations sur cette r�gion locale, il est possible

d'utiliser une technique de croissance de r�gions, param�tr�e et donc contr�l�e en

fonction des besoins. Cette coop�ration, qui a �t� effectivement implant�e (pr�sent�e au

chapitre 3), permet ainsi la fusion d'informations plus compl�mentaires.

•  De m�me, lors d'un processus de croissance de r�gions, la fusion entre deux r�gions

d�pend souvent des informations sur la moyenne et l'�cart-type global des valeurs de gris

de celles-ci. Or, lorsque nous effectuons une segmentation "� la main", nous prenons

plut�t en compte l'�cart-type et la moyenne des valeurs de gris localement, pr�s de la

limite entre les deux r�gions. Ceci nous parait justifi� car la d�cision de fusion d�pend des

variations essentiellement locales qui d�finissent la zone de transition. Pour obtenir ces

informations locales, certainement plus compl�mentaires que les informations globales, il

est n�cessaire de tenir compte, pour le moins, de la forme et de la localisation de la

fronti�re entre les deux r�gions, et donc de guider la m�thode qui a pour but de fournir

ces informations.

Pour accumuler des informations compl�mentaires, chaque m�thode doit pr�ciser ses

besoins aux autres m�thodes, en d�terminant � la fois la mani�re de les acqu�rir, le type

d'information demand� et la pr�cision requise. Pour cela, une technique incr�mentale

nous semble adapt�e. Celle-ci est pr�sent�e ci-dessous.

3.2.2 La technique incr�mentale

Lorsqu'il s'agit de guider une m�thode en fonction des informations (et donc des

r�sultats) qui viennent d'�tre obtenues par d'autres, c'est le principe incr�mental qui est

implicitement utilis�. Nous proposons figure 5 une d�tection de contours classique et une

d�tection incr�mentale. La diff�rence majeure r�side dans l'exploitation imm�diate des

r�sultats interm�diaires et la boucle de retour pour revenir traiter un autre endroit de

l'image. L'exploitation imm�diate des r�sultats interm�diaires permet en fait un guidage

dynamique des m�thodes et une focalisation implicite sur le probl�me courant. Pour ces

raisons, les algorithmes que nous avons d�velopp�s sont fortement incr�mentaux. Il

existe bien s�r de tr�s nombreuses variantes exploitant plus ou moins le principe

d'incr�mentalit�. Nous venons de montrer qu'une technique incr�mentale est adapt� � nos

probl�mes, mais il est tout � fait possible de stocker les r�sultats interm�diaires, de se
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focaliser sur un autre endroit de l'image et de ne revenir que bien plus tard exploiter ces

r�sultats pour guider une m�thode.

Traitement
s�quentiel
classique

2) Calcul des gradients

1) Lissage

3) Suppression des non-maxima locaux

4) Cha�nage par hyst�r�sis

1) Focalisation sur quelques pixels

2) Calcul locaux: gradient+lissage

3) Gradient maximal sur pixel central ?

4) Cha�nage avec pixels voisins

oui

non

Traitement
incr�mental

Boucle de retour

Figure 5 : Exemple d'algorithme classique et d'algorithme incr�mental pour la

d�tection des contours.

On peut remarquer que les algorithmes massivement parall�les permettent une

exploitation imm�diate des r�sultats interm�diaires tant que chaque processeur reste

focalis� sur un probl�me local. M�me si ces algorithmes ne comportent pas de boucle de

retour, ils poss�dent donc n�anmoins les qualit�s essentielles des algorithmes
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incr�mentaux. Cette remarque est int�ressante si on �tudie la vision humaine. En effet, il

est actuellement reconnu qu'il n'y a pratiquement pas de boucle de retour vers les

neurones correspondant aux premiers traitements visuels. Les traitements �tant effectu�s

en parall�le, la boucle de retour qui caract�rise l'algorithme incr�mental s�quentiel n'est

effectivement plus n�cessaire.

Outre les qualit�s des algorithmes incr�mentaux, retenons donc ici le principe

suivant:

PRINCIPE N°2 : Il faut guider les m�thodes pour qu'une coop�ration soit fructueuse

et fournisse des informations compl�mentaires.

3.3 L'�mergence de l'information

Le probl�me de l'�mergence des informations est selon nous fondamental, mais

rarement appr�ci� � sa juste valeur, ou mal identifi�. Nous commen�ons donc par d�finir

cette notion, puis nous la discutons et l'illustrons sur plusieurs exemples.

3.3.1 La notion d'�mergence

La notion d'�mergence issue des travaux d'intelligence artificielle exprime le fait qu'il

est n�cessaire d'avoir certaines connaissances locales pour arriver � une autre

connaissance plus globale. On parle par exemple de "l'�mergence d'un comportement

global d'un syst�me gr�ce au comportement local de ses composantes". Il existe deux

grandes cat�gories d'�mergence de la connaissance.

- La premi�re est l'�mergence dans un syst�me r�actif. Un comportement global r�sulte

de plusieurs comportements locaux sans qu'il y ait eu ni intention, ni connaissance

explicite du probl�me global. C'est par exemple le cas des neurones qui interagissent

entre eux et qui permettent l'�mergence de la pens�e et de la vision en ce qui concerne

l'�tre humain, ou plus simplement de l'apprentissage et de la classification de donn�es en

intelligence artificielle.

- La deuxi�me notion exprime l'�mergence de l'information attendue par le syst�me, dans

notre cas l'indice visuel ou une donn�e n�cessaire � son identification. Cette deuxi�me

d�finition diff�re de la premi�re au niveau de la connaissance globale du syst�me et de

l'intention.

Le probl�me relatif � l'�mergence est essentiellement de collecter des informations

"objectives". Nous reprenons ici la d�finition de "l'objectivit�" de Lux [Lux 85].
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<< Une information est objective dans la mesure o� sa connaissance permet de r�soudre

des probl�mes >>

Si les informations ne sont pas objectives, alors les connaissances ne vont pas

�merger correctement et le probl�me ne sera pas r�solu. Cette notion est en fait tr�s

subjective et ne peut �tre �tudi�e que de fa�on qualitative. N�anmoins, elle est tr�s

importante car c'est la facilit� d'exploitation des indices visuels qui conditionne avant tout

les �tapes suivantes de la vision. Par exemple, les informations de formes peuvent �tre

cod�es � l'aide de cha�nes de points-contours, de segments, de courbes B-splines, de

combinaison de diff�rents types de courbes, de squelettes, etcÉ . Or, si nous voulons

tenter une mise en correspondance entre la forme d'un objet connu et une forme pr�sente

dans l'image, le choix que nous ferons pour mod�liser cette forme va �tre d�terminant

pour la qualit� du r�sultat. Le probl�me est en fait de savoir si telle ou telle repr�sentation

est objective et facilite l'�mergence des informations de forme ou au contraire si elle les

dissimule. A l'extr�me, la forme peut �galement �tre repr�sent�e par la valeur de gris des

pixels. Cependant, autant il est ais� de se rendre compte que cette repr�sentation ne fait

pas �merger correctement l'information, autant il est tr�s difficile de comparer

l'�mergence d'une repr�sentation par B-splines et l'�mergence d'une repr�sentation par

un ensemble de courbes mod�les.

Les probl�mes d'�mergence des informations se retrouvent � tous les niveaux d'un

syst�me de vision. En effet, s'il n'existe encore aucun syst�me relativement g�n�ral de

vision, c'est sans doute en grande partie parce qu'il manque des informations

indispensables en sortie des processus de description d'images. Autrement dit, il existe

des informations qu'il est difficile de faire �merger et qui sont comme dissimul�es dans

les indices visuels fournis. Nous �tudions ce probl�me sur deux exemples, le premier

relatif � la reconnaissance de visages et le deuxi�me li� aux informations 3D.

3.3.2 La reconnaissance de visages

La vision humaine est tr�s performante pour la reconnaissance de visages. Ainsi, en

apercevant une personne pour la deuxi�me fois, nous sommes capables d'affirmer dans la

plupart des cas que nous l'avons d�j� vue. Cette reconnaissance implique l'existence

d'indices visuels invariants. Cependant, ces indices semblent �tre tr�s complexes,

puisque les syst�mes actuels de reconnaissance de visages n'obtiennent pas encore des

r�sultats du m�me ordre (voir par exemple [NaMM 91]). Le probl�me est donc de

d�terminer quelles sont les informations qui correspondent � ces indices visuels invariants

et comment parvenir � l'�mergence de celles-ci. Sans r�soudre le probl�me de fa�on

explicite, nous pouvons tout de m�me aller � la recherche de ces indices pour comprendre
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ce qui est sans doute la nature de ces informations. En effet, il est remarquable que la

vision humaine puisse reconna�tre des visages uniquement � partir d'une �bauche des

traits les plus marquants du visage. Par exemple, les portraits robots utilis�s par la police

ou les caricatures de personnages c�l�bres ne sont que des traits noirs sur du papier

blanc, mais cela suffit n�anmoins pour que l'identification soit correcte. L'�mergence des

indices visuels invariants peut donc �tre ramen�e en simplifiant � une association

d'informations caract�risant ces traits. Le mot association nous semble ici tr�s important.

Il faut noter que de nombreuses approches ont �t� tent�es en d�composant les traits en

courbes ou segments, puis en les associant selon les sym�tries d�tect�es (voir par

exemple les travaux de Harmon [HKLR 81] pour la reconnaissance de profils), mais les

r�sultats ne sont pas toujours probants et les applications sont simplifi�es. Pourtant, on

peut affirmer que certaines associations d'informations relatives � ces courbes ou

segments devraient �tre suffisantes pour r�soudre le probl�me. Ce sont ces informations

associatives qui sont dissimul�es derri�re une description simple des contours et qui

n'�mergent pas dans nos algorithmes. La solution devrait donc passer par l'�tude de

relations moins strictes que la sym�trie prenant par exemple en compte des informations

sur l'�loignement relatif des traits, et conduisant sans doute � des indices visuels d'un

niveau plus complexe pouvant � leur tour �tre associ�s selon d'autres principes

relationnels. Il est d'ailleurs int�ressant de constater que nous n'�tudions en g�n�ral que

des relations binaires, alors que les neurones de notre cerveau sont souvent connect�s �

des centaines d'autres neurones. Cette solution th�orique montre clairement l'ampleur du

probl�me li� � ce que nous appelons l'�mergence de l'information. Tant que les

informations indispensables n'�mergeront pas correctement de nos processus descriptifs,

il est probable que nous n'obtiendrons que des r�sultats sous-optimaux.

3.3.3 L'�mergence des informations 3D

Un autre exemple concerne l'�mergence des informations 3D. En effet, m�me � partir

d'un dessin sur du papier, donc sans information sur la position en profondeur des

objets, nous (notre perception visuelle) sommes capables de nous repr�senter la sc�ne en

trois dimensions. Cette repr�sentation est n�cessairement approximative, et m�me

ambigu� mais elle nous permet d'avoir des indices visuels 3D de grande qualit�. Si

ensuite nous devons r�soudre un probl�me de reconnaissance, la mise en correspondance

est grandement facilit�e car les contraintes 3D sont telles que le r�sultat est pratiquement

imm�diat et d'une fiabilit� exceptionnelle malgr� le degr� d'incertitude des informations.

Comme l'a montr� Biederman avec sa th�orie "Recognition by Components" [Bied 85],

la seule connaissance des contours d�tect�s dans l'image, m�me entach�s d'erreurs,
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permet � l'Ïil humain de reconna�tre et de localiser correctement les objets de la sc�ne

dans la plupart des cas. Une remarque pertinente pourrait alors �tre faite : les informations

3D descriptives (m�me seulement � l'�tat d'hypoth�ses) qui peuvent �merger � partir de

l'�tude d'une seule image sont elles indispensables pour obtenir un processus de

reconnaissance performant ? Citons les propos de Bergevin et Levine qui posent le

probl�me de fa�on similaire [BeLe 93] : "This suggests that, at least for generic object

recognition, building coarse descriptions from single view edge maps or line drawings

might be an appropriate, or even required, alternative to surface and volume

reconstruction approaches". Il est sans doute utile de rappeler les approches des graphes

d'aspects, d�velopp�s notamment par Ikeuchi [Ikeu 87] o� le probl�me est ramen� � la

recherche de sous-graphes isomorphes. Les contraintes �tant peu nombreuses, cette

recherche m�ne � des calculs difficiles et des r�sultats pas toujours probants [FMAD 92].

Que faudrait-il donc faire pour rem�dier � ce probl�me ? Nous voudrions donner ici

quelques id�es pour mieux comprendre � quel niveau se situe, selon nous, le probl�me de

l'�mergence des informations 3D. Nous proposons trois exemples d'heuristiques utiles

pour reconstruire la troisi�me dimension, dans le cas o� la sc�ne se compose d'objets

pos�s sur une table. Notons que des heuristiques du m�me ordre ont d�j� �t� propos�s

par Guzman [Guzm 68], et que toutes les approches qui tentent de construire des mod�les

3D � partir d'une seule image exploitent n�cessairement ce genre d'heuristiques.

1) Les segments � peu pr�s verticaux de l'image sont g�n�ralement verticaux dans la

sc�ne, si la cam�ra est pos�e sur un plan horizontal.

2) Un segment reli� � deux segments verticaux est g�n�ralement horizontal, en

particulier si ce segment est un des premiers situ�s dans le bas de l'image (car pos� sur un

plan horizontal). Son orientation 2D permet alors de d�terminer son orientation 3D.

3) Un segment � peu pr�s parall�le � un autre poss�de en g�n�ral la m�me

orientation.

Il existe ainsi de tr�s nombreuses heuristiques qui peuvent �tre appliqu�es pour

g�n�rer toutes sortes d'hypoth�ses. Celles-ci g�n�rent en fait un grand nombre de

contraintes qui valident ou invalident les autres hypoth�ses et il se d�gage finalement en

pratique une seule repr�sentation 3D satisfaisante. Il faut noter que cette solution ne peut

pas �tre s�re, car aucune information v�ritablement 3D n'a �t� utilis�e. Toutefois, les

contraintes sur le monde r�el sont tellement fortes qu'en pratique, cette description 3D de

la sc�ne est tout � fait fiable et suffisante pour qu'un processus de reconnaissance puisse

�tre appliqu� avec efficacit�. Sans exploiter le mouvement, la vision humaine monoculaire

confirme sans aucun doute nos propos, car en fermant un Ïil ou en regardant une photo,

nous sommes toujours capables de d�crire la sc�ne en trois dimensions avec une qualit�

de reconnaissance exceptionnelle.
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Ce qu'il faut donc retenir ici, c'est qu'il existe des informations qui sont dissimul�es

derri�re notre description trop simpliste de la sc�ne, qui sont difficiles � faire �merger, et

qui pourtant si elles �taient prises en compte, permettraient d'obtenir une description

fiable en trois dimensions de la sc�ne, facilitant ainsi le processus de reconnaissance.

3.3.4 Conclusion sur l'�mergence des informations

A travers le probl�me de l'�mergence des informations, c'est donc l'approche

g�n�rale des probl�mes de vision qui est en question. En ce qui concerne les indices

visuels primaires, des probl�mes similaires existent. En particulier, les r�gions fournies

par la plupart des algorithmes de segmentation ne sont pas toujours tr�s pertinentes. La

difficult� est en fait de combiner � la fois les informations de formes et les informations

de niveaux de gris pour faire �merger des r�gions aux caract�ristiques int�ressantes. La

solution passe sans doute par une explicitation de la connaissance et par un choix

"objectif" de structure de donn�es. Bien que la notion d'�mergence ait �t� abord�e de

fa�on informelle, nous retiendrons donc qu'il s'agit d'un probl�me �pineux qui

conditionne fortement le potentiel de nos algorithmes. Nous en tirons notre troisi�me

principe :

PRINCIPE N°3 : Un mod�le de description des indices visuels est suffisamment

"objectif", si il permet une exploitation efficace et une �mergence d'indices visuels de

plus haut niveau.

3.4 La libert� de l'information

Nous d�finissons la "libert� de l'information" de fa�on assez intuitive comme la

facilit� de cr�ation, d'accessibilit� et de manipulation de l'information. Nous illustrons

nos propos par un exemple.

Si nous proc�dons � un lissage de l'image selon la technique de Nagao ([NaMa 79])

avant d'appliquer un d�tecteur de contours comme celui de Sobel ([Sobe 78]), il existe de

nombreuses informations locales qui sont exploit�es dans le premier traitement et qui ne

servent plus ensuite. Nous pouvons dire en quelques sortes que ces informations sont

"prisonni�res" d'une proc�dure (absence de libert�) et que seule l'image liss�e est

disponible. Le probl�me est que ces informations sont du m�me ordre que celles

exploit�es par le d�tecteur et qu'elles auraient donc pu servir � nouveau. La critique que

nous venons de formuler est en fait tr�s importante car c'est une des raisons pour laquelle
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la coop�ration entre plusieurs m�thodes n'est pas toujours fructueuse. Si la coop�ration

pr�sente de nombreux avantages qui r�sident dans le cumul et la compl�mentarit� des

informations, le risque est de garder �galement les d�fauts de chaque m�thode si celles-ci

sont appliqu�es ind�pendamment les unes des autres.

Ceci nous am�ne directement aux probl�mes de la structure de contr�le. En effet,

pour faciliter la cr�ation et la manipulation d'informations d'origines diverses (libert� de

mouvement de l'information), il est n�cessaire d'avoir une gestion souple qui autorise

une focalisation adaptative, un traitement partiel et un retour sur un probl�me non r�solu.

Nous rejoignons ici l'id�e d'un traitement incr�mental qui permet une exploitation

adaptative des informations. Si le principe d'incr�mentalit� est int�ressant, il s'agit en fait

de l'utiliser � bon escient selon les besoins. Ainsi, si la gestion des informations est

suffisamment souple, il doit �tre possible de traiter les informations d'une fa�on

s�quentielle classique tout en pr�servant l'opportunit� d'un traitement local plus riche.

Sans l'avoir abord� de fa�on explicite, le probl�me central est ici le contr�le des

d�cisions � tous les niveaux de l'algorithme. Nous proposons d'ailleurs dans notre

rapport de recherche ([Salo 92]) des directives simples li�es � ce contr�le, nous les

rappelons ici :

1) Retarder la d�cision probl�matique le plus longtemps possible, tant que les

informations disponibles ne permettent pas de trancher de fa�on s�re.

2) Aider la d�cision en allant chercher toutes les informations qui sont n�cessaires.

3) Adapter la d�cision.

4) Centraliser les d�cisions probl�matiques.

5) D�centraliser les d�cisions simples.

6) Faire savoir le cas �ch�ant qu'une d�cision peu s�re a �t� prise.

Tous ces principes se rattachent plus ou moins � la libert� de mouvement de

l'information et � l'�mergence de celle-ci.

Nous concluons en proposant un dernier principe li� � la libert� de l'information :

PRINCIPE N°4 : Pour une gestion efficace des informations, il faut pr�server la libert�

de mouvement de celles-ci.
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4. La conception des algorithmes

Il existe de multiples fa�ons d'aborder un probl�me et de proposer une solution

algorithmique. En ce qui concerne la construction d'un d�tecteur d'indices visuels, nous

distinguons deux grandes cat�gories d'approches [SaGa 93b].

- La premi�re est l'�tude th�orique. Elle consiste � effectuer une mod�lisation du

probl�me et � d�couvrir la meilleure solution en fonction de crit�res d�finis � l'avance.

- La deuxi�me est exp�rimentale. Elle consiste � �laborer une strat�gie heuristique qui

tente d'approcher la meilleure d�tection possible, en fonction de crit�res exp�rimentaux.

Ces deux approches sont fondamentalement diff�rentes. Alors que dans le premier

cas, il s'agit de trouver la solution optimale pour un probl�me et un but donn�, dans le

deuxi�me cas, la solution est approximative mais le probl�me et le but restent impr�cis et

d�pendent de l'�valuation des r�sultats exp�rimentaux.

Il existe bien s�r tous les stades interm�diaires, mais c'est en g�n�ral l'une ou l'autre

des deux m�thodologies qui est utilis�e.

4.1 Etude th�orique de l'indice visuel

Pour concevoir un algorithme de d�tection d'indices visuels, l'approche la plus

r�pandue est de proposer un mod�le de l'indice ainsi que des crit�res � respecter, puis de

trouver la meilleure solution th�orique au probl�me pos�. La solution algorithmique est

alors une traduction simple de la solution math�matique. Par exemple, pour la d�tection

de contours, le mod�le de Canny [Cann 86] est une "marche d'escalier" bruit�e, tandis

que ses crit�res sont :

1) Une bonne d�tection.

2) Une bonne localisation.

3) Une r�ponse unique pour une discontinuit� unique.

Geman et al mod�lise le probl�me de la d�tection des contours � l'aide d'une fonction

d'�nergie qui doit �tre minimis�e par une technique de relaxation [GGGD 90]. Pour la

d�tection des r�gions, Zucker propose une mod�lisation de la segmentation, qui a �t�

reprise par de nombreux chercheurs. Celle-ci s'�nonce de la fa�on suivante [Zuck 76] :

Etant donn� un pr�dicat P pouvant s'appliquer aux attributs des r�gions, une

segmentation SEG est un partitionnement de l'image en N r�gions tel que :

1) SEG = { R1, R2, É Rn }

2) Ri est une r�gion connexe quel que soit i.

3) Chaque pixel appartient � une r�gion unique.

4) P( Ri ) = vrai quel que soit Ri
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5) P ( Ri U Rj ) = faux quelles que soient les r�gions connexes Ri et Rj

•  L'int�r�t de la mod�lisation d'un probl�me est �vident. Il s'agit de d�crire exactement le

cadre de travail, de fixer les limites du probl�me et d'avancer des hypoth�ses pour

finalement effectuer une analyse math�matique rigoureuse et essayer de d�gager une

solution. C'est en fait la d�marche de base de tout chercheur qui essaie de r�soudre un

probl�me. Si aucune mod�lisation n'est faite, le probl�me reste mal d�fini et aucune �tude

th�orique s�rieuse ne peut �tre envisag�e. La mod�lisation permet en fait de donner la

sp�cification compl�te d'un programme, et d'aborder le probl�me m�thodiquement, au

contraire des approches empiriques o� le chemin menant � la solution est souvent

chaotique.

De mani�re g�n�rale, toute �tude th�orique des indices visuels implique des choix au

niveau du mod�le de l'indice et au niveau de la d�finition formelle du but, ce qui place

donc les probl�mes d'objectivit� de l'information au premier plan. Si cette fa�on

d'aborder les probl�mes est couramment utilis�e et a fait ses preuves dans de nombreux

domaines, elle comporte toutefois certains risques que nous rappelons ici : (voir

�galement notre discussion dans [SaGa 93b]).

•  Le risque majeur de toute �tude th�orique est de travailler sur un mod�le trop simple ou

insuffisamment objectif de la r�alit�. Il existe de tr�s nombreuses configurations de pixels

et il est souvent difficile de choisir un mod�le sans simplifier � la fois les probl�mes et les

buts. Par exemple, le mod�le de contour de Canny est local (il ne d�pend pas des r�gions

voisines ni de l'alignement avec des pixel-contours voisins) et l'analyse du mod�le est

effectu�e dans un espace unidimensionnel [Cann 86]. En ce qui concerne la mod�lisation

de Zucker, le non recouvrement des r�gions est une contrainte tr�s forte dont les

implications m�riteraient une �tude approfondie. Dans toute tentative de mod�lisation

th�orique de la d�tection d'indices visuels, il est donc tr�s important de donner toutes les

limites explicites ou implicites que celle-ci implique par rapport au probl�me g�n�ral. Si

ces limites ne sont pas claires, alors le risque est de d�naturer le probl�me, en assimilant

le but de la d�tection des indices visuels � la d�tection d'un mod�le de l'indice.

•  Une autre difficult� li�e � la mod�lisation de l'indice visuel concerne l'�valuation des

r�sultats et l'am�lioration de l'algorithme. En effet, lorsque la solution algorithmique est

proche de la d�tection optimale du mod�le, l'�valuation des r�sultats doit permettre de se

rendre compte de la pertinence de celui-ci. Or, le but de la d�tection des indices visuels

tels que les contours ou les r�gions est mal d�fini. Comment pouvons-nous d'ailleurs le

d�finir ? Pour une application donn�e, il est int�ressant d'exploiter un certain type
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d'indices et pour une autre application, d'autres indices sont pr�f�rables. De plus, pour

de nombreuses images, nous ne sommes pas capables de d�terminer quelle serait une

d�tection optimale, tout en respectant la prise en compte d'informations strictement

locales, donc sans aide contextuelle. Nous pouvons �ventuellement comparer deux

r�sultats et pr�f�rer celui qui facilite le plus la reconnaissance, mais nous n'avons qu'une

vague id�e du r�sultat th�orique optimal. La pr�sence de ce flou au niveau de l'�valuation

rend difficile le jugement concernant la pertinence de la mod�lisation. Le mod�le du "step

edge" en d�tection de contours a ainsi �t� adopt� par de nombreux chercheurs, tandis que

d'autres pensent qu'il n'est pas appropri� [Pavl 91], [DIAL 91], sans que personne ne

soit parvenu � montrer clairement les avantages ou les d�fauts de ce mod�le. Enfin, si la

modification d'une th�orie est tout � fait possible dans le cas g�n�ral, en ce qui concerne

les indices visuels, la complexit� est telle que nos outils math�matiques sont peut-�tre

insuffisants pour envisager des am�liorations notables dans la formulation th�orique des

probl�mes. Comment envisager par exemple une am�lioration de la mod�lisation de

Canny ? Bien que cela soit possible, la marge de manÏuvre est peut-�tre limit�e.

Pour conclure, nous tenons � souligner que nous ne critiquons pas les �tudes

th�oriques et les mod�lisations qui ont �t� faites. Notre propos est de rappeler les limites

et les faiblesses de telles approches, dans le cadre de la d�tection d'indices visuels.

4.2 Conception exp�rimentale d'une strat�gie heuristique

Lorsqu'un probl�me est trop complexe pour que toutes les solutions soient

examin�es, ou que l'�tude th�orique s'av�re trop difficile, une approche classique en

intelligence artificielle consiste � approcher la solution id�ale � l'aide d'heuristiques (voir

par exemple [Pear 87]). La solution trouv�e n'est pas toujours la meilleure, mais elle

garantit toutefois une qualit� minimale. En ce qui concerne la d�tection d'indices visuels,

que signifie une approche heuristique ? Nous l'expliquons de la fa�on suivante. Le

probl�me est de d�terminer la meilleure fonction de d�cision qui r�ponde correctement si

l'indice est pr�sent ou pas � une position donn�e.

Une strat�gie heuristique peut tr�s bien s'int�grer dans la mod�lisation d'un

probl�me. Il s'agit alors d'une fonction de d�cision qui permet de r�soudre une �tape

pr�cise dont la solution algorithmique exacte est trop complexe ou demande trop de temps

de calcul. Par exemple, Gagalowitz et Monga proposent une strat�gie heuristique pour

fusionner les r�gions [GaMo 85].
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La strat�gie heuristique peut cependant �tre plus globale. Cela suppose que le

probl�me n'est pas clairement d�fini, avec donc une mod�lisation restreinte, et que

l'algorithme entier est une solution approch�e d'une solution th�orique trop complexe.

La cr�ation ou l'ajustement d'une heuristique se fait g�n�ralement en fonction de

l'expertise que nous avons du probl�me. La difficult� majeure de cette approche est la

d�limitation et la transcription de l'expertise. Pour cela, la d�marche classique est la

construction d'un syst�me expert qui int�gre les diff�rentes r�gles logiques de notre

expertise. Toutefois, en ce qui concerne la d�tection d'indices visuels, le probl�me est

plus complexe, car d'une part nous n'avons qu'une vague id�e de ce qui caract�rise un

indice visuel, et d'autre part, les relations entre les informations manipul�es, telles que

niveaux de gris et positions des pixels, sont difficiles � exprimer avec une base de r�gles.

Par cons�quent, pour construire un d�tecteur d'indices visuels � l'aide d'une strat�gie

heuristique, il nous semble important de tenir compte de deux principes :

1) Il faut pouvoir �valuer les heuristiques, les comparer et choisir la meilleure strat�gie.

Mais si notre expertise de la d�tection des indices visuels est approximative, comment

parvenir � une �valuation satisfaisante ? Il y a en fait deux aspects � consid�rer.

- Le premier concerne l'�valuation quantitative des r�sultats. Il est n�cessaire d'adopter

une d�marche exp�rimentale rigoureuse pour �valuer et comparer les diff�rentes

approches. Le probl�me est de d�finir les crit�res qui vont caract�riser la qualit� d'une

d�tection. Ces crit�res d�pendent de la qualit� de notre expertise, qui est le deuxi�me

aspect � consid�rer.

- Puisque notre expertise est approximative, le probl�me majeur est en fait

l'enrichissement de celle-ci. Pour cela, nous proposons de privil�gier la d�marche

exp�rimentale afin d'am�liorer l'�valuation qualitative des r�sultats. En effet, n'ayant

qu'une vague id�e de ce qui caract�rise un indice visuel pertinent (les premi�res �tapes de

notre vision se font inconsciemment), il est important de "prendre la place du d�tecteur"

afin de comprendre quelles sont les relations qui existent entre les diff�rentes

informations locales et comment les combiner pour discriminer un indice visuel donn�.

En privil�giant l'aspect exp�rimental, notre expertise grandit ce qui permet de proposer

d'autres heuristiques ou m�me d'envisager une autre mani�re de traiter le probl�me.

2) Si nous adoptons une d�marche exp�rimentale et que notre expertise grandit, il reste

encore � expliciter et � transcrire cette expertise dans un algorithme. Or, le probl�me se

pr�tant difficilement � une d�composition en r�gles simples, il est n�cessaire d'une part de

ramener notre expertise � un traitement m�thodique, et d'autre part de concevoir un

algorithme performant, capable de traiter des cas complexes avec une structure de
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contr�le efficace. Les principes que nous avons d�gag�s dans ce chapitre concernant la

gestion des informations m�ritent ainsi une attention particuli�re.

La recherche du meilleur compromis entre notre expertise et sa transcription

algorithmique est une d�marche empirique � plusieurs niveaux. Apr�s �valuation des

r�sultats d'une strat�gie de d�tection, toutes les �tapes de l'algorithme peuvent en effet

�tre remises en cause pour adopter une autre gestion des informations. Cette d�marche est

� opposer � l'approche classique de mod�lisation du probl�me avec �tude th�orique de la

meilleure solution. En effet, il n'est pas possible de donner clairement la sp�cification de

l'algorithme car il faudrait expliciter notre expertise, ce qui est justement le probl�me �

r�soudre. Si l'approche empirique a le d�faut de ne pas proposer de mod�lisation du

probl�me, l'avantage se situe au niveau exp�rimental. Alors qu'une �tude th�orique peut

�tre biais�e par une �valuation insuffisante, due � une expertise incompl�te ou incertaine,

l'approche que nous venons de d�crire tend � r�duire le foss� existant entre ce que nous

croyons �tre la d�tection des indices visuels, et ce qu'il est r�ellement possible de faire

avec un algorithme. Notons que cet avantage est sp�cifique de la d�tection des indices

visuels car le probl�me fondamental est certainement celui de la recherche d'une r�f�rence

solide pour �valuer les r�sultats. Cette r�f�rence, c'est l'expertise humaine, que nous

proposons donc d'approcher par une d�marche empirique.

Pour conclure, il est difficile de d�gager une d�marche pr�cise de la construction

d'un d�tecteur d'indices visuel selon ces principes sans s'appuyer sur un exemple. Nous

proposons pour cela deux algorithmes pr�sent�s l'un au chapitre 2 et l'autre au chapitre 3.
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CHAPITRE 2

La d�tection des contours
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1. Introduction

La d�tection des contours peut �tre per�ue diff�remment selon le but recherch�.

Ainsi, selon Pavlidis [Pavl 92], elle consiste en une d�tection des discontinuit�s pr�sentes

dans une image. La d�tection des contours est alors consid�r�e comme une des premi�res

�tapes de la vision par ordinateur et aucune information a priori  sur les objets pr�sents

dans l'image n'est utilis�e. Toutefois, dans certaines applications, il est utile d'exploiter

des informations sur la forme et l'emplacement approximatif de l'objet pour en d�tecter le

contour.

Etant donn�e la d�finition de l'indice visuel primaire que nous avons donn�e au

premier chapitre, nous d�finissons un contour comme une rupture ou une discontinuit�

locale d'une propri�t� int�ressante �mergeant d'un groupe de pixels. Il faut noter qu'il n'y

a pas isomorphisme entre discontinuit� et contour d'un objet et c'est donc par abus de

langage que nous parlons de d�tection des contours.

La d�tection des contours pr�parant la reconnaissance, il ne s'agit pas en fait de

d�tecter toutes les transitions de niveau de gris, mais plut�t celles qui permettent une

description pertinente de l'image. Ainsi, un des probl�mes fondamentaux s'av�re �tre la

d�finition m�me des discontinuit�s recherch�es et la mod�lisation qui en r�sulte.

Nous effectuons dans la premi�re partie de ce chapitre un bref �tat de l'art, en nous

pr�occupant des probl�mes de gestion des informations que nous avons soulign�s au

premier chapitre.

Dans une deuxi�me partie, nous pr�sentons notre d�tecteur de contours. Nous

essayons de justifier chaque �tape de l'algorithme, puis nous proposons une �tude du

crit�re de visibilit� des contours pour d�terminer l'heuristique qui d�cide de leur

validation.

Nous proc�dons enfin � une �valuation de notre d�tecteur et nous concluons ce

chapitre en donnant les perspectives de notre approche.
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2. Etat de l'art

Nous commen�ons cet �tat de l'art par une �tude des techniques de filtrage, suivi

d'une discussion. Nous nous focalisons ensuite sur la d�tection des contours en

effectuant une description simple des techniques les plus connues et en pr�sentant

diff�rentes m�thodes d'�valuation des r�sultats. Nous terminons cet �tat de l'art par une

discussion g�n�rale des probl�mes m�thodologiques.

2.1 Les techniques de filtrage

Un des probl�mes fondamentaux de la d�tection des contours est la r�sistance au

bruit et aux petites variations locales d�es � la texture ou � des irr�gularit�s de surface.

Pour rem�dier � ce probl�me, il est possible d'effectuer un pr�traitement sur l'image afin

de lisser les petites irr�gularit�s locales. Ce pr�traitement peut �tre r�alis� par des filtres de

diff�rentes natures. L'op�ration de filtrage prend donc en entr�e une image et rend en

sortie une autre image dite filtr�e. Nous en pr�sentons ici quelques exemples, puis nous

discutons de leur utilisation pour aider la d�tection de contours.

2.1.1 Les filtres lin�aires

Un filtre est dit lin�aire si la nouvelle valeur du pixel de l'image r�sultat est une

combinaison lin�aire des valeurs des pixels situ�s dans une fen�tre de l'image initiale.

Par exemple, un filtre lin�aire 3x3 est d�fini de la fa�on suivante :

i=1, j=1

P'(x,y) = (1/9) .   S    Ai,j * P( x+i, y+j )
i=-1, j=-1

o� P'(x,y) d�finit la nouvelle valeur de gris en x.

Cette somme de produits est en fait une convolution de matrices. Il suffit donc de

repr�senter la matrice des coefficients  Ai,j pour d�finir un filtre lin�aire quelconque.

Si tous les coefficients Ai,j sont �gaux � 1, on trouve le filtre "moyenneur". Toutes

les variations locales sont amoindries et une impression de flou apparait sur les

discontinuit�s. Ce ph�nom�ne est expliqu� sur les figures 1 et 2 avec un signal

unidimensionnel. Ce filtre entra�nant un lissage des discontinuit�s, il y a une perte

d'information sur leur localisation.
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Figure 1:  A gauche, signal original, � droite, signal apr�s filtrage par la moyenne.

Figure 2: A gauche, signal original, � droite, le r�sultat apr�s filtrage par la moyenne.

2.1.2 Les filtres non lin�aires

Il existe un nombre consid�rable de techniques. Parmi celles-ci, citons les filtrages

d'ordre, homomorphiques, morphologiques et adaptatifs. Une bonne description de

celles-ci peut �tre trouv�e dans le rapport du GDR 134 sur les pr�traitements et l'approche

fronti�re de la segmentation [GREC 91].

Parmi les filtres d'ordre, le plus connu est certainement le filtre m�dian. Il consiste �

classer par ordre croissant les valeurs de gris dans une fen�tre (2N+1)x(2M+1) et �

choisir celle de rang ((2N+1)x(2M+1)+1)/2, c'est � dire la valeur m�diane de la suite

ainsi form�e. Les caract�ristiques de ce filtre sont tr�s int�ressantes. En effet, les

irr�gularit�s sont assez bien �limin�es et les discontinuit�s sont pr�serv�es. Toutefois, les

traits trop �troits disparaissent et les coins sont un peu arrondis. Nous laissons le soin au

lecteur de s'en persuader en effectuant � la main les calculs sur de telles configurations.

D'autres filtres ont �t� propos�s afin d'am�liorer les r�sultats. Citons par exemple les

travaux de Nagao et Matsuyama [NaMa 79]. Un voisinage 5x5 est divis� en 9 domaines

connexes qui se recoupent. La moyenne et la variance des niveaux de gris de chaque

domaine est calcul�e. La nouvelle valeur de gris est la moyenne du domaine qui a la plus

faible variance.

De mani�re g�n�rale, les techniques de filtrage consistent � modifier les valeurs de

gris en fonction de leur distribution locale. La difficult� majeure est de lisser correctement

les variations d�es au bruit en pr�servant la force des contours et leur localisation.

Citons �galement l'existence d'op�rateurs de rehaussement de contraste dont le but

est de r�duire la largeur des fortes transitions sans pour autant augmenter les petites

variations locales, voire m�me en les att�nuant. Zamperoni utilise par exemple des

mod�les d'histogrammes locaux pour typer la situation et choisir la valeur de gris dont le

rang est le plus appropri� [Zamp 89]. Combin�es � des op�rations de lissage, les
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techniques de rehaussement de contraste sont les outils indispensables de la restauration

d'images.

2.1.3 Discussion

Dans de nombreuses applications, une �tape de filtrage est utilis�e comme

pr�traitement et am�liore de fa�on sensible les r�sultats. Notamment, lorsque la nature de

l'image est connue avec par exemple la pr�sence d'un fort bruit Gaussien, l'�tape de

filtrage permet une restauration de l'image sans perdre d'information importante et

s'av�re d'une grande utilit�.

 Cependant, dans le cas g�n�ral, l'utilisation des filtres dans les premi�res �tapes d'un

syst�me de vision est controvers�e. Les r�sultats de certains d�tecteurs de contours (du

type de Canny par exemple) sont sensiblement meilleurs si on effectue un pr�traitement

sur l'image. Toutefois, cela pourrait �tre interpr�t� comme un manque de robustesse du

d�tecteur. Le m�me genre de remarques peut �tre fait dans le cas de la segmentation en

r�gions. Les reproches qui sont faits aux filtres sont li�s � la perte d'informations qui en

r�sulte. En effet, il existe toujours des configurations particuli�res de niveaux de gris que

l'op�ration de filtrage ne traite pas correctement et si la segmentation est am�lior�e dans la

plupart des cas, le filtrage entra�ne parfois des erreurs irr�versibles.

Remarquons que les meilleures techniques de filtrage sont souvent adaptatives.

Celles-ci consistent � identifier le type de configuration locale et � appliquer ensuite un

filtre adapt�. Or, la d�termination des configurations locales est souvent tr�s proche d'une

identification des pixel-contours. Par cons�quent, il suffirait sans doute de peu de choses

pour transformer un filtrage adaptatif en d�tection de contours. Du point de vue gestion

des informations, une �tape de pr�traitement ne devrait pas �tre ind�pendante de la

d�tection des contours. Il serait pr�f�rable d'exploiter les r�sultats interm�diaires des

techniques de filtrage (principe num�ro 1, cumul des informations et principe num�ro 4,

libert� de mouvement de celles-ci) et d'ajuster les param�tres de la d�tection de contours

de fa�on dynamique. Bien que cela reste encore � prouver et que le d�bat soit loin d'�tre

clos, nous pensons qu'un algorithme de segmentation qui se donne les moyens de

r�soudre les cas difficiles doit pouvoir se passer d'une �tape de pr�traitement

ind�pendante. Les variations locales irr�guli�res (par exemple le bruit impulsionnel) qui

sont les probl�mes majeurs de la segmentation ne sont plus alors consid�r�es comme des

"perturbations" mais comme des indices visuels suppl�mentaires � d�tecter et � prendre en

compte, ce que font justement les techniques de filtrage adaptatifs avant la transformation.



42

2.2 Les diff�rentes techniques de d�tection des contours

Les premi�res id�es de mod�lisation d'une discontinuit� �taient tr�s simples. Une

discontinuit� �tait assimil�e � un fort gradient ou � un passage par z�ro du laplacien. Nous

montrons ici les deux approches, puis nous d�taillons ensuite les mod�les de Canny et

Deriche et le mod�le plus g�n�ral de Perona et Malik. Nous pr�sentons �galement

d'autres d�tecteurs pour donner une vue d'ensemble des travaux qui ont �t� effectu�s

dans ce domaine. Notons que cette �tude est presque exclusivement descriptive et que

nous discutons des probl�mes de gestion des informations relatifs aux d�tecteurs de

contours � la section 2.4.

2.2.1 Gradients et laplaciens

Il existe un nombre consid�rable de techniques pour calculer le gradient discret. Dans

la plupart des cas, le gradient est calcul� gr�ce � un produit de convolution. Il suffit donc

de pr�senter le masque (la matrice des coefficients) pour d�finir compl�tement le type de

gradient calcul�.
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Figure 3 : De gauche � droite, les masques de Roberts, Prewitt et Sobel.

Le gradient discret est un vecteur qui peut �tre calcul� de diff�rentes mani�res.

Chaque composante, calcul�e � l'aide d'une convolution, donne la valeur du gradient

dans une direction donn�e. Sur la figure 3, nous pr�sentons les masques 2x2 de Roberts

[Robe 65], et les masques 3x3 de Prewitt [Prew 70] et Sobel [Sobe 78]. La norme du

vecteur donne la norme du gradient et l'orientation peut �tre obtenue par une arctangente

fonction des deux composantes, selon des principes math�matiques �l�mentaires. Il faut

noter que ce n'est pas un gradient exact qui est calcul�, mais un gradient liss�, ce qui

entra�ne parfois certaines irr�gularit�s. En effet, s'il existe un coefficient du masque non

nul situ� en dehors de la direction dans laquelle on veut calculer le gradient, alors on peut
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montrer que la norme du gradient varie en fonction de l'orientation du contour. Cette

particularit� est v�rifiable sur l'exemple de la figure 4. Alors que le gradient vaut 100

lorsque le contour est horizontal, il vaut 112 dans certaines configurations inclin�es, ce

qui est paradoxal puisque cela d�passe la diff�rence de moyenne entre les deux r�gions.

Toutefois, la prise en compte de la valeur des pixels voisins est un moyen efficace pour

effectuer un lissage implicite et �tre ainsi moins sensible � toutes les variations hautes

fr�quences non significatives.

100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
100 100 100 100 100 0 0 0 0 0
100 100 100 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

- - - - - - - - - -
- 0 0 0 0 0 0 0 0 -
- 0 0 0 35 79 100 100 100 -
- 0 35 79 112 112 100 100 100 -
- 100 112 112 56 35 0 0 0 -
- 100 56 35 0 0 0 0 0 -
- - - - - - - - - -

Figure 4 : 1er tableau, valeurs de gris.

2�me tableau, normes des gradients avec les masques de Sobel.
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Figure 5: Ensemble de masques directionnels.
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Une autre fa�on simple de calculer le gradient consiste � choisir un grand nombre de

masques r�pondant chacun � une orientation diff�rente d'une �ventuelle discontinuit�. Le

masque qui donne la plus forte r�ponse d�termine � la fois la norme et l'orientation

approximative du gradient. Nous pr�sentons figure 5 des masques 3x3 et 5x5 inspir�s

des travaux de Kirsch [Kirs 71].

•  Une autre m�thode pour d�tecter les variations locales consiste � rep�rer les passages

par z�ro du laplacien ou de la d�riv�e seconde dans une direction donn�e. En effet, � tous

les extremums du gradient correspondent des z�ros dans la d�riv�e de celui-ci. Pour ne

pas �tre sensible aux valeurs minimales du gradient, c'est � dire les valeurs nulles

correspondant � des zones homog�nes, il est n�cessaire de d�tecter les passages par z�ro

du laplacien et non pas seulement les valeurs nulles de celui-ci. Le probl�me majeur des

techniques exploitant le laplacien est la sensibilit� aux petites variations non significatives

d�es essentiellement au bruit. Pour r�soudre ce probl�me, il est n�cessaire d'op�rer un

fort lissage, avec par exemple un filtre Gaussien. Marr et Hildreth proposent quant � eux

de convoluer directement l'image avec un masque approchant la d�riv�e d'une

Gaussienne [MaHi 85]. Pour plus de s�ret�, il est possible d'�viter les passages par z�ro

dans les zones avec variations locales faibles et irr�guli�res en acceptant uniquement les

pixels dont la valeur de gradient est sup�rieure � un seuil [WeSk 77].

2.2.2 L'affinage et le seuillage

•  Lorsque le gradient a �t� calcul�, un simple seuillage de ces valeurs fournit d�j� de

bonnes informations sur la pr�sence des discontinuit�s. Cependant, les contours sont

g�n�ralement �pais, c'est � dire que pour une m�me discontinuit�, plusieurs pixels ont

une valeur de gradient sup�rieure au seuil. Ceci est v�rifiable sur la figure 4. Une �tape

d'affinage des contours est n�cessaire. Une des techniques les plus simples consiste �

remettre � z�ro toutes les valeurs de gradient qui ne sont pas maximales par rapport �

celles des pixels voisins situ�s dans la direction du gradient. En effet, la valeur du

gradient doit �tre maximale localement � la position exacte du contour et d�cro�tre de part

et d'autre de celui-ci dans la direction du gradient. Bien qu'utilis�e pour de nombreux

d�tecteurs, cette technique est � l'origine des trous situ�s pr�s des jonctions regroupant

plusieurs contours [Salo 93]. Nous expliquons ces erreurs � l'aide d'un exemple. Nous

pr�sentons figure 6a les niveaux de gris d'un coin d'objet poly�drique et figure 6b la

norme des gradients correspondant (calcul�s avec les masques 5x5 de notre d�tecteur

pr�sent� dans la partie 3 de ce chapitre).
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75 70 66 66 63 61 57 56 56 53 51 52 52
81 77 73 68 65 63 62 57 57 53 53 52 51
97 90 83 76 71 67 64 59 56 54 53 51 49

182 157 123 96 85 77 69 61 57 56 53 51 50
244 235 207 172 142 115 84 66 61 54 52 49 51
254 254 248 233 218 193 140 81 59 56 53 51 50
255 254 254 249 242 219 168 96 64 57 53 51 50
255 255 254 254 250 226 164 98 67 55 49 46 47
255 255 254 254 250 219 148 93 69 58 53 50 49
255 255 255 254 248 207 134 89 71 58 53 49 48
255 255 255 254 244 188 119 89 77 60 52 48 47
255 255 254 254 231 163 107 88 75 61 53 47 47
255 255 254 251 215 143 100 86 78 63 52 49 48
255 254 254 247 196 125 97 84 77 66 52 48 43
255 254 253 233 168 113 93 86 76 69 55 44 43
254 254 248 214 144 104 91 82 78 69 55 45 43
254 254 244 193 127 99 84 79 78 66 57 46 43
254 253 235 172 114 96 85 78 77 68 61 48 43
254 250 215 149 108 94 84 80 75 73 65 50 42
254 242 194 128 97 89 83 80 75 70 65 53 43

Figure 6a : Valeurs de gris correspondant � la jonction
de trois contours d'un objet poly�drique.

13 12 9 9 7 5 5 4 4 3 0 1 3
24 21 17 13 10 8 8 5 3 4 1 1 3

100 81 58 37 22 15 12 9 4 3 3 3 2
147 144 130 103 76 52 33 17 8 5 4 2 2

76 103 130 140 135 119 89 46 14 6 5 2 2

12 27 55 81 103 119 121 79 27 8 5 2 1

0 3 11 24 43 84 123 9 6 37 11 7 4 3

0 0 2 7 30 87 125 9 3 3 9 15 8 2 1

0 0 0 4 36 101 124 8 0 3 6 17 9 4 2

0 0 0 7 50 115 116 6 1 3 1 19 9 4 3

0 0 0 14 70 125 100 4 6 2 8 2 2 11 5 2

0 0 1 26 92 125 79 32 2 6 2 4 13 5 2

0 0 4 41 110 115 59 24 22 24 15 6 4

0 1 11 64 122 100 42 19 19 24 18 8 4

0 3 25 87 123 79 30 16 16 22 22 11 3

0 6 43 107 113 59 24 13 14 21 23 12 3

1 12 62 118 97 43 20 9 12 20 21 14 4

2 24 85 119 78 32 17 7 9 16 21 18 7

7 42 103 114 60 23 13 8 8 11 20 21 10

14 64 115 97 43 18 10 7 9 10 17 21 14

Figure 6b : La carte des gradients de la r�gion pr�sent�e en 6a.

 Trois r�gions peuvent �tre distingu�es : une sur la gauche avec des valeurs de gris

souvent �gales � 255 (saturation), une sur la droite avec des valeurs de gris d�croissant

l�g�rement du haut vers le bas de 55 jusqu'� 43, et une petite r�gion au milieu et en bas

avec des valeurs entre 75 et 85. Tous les autres pixels ont des valeurs interm�diaires qui

correspondent aux fronti�res entre les trois r�gions. Les pixels qui ont des valeurs de

gradient maximales dans la direction de celui-ci sont suppos�s �tre des pixel-contours, ils

ont �t� soulign�s dans la figure 6b. Comme nous pouvons le voir, les pixels marqu�s en
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relief au milieu du tableau ne respectent pas cette propri�t�, et comme ils n'ont pas �t�

marqu�s comme pixel-contours, le contour qui correspond � la fronti�re entre la r�gion de

droite et la r�gion du milieu est donc incomplet.

D'autres techniques d'affinage existent. Par exemple, il est possible d'appliquer des

filtres morphologiques, �rosion et dilatation, ou de calculer le squelette. Ces techniques

sont int�ressantes mais elles sont parfois moins pr�cises pour la localisation car elles ne

tiennent pas compte de la valeur du gradient.

•  Un seuillage simple s'av�re en g�n�ral insuffisant. Des faux pixel-contours sont

d�tect�s dans les zones bruit�es ou les zones de texture (m�me l�g�rement) et des pixel-

contours importants dont le gradient est faible sont oubli�s. D'autres techniques de

seuillage existent, nous en d�taillons quelques unes.

- Le seuillage par hyst�r�sis est la technique la plus r�pandue. Propos�e � l'origine par

Canny en m�me temps que son d�tecteur [Cann 86], cette technique consiste � choisir

deux seuils s1 et s2 (avec s1 > s2) et � effectuer un cha�nage en op�rant une s�lection des

gradients de la fa�on suivante : l'image est parcourue de haut en bas et de gauche � droite

(par exemple). D�s qu'une valeur de gradient d�passe s1, elle constitue le d�part de la

cha�ne. On essaie alors de continuer la cha�ne dans les deux sens, en fonction de

l'orientation du gradient. Tant que le gradient sur le pixel suivant est sup�rieur � s2, on

continue la cha�ne, sinon une extr�mit� de la cha�ne est atteinte. Lorsqu'une cha�ne est

termin�e, le parcours de l'image reprend l� o� il s'�tait arr�t�. Tous les pixels cha�n�s

sont bien s�r marqu�s pour qu'ils ne soient pas trait�s plusieurs fois.

- Lorsque le probl�me est l'estimation du bruit pour adapter automatiquement le seuillage,

Haddon propose d'�valuer le bruit de fa�on statistique � partir de deux images prises

exactement dans les m�mes conditions [Hadd 88]. Toutes les variations d'une image �

l'autre sont essentiellement d�es � la digitalisation et au bruit �lectronique, il suffit donc

de calculer la variance entre les deux images pour estimer le bruit et proposer un seuillage

adaptatif.

- Zuniga et Haralick propose d'utiliser le "mod�le des facettes" pour estimer le bruit local

et adapter le seuillage des gradients [ZuHa 88]. L'image est assimil�e � une surface

�chantillonn�e dont la troisi�me dimension est la valeur de gris (voir aussi la section

2.2.6). A partir d'un voisinage local, il est possible d'estimer les param�tres de la surface

locale (la facette) ainsi que le bruit par des m�thodes statistiques. Le seuil adaptatif du

gradient est alors donn� � l'aide d'une fonction Bay�sienne. Les r�sultats qu'ils

pr�sentent sont int�ressants. Toutefois, Zuniga et Haralick se sont restreints � des images

synth�tiques bruit�es avec peu de contours dans l'image.
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- Quiguer, Mich� et Debrie proposent un seuillage adaptatif � partir de l'analyse de

l'histogramme des d�clivit�s [QuMD 91]. Une d�clivit� est d�finie comme l'�cart entre

deux extremums locaux voisins dans une direction donn�e, horizontale ou verticale. Ils

supposent que l'histogramme doit avoir deux modes, le premier correspondant au bruit,

le second aux contours. Le seuil choisi est situ� dans la vall�e entre les deux modes. Cette

technique a �t� utilis�e pour obtenir les contours horizontaux et verticaux de l'image dans

un contexte temps r�el.

Notons finalement qu'il existe d'autres techniques simples comme un seuillage en

fonction de la moyenne des gradients sur l'image ou sur des zones de l'image, un

seuillage en fonction de l'�cart-type global du gradient ou un seuillage en fonction du

pourcentage attendu de pixel-contours par rapport au nombre total de pixels.

2.2.3 Le prolongement, la correction et le cha�nage

Un prolongement des contours peut s'av�rer n�cessaire pour deux raisons.

Premi�rement, les r�sultats du d�tecteur ne sont pas toujours de grande qualit� et de

nombreux contours tronqu�s doivent �tre rallong�s et raccord�s. Deuxi�mement, pour

certaines applications, il est int�ressant d'avoir des contours ferm�s pour travailler ensuite

sur les formes obtenues. Il existe de tr�s nombreuses techniques pour prolonger les

contours. La plupart d'entre elles sont fond�es sur la recherche d'un parcours optimal

dans un graphe valu�. De fa�on g�n�rale, il s'agit d'exploiter les informations sur le

gradient, associant intensit� et direction, ainsi que l'orientation � l'extr�mit� pour g�n�rer

des prolongements jusqu'� ce qu'un crit�re d'arr�t soit v�rifi�, comme par exemple la

proximit� d'un autre contour, un gradient trop faible ou un nombre limite de pixel-

contours ajout�s. Des techniques de programmation dynamique, de recherche

heuristique, ou de construction d'automates d'�tats finis ont �t� d�velopp�es dans ce but.

Il est �galement possible de raisonner uniquement sur les cha�nes de pixel-contours : si

deux contours sont suffisamment proches l'un de l'autre et � peu pr�s align�s, ils sont

prolong�s et raccord�s. Une description assez compl�te des m�thodes de prolongement

peut �tre trouv�e dans le livre de Ballard et Brown [BaBr 82] ainsi que dans la th�se de

Bonnin [Bonn 91].

Le prolongement des contours est souvent consid�r� comme une �tape de correction,

puisque les informations utilis�es pour rallonger les contours restent essentiellement les

m�mes que pour la d�tection des contours, c'est � dire l'intensit� et la direction du

gradient. Dans certains cas cependant, les valeurs de gradient ne permettent pas de

d�terminer la pr�sence ou la fin d'un contour. Un �ventuel prolongement ne rel�ve alors
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pas de la d�tection des contours, mais plut�t des techniques d'association inspir�es de la

th�orie Gestaltiste, avec notamment la continuit� de la forme.

Parmi les autres moyens de correction, citons �galement la suppression des petites

cha�nes de contour, qui bien que tr�s arbitraire, permet d'am�liorer les r�sultats de fa�on

non n�gligeable.

En ce qui concerne le cha�nage, Giraudon [Gira 87] propose un algorithme efficace.

Le cha�nage est en fait souvent r�alis� en m�me temps que le seuillage par hyst�r�sis, et

parfois en m�me temps que le prolongement. Les seuls probl�mes sont d'ordre

algorithmique avec le traitement des jonctions et un parcours en une seule passe de la

carte des contours.

2.2.4 Le mod�le de Canny

Un simple calcul du gradient ou du laplacien s'av�re trop simple. De nombreuses

recherches ont �t� faites pour mod�liser une transition plus sophistiqu�e et concevoir un

filtre dont la r�ponse est maximale en pr�sence du mod�le. Nous d�veloppons ici

l'approche de Canny reprise ensuite par Deriche. Cette approche est int�ressante car leur

m�thodologie est caract�ristique des techniques de conception d'un d�tecteur d'indices

visuels � partir d'une �tude th�orique, techniques que nous avons abord�es au premier

chapitre.

Canny a d�fini une discontinuit� comme une marche d'escalier noy�e dans un bruit

blanc Gaussien [Cann 86]. Il a d'abord �tudi� ce mod�le dans le cas d'un signal

unidimensionnel. Si nous notons l'amplitude de la marche A et la variance du bruit blanc

Gaussien V, le signal I peut �tre d�compos� de la fa�on suivante :

I (x)  =  A . u (x)  +  V(x) (V(x) �tant la composante du bruit au point x)

Il a ensuite suppos� qu'il existait une fonction f antisym�trique dont la convolution avec

le signal fournissait une r�ponse maximale uniquement en pr�sence de la discontinuit�. Il

a d�fini trois crit�res pour �valuer cette fonction :

1) Une bonne d�tection

Canny a choisi d'exprimer ce crit�re � l'aide du rapport signal sur bruit. Ce crit�re est

classique dans le domaine du traitement du signal. Sans d�tailler, retenons ici qu'il obtient

une premi�re �quation dans laquelle est pr�sente la fonction f. Nous notons SsB la qualit�

de la d�tection.

SsB = E1 ( f )

2) Une bonne localisation
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Ce crit�re peut �tre exprim� en fonction de la variance de la position correspondant au

passage par z�ro du signal. Une deuxi�me �quation faisant intervenir f est ainsi obtenue,

dont la particularit� est d'�tre corr�l�e � la premi�re. Meilleure sera la d�tection, moins

bonne sera la localisation et r�ciproquement. La qualit� de la localisation est not�e L.

L = E2 ( f )

3) Une seule r�ponse pour une seule discontinuit�

La distance entre deux pics de la r�ponse de f doit �tre la plus grande possible, en

fonction de la largeur de l'op�rateur. Ce crit�re donne une troisi�me �quation en fonction

de f.

Xmax = E3 ( f )

A partir des trois �quations E1, E2, E3 et en essayant de maximiser SsBxL, Canny utilise

des outils math�matiques complexes pour obtenir finalement une �quation diff�rentielle

caract�risant approximativement f :

2.f(x) - 2.l1.f"(x)  + 2.l2.f""(x) + l3 = 0

En appelant W la largeur du filtre, la solution g�n�rale de cette �quation, d�finie dans

l'intervalle [-W, 0] s'�crit :

f(x) = a1.ea.x.sin (w.x) + a2.ea.x.cos (w.x) + a3.e-a.x.sin (w.x)

+ a4.e-a.x.cos (w.x) + c

avec a, w et c s'exprimant en fonction de l1, l2 et l3, les param�tres a1, a2, a3 et a4 ne

pouvant �tre d�termin�s que par des conditions suppl�mentaires sur f. Nous distinguons

maintenant deux approches pour exprimer ces conditions suppl�mentaires : celle de

Canny, bien s�r, et celle de Deriche qui a propos� une variante.

• En exploitant la propri�t� d'antisym�trie ( f(-x) = -f(x) ) et en �tendant l'intervalle de

d�finition de f � [-W, +W], Canny utilise les 4 contraintes suivantes pour calculer ces 4

param�tres :

f(0) = 0; f(-W) = 0; f'(0) = S; (S pente � l'origine) f'(W) = 0;

Les 3 crit�res de Canny appliqu�s � f, maintenant compl�tement d�termin�e, peuvent

alors �tre exprim�s en fonction de a, w et b (avec b = S/c). (Les explications de Canny

ne sont pas toujours tr�s claires dans l'article de PAMI 1986, notamment lorsqu'il

exprime une de ces contraintes comme f(1)=0, mais les calculs �tant tr�s complexes, il est

l�gitime qu'il en ait simplifi� les explications.) Le meilleur produit SsBxL est finalement

de 1,12. Toutefois, f �tant une fonction compliqu�e, Canny sugg�re d'approcher ce filtre
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par la premi�re d�riv�e d'une Gaussienne, dont la forme est tr�s voisine. Cette fonction

s'�crit :

f(x) = - (x / s2) . e-x2 / (2.s2)

En recalculant SsB et L, il obtient un produit SsBxL �gal � 0,92. Pour passer � la seconde

dimension, il suffit alors de convoluer l'image avec un filtre qui approche la d�riv�e

d'une Gaussienne � deux dimensions et de l'appliquer dans deux directions oppos�es,

comme pour les filtres classiques pr�sent�s dans la section 1.2.1.

Le filtre propos� par Canny d�pend de s. Ce param�tre permet de fixer la variance de la

Gaussienne et de lisser plus ou moins l'image en fonction du bruit existant.

•  Deriche a repris les travaux de Canny [Deri 87]. En supposant que la largeur du filtre

est infinie, les conditions qui d�terminent a1, a2, a3 et a4 sont modifi�es, ce qui conduit,

selon lui, � la solution suivante :

f(x) = -k . e-a.x.sin (w.x) pour tout x, avec a, w et c r�els positifs

Toutefois, en d�taillant la contrainte f(+¥) = 0, nous obtenons :

a1.ea.x.sin (w.x) + a2.ea.x.cos (w.x) + c = 0

ce qui conduit, lorsque x tend vers l'infini � a1 = 0, a2 = 0 et c = 0. Or c n'�tant pas un

param�tre mais une constante, la contrainte impos�e par Deriche implique que la fonction

f qu'il propose n'est pas une solution g�n�rale � l'�quation diff�rentielle de Canny. En

fait, sa solution v�rifie uniquement l'�quation g�n�rale homog�ne associ�e. Cependant,

en calculant le nouveau produit SsBxL pour certaines valeurs de a et w, il arrive � obtenir

une valeur proche de 2 ce qui est nettement meilleur que le produit de la fonction id�ale de

Canny. Il propose ensuite d'implanter son filtre � largeur infinie de fa�on r�cursive. La

r�ponse de son filtre � un pixel donn� d�pend donc de la valeur obtenue sur le pixel

pr�c�dent. En deux dimensions, la r�cursivit� est appliqu�e dans deux directions

orthogonales (pour plus de d�tails, voir [Deri 87]).

Notons que nous discutons de la pertinence de cette mod�lisation au 2.4.

2.2.5 Le mod�le de Perona et Malik

La forme du mod�le de Canny est relativement simple. Dans la plupart des images

complexes, les discontinuit�s se pr�sentent souvent comme des combinaisons de signaux

en forme de "marche d'escalier" de "toit", de "rampes" ou de "pics". Perona et Malik
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proposent d'utiliser une combinaison de filtres quadratiques pour d�tecter n'importe quel

type de discontinuit� [PeMa 90].

W = S ( I.fi )2 ( W r�ponse, I signal et fi filtre lin�aire )

Ils justifient leur approche en d�montrant que quel que soit l'ensemble fini de filtres

lin�aires utilis�, il existe une discontinuit� composite pour laquelle aucun de ces filtres

n'obtient une r�ponse maximale � la position exacte. Pour simplifier les probl�mes, ils

�tudient un signal unidimensionnel compos� � la fois de "pics" et de "marches". Ils

proposent deux filtres fe et fo pairs et impairs (sym�triques et antisym�triques) qui

permettent d'avoir une r�ponse maximale correctement localis�e quel que soit le contour

composite, et sans �tre sensible aux d�grad�s r�guliers ("shading gradients") comme l'est

par exemple le d�tecteur de Canny. fe est la d�riv�e seconde d'une Gaussienne et fo est

sa transform�e de Hilbert (leurs transform�es discr�tes sont not�es Fe et Fo). Leur

algorithme est le suivant :

1) D�termination de l'orientation q du contour. Pour cela, l'orientation est d'abord

�chantillonn�e. Ensuite, pour chaque pixel la quantit� suivante est calcul�e :

W ( x, y, q ) = ( Fe,q * I )2 + ( Fo,q * I )2

La plus forte valeur de W d�termine l'orientation du contour composite.

2) Suppression des non maxima locaux de W dans la direction de q.

3) Seuillage

4) Localisation sub-pixel en �tudiant la discr�tisation du contour composite sur un

voisinage 3x3.

Leurs r�sultats sont int�ressants, notamment en ce qui concerne la localisation du

contour. Toutefois, il semble que leur d�tecteur soit relativement sensible � des contours

composites peu pertinents. Il existe en effet des configurations locales particuli�res o� la

diff�rence entre deux types de contours est faible. Des pixels dont la forme composite du

contour est tr�s diff�rente se retrouvent uniques voisins apr�s l'�tape 2, ce qui est tr�s

g�nant pour une �ventuelle �tape de cha�nage. Plut�t que d'effectuer une suppression

irr�versible des non maxima locaux, il aurait sans soute �t� pr�f�rable d'utiliser une

technique de relaxation ou de suivi de contour, afin que le choix se fasse �galement en

fonction de la nature composite des contours voisins. Notons �galement le caract�re tr�s

local de cette mod�lisation qui ne tient compte que d'un voisinage tr�s restreint.
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2.2.6 D'autres d�tecteurs de contours

Il existe dans la litt�rature un grand nombre de d�tecteurs de contours. Nous

pr�sentons bri�vement quelques techniques.

• En consid�rant l'image comme une surface en trois dimensions, x, y et le niveau de

gris, Haralick exploite la d�riv�e seconde et l'intensit� du gradient pour mod�liser la pente

de cette surface, appel�e facette [Hara 84]. Les contours sont situ�s sur les plus fortes

pentes de cette surface, ce qui correspond aux passages par z�ro d'une d�riv�e seconde

en pr�sence d'un gradient non nul. L'avantage de cette technique semble r�sider dans la

mod�lisation de la facette qui ne pr�sente pas de pente v�ritable en pr�sence de bruit.

•  Bergholm propose une d�tection de contours pyramidale [Berg 87]. En premier lieu, il

s'agit d'op�rer un filtrage fort de l'image et de d�tecter les contours. Ensuite, la carte des

contours est raffin�e en effectuant une localisation plus pr�cise de ceux-ci � l'aide d'une

image un peu moins liss�e. Ce processus est r�it�r� plusieurs fois jusqu'� ce que les

contours soient localis�s avec pr�cision. Outre la localisation progressive des points-

contours, de nouveaux points peuvent �tre rajout�s � chaque �tape en bordure de ceux-ci,

afin de combler les trous, notamment pr�s des coins. L'avantage de cette technique est

d'obtenir � la fois une bonne localisation et une bonne robustesse au bruit. Cependant, la

carte finale des contours d�pend beaucoup de la premi�re d�tection avec fort filtrage. Le

risque est de ne pas d�tecter des contours importants dont le gradient moyen est faible.

•  Kundu propose une classification statistique des pixels pour obtenir les contours [Kund

90]. Dans la phase 1, il effectue une s�rie de tests pour d�terminer le type du pixel.

Premier test, max' et min' �tant les secondes valeurs maximales et minimales pr�sentes

dans un voisinage PxP centr� sur le pixel, et l1 �tant un seuil fix� par l'op�rateur :

si (max' - min' < l1), alors le pixel n'est pas un point-contour. (zone homog�ne)

sinon on agrandit la taille de la fen�tre (P + DP)x(P + DP).

On suppose que deux r�gions diff�rentes sont pr�sentes dans la nouvelle fen�tre.

Gr�ce � l'histogramme et � des fonctions statistiques, on d�termine la moyenne et l'�cart-

type de ces deux r�gions, puis le meilleur seuil qui les s�pare. On calcule alors les centres

de gravit� G1 et G2 des deux r�gions. Si deux r�gions sont effectivement pr�sentes, il

doit exister une distance minimale entre les centres de gravit�. Kundu propose ainsi le

deuxi�me test suivant, avec l2 deuxi�me seuil d�fini par l'utilisateur :

T =|  XG1 - XG2 | + |  YG1 - YG2 |
Si ( T < l2 ), alors il n'y a qu'une r�gion, le pixel n'est pas un point-contour

(pr�sence de bruit). Sinon on effectue un dernier test pour savoir si les deux r�gions sont
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�quitablement repr�sent�es. Si les deux r�gions ont � peu pr�s le m�me nombre de pixels

(par rapport � un troisi�me seuil), alors le point-contour est accept�, sinon il est refus�.

La phase 2 correspond � un affinage des contours et la phase 3 est une correction de la

classification pour rejeter les points-contours isol�s et combler les trous.

Cette technique, qui pourrait �tre qualifi�e d'heuristique, est tr�s int�ressante. Le

nombre de calculs et de tests �tant faible, elle est tr�s rapide et fournit des r�sultats

relativement robustes.

•  L'utilisation des champs de Markov pour la d�tection de contours a conduit � de

nombreuses techniques [GREC 91], [GGGD 90]. Le principe est d'associer � chaque

pixel une fonction d'�nergie qu'il faut minimiser. Cette fonction exploite par exemple des

informations sur le gradient, sur la pr�sence d'autres pixels-contours dans le voisinage

imm�diat et un co�t pour changer le label de pixel simple en pixel-contour. En utilisant

des techniques de relaxation (par exemple le "recuit simul�"), l'�nergie globale du

syst�me est minimis�e petit � petit jusqu'� ce qu'un crit�re d'arr�t soit satisfait, en

fonction de la qualit� des r�sultats et de leur convergence.

•  Grossberg et Mingolla exploitent les r�seaux de neurones pour de nombreuses �tapes

de la vision, dont la d�tection des contours [GrMi 87]. L'id�e est de faire apprendre

automatiquement � partir d'une base d'exemples les poids synaptiques permettant une

classification correcte en pixel simple ou pixel-contour. Ces r�seaux de neurones

artificiels tentent de simuler les r�seaux de neurones situ�es pr�s de la r�tine. Un des

probl�mes les plus d�licats de cette technique est le choix des exemples.

• La d�tection des lignes de cr�te a suscit� �galement de nombreux travaux.

Chen propose par exemple une d�tection des contours de type ligne et de type marche

en deux �tapes [Chen 92]. Dans un premier temps, une �tude de blocs 9x9 permet une

classification des pixels en trois grandes cat�gories { homog�ne, contour ligne potentiel,

contour marche potentiel }. Ensuite, deux algorithmes de d�tection sp�cifiques, l'un

d�di� � la reconnaissance de lignes, l'autre � la reconnaissance de contour de type

marche, sont appliqu�s aux pixels en fonction de leur cat�gorie.

Citons aussi l'approche de Cox, Boie et Wallach qui ont mod�lis� une ligne de cr�te

un peu de la m�me fa�on que Canny et qui ont int�gr� leur d�tection de ligne � une

d�tection de contours de type "marche d'escalier" [CoBW 90]. Ziou propose �galement

une solution en reprenant les crit�res de Canny appliqu�s � un mod�le de ligne de cr�te

bruit�e [Ziou 91].
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2.3 L'�valuation des contours

L'�valuation des algorithmes de d�tection de contours est probl�matique. En effet,

dans la plupart des cas, non seulement il n'est pas possible de d�terminer de fa�on pr�cise

quel est le r�sultat optimal, mais les crit�res que doivent satisfaire la description id�ale

sont g�n�ralement ad hoc  et subjectifs.

Il existe trois grandes cat�gories d'�valuation des d�tecteurs de contours :

- La premi�re, fond�e sur l'expertise humaine, consiste � �valuer visuellement les

r�sultats.

- La seconde utilise des mesures statistiques. Une fonction sp�cifique permet de calculer

une distance entre une carte des contours r�sultats et une carte id�ale des contours.

- La troisi�me, fond�e �galement sur l'expertise humaine, consiste � �valuer non

seulement l'image, mais aussi les valeurs num�riques correspondant aux niveaux de gris.

2.3.1 Evaluation visuelle

L'image d'un visage humain est pr�sent�e page suivante avec le r�sultat d'un d�tecteur

de contours. Quels crit�res pouvons nous utiliser pour appr�cier visuellement ces

r�sultats ?

•   Intuitivement, nous pourrions consid�rer qu'une carte des contours id�aux devrait

contenir au moins les contours du chapeau, de la bouche, du nez, du menton et du

visage. Si des contours �taient d�tect�s dans les r�gions du cou ou des joues, nous

pourrions consid�rer que ce seraient de mauvais r�sultats. Cependant, nous nous

sommes plac�s dans un cadre bien pr�cis (Cf introduction) o� le but de la d�tection des

contours n'est pas de d�tecter les fronti�res des objets de la sc�ne, mais de d�crire

l'image en localisant les discontinuit�s importantes qui y sont pr�sentes. Par cons�quent,

nous ne devons pas tenir compte d'informations s�mantiques comme les caract�ristiques

essentielles d'un visage. Cette �valuation ne peut �tre retenue.

•  Nous pouvons essayer d'�valuer les contours en �tudiant visuellement les variations de

niveaux de gris et en faisant abstraction des objets pr�sents dans la sc�ne. Cependant,

cela est-il r�alisable ? Sommes-nous capables de d�finir ainsi des r�sultats optimaux ? De

nombreux probl�mes se posent. Par exemple, des petites discontinuit�s semblent �tre

pr�sentes dans la r�gion du cou. Est-il n�cessaire de les d�tecter ? Quelle est la plus petite

discontinuit� acceptable ? Un l�ger d�grad� est pr�sent dans la r�gion de la joue. Est-ce

une discontinuit� ?
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EVALUATION VISUELLE DES CONTOURS :

Exemple avec l'image de la femme.
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 La fronti�re entre le menton et l'arri�re-plan est floue par endroits. Sans parler des

probl�mes de localisation, si nous consid�rons qu'une discontinuit� doit �tre trouv�e � cet

endroit, y a-t-il un risque de d�tecter de nombreuses configurations similaires ailleurs ou

dans d'autres images qui ne correspondent � aucune fronti�re int�ressante ? M�me sans

prendre en compte d'informations s�mantiques, il est donc tr�s difficile de se faire une

opinion sur la qualit� des contours.

Dans la plupart des cas, nous avons une vue globale de l'image et une id�e tr�s

approximative de ce qui doit �tre d�tect�. Les d�tecteurs de contours �tant n�cessairement

sensibles aux variations locales, notre niveau d'observation n'est pas appropri�. De plus,

l'�valuation visuelle d�pend fortement de la qualit� de l'affichage. Par exemple sur les

�crans Sun dont nous disposons, le contraste est insuffisant dans les parties sombres de

l'image, lorsque les valeurs de gris sont inf�rieures � 50. Les difficult�s sont beaucoup

plus significatives lorsque l'image est imprim�e sur du papier, puis photocopi�e. Il suffit

de regarder les actes des conf�rences ou les revues de notre discipline pour se rendre

compte que la qualit� des images est tr�s m�diocre. Finalement, nous sommes forc�s de

conclure qu'une telle pr�sentation des r�sultats n'est pas adapt�e. L'�valuation visuelle

des contours permet de constater que l'algorithme fonctionne, mais il est tr�s difficile de

comparer deux d�tecteurs, si aucun des deux ne fait d'erreur grossi�re, comme le montre

les r�sultats du rapport GRECO sur l'approche fronti�re [GREC 91].

2.3.2 Evaluation statistique

Pour effectuer une �valuation statistique, il faut d'abord choisir des images tests

relativement simples, pour lesquelles il est possible de d�terminer la carte id�ale des

contours (voir par exemple page suivante). Ensuite, diff�rents d�tecteurs de contours sont

appliqu�s � ces images ou � des versions bruit�es et les r�sultats sont compar�s en

fonction de crit�res choisis � l'avance.

Par exemple, Peli et Malah [PeMa 82] compare des d�tecteurs sur des images de

carr�s et de cercles plus ou moins bruit�s, attribuent une note "Perfect edge", "Broken

edge" ou "Perfect but Broken at critical points" et calculent �galement des fonctions

d'erreurs comme la moyenne des �carts carr�s entre le pixel contour d�tect� et le pixel

contour id�al.

Plus r�cemment, toujours � partir d'images bruit�es et d'une carte de contours de

r�f�rence, Spreeuwers et Heijden proposent de calculer une fonction qu'ils appellent

"Average Risk" qui prend en compte � la fois les erreurs de d�tection et les erreurs de

localisation [SpHe 92].
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EVALUATION A PARTIR D'UNE IMAGE DE SYNTHESE BRUITEE :
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Haralick propose une m�thodologie g�n�rale d'�valuation, dont le principe est de

d�terminer la valeur seuil critique d'un param�tre d�terminant, � partir de laquelle les

r�sultats sont en dessous d'un crit�re de qualit� [KJPH 93]. Pour la d�tection des

contours, ce principe d'�valuation pourrait par exemple consister � trouver le rapport

signal sur bruit � partir duquel un d�tecteur aurait moins de 90% de r�ponses exactes.

Nous ferons deux remarques sur ces techniques d'�valuation.

•  En premier lieu, m�me dans l'image bruit�e, il n'y a ni d�grad�s locaux, ni contours

�troits puis tr�s larges, ni contours "step+roof", ni contours ambigus. En effet, un bruit

artificiel ne peut �tre �quivalent � une texture, une ombre, une t�che, une surface plus ou

moins courbe, un coin arrondi, un reflet ou un objet de petite taille. Les probl�mes

auxquels sont confront�s g�n�ralement les d�tecteurs de contours ne sont donc pas

pr�sents dans les images propos�es dans [PeMa 82] et [SpHe 92]. L'�valuation de

Haralick est �galement tr�s difficile � appliquer, car il n'existe pas un mais de tr�s

nombreux param�tres complexes qui interviennent dans la d�tection des contours.

•  Deuxi�mement, si nous examinons l'image bruit�e, il n'est pas s�r que le carte id�ale

des contours reste inchang�e. En particulier, la position des contours devient ambigu�.

Les r�sultats sont ainsi subjectifs et l'�valuation statistique pourrait s'av�rer trompeuse.

Dans le cas extr�me, si le contour de l'image originale non bruit�e �tait chaotique, le

d�tecteur le plus robuste d�tecterait peut-�tre une ligne droite dans l'image bruit�e ! Par

cons�quent, la version bruit�e d'une image est une nouvelle image et il n'est pas prouv�

que la carte id�ale des contours doive �tre identique pour les deux.

M�me avec des images de synth�se, l'�valuation est donc insuffisante et le probl�me

de la r�f�rence reste pr�sent.

2.3.3 Evaluation pragmatique

D�s que l'image est un peu complexe, qu'elle soit r�elle ou artificielle, le probl�me

de la r�f�rence id�ale se pose. Or, toutes les techniques d'�valuation statistiques

d�pendent de cette r�f�rence. Le cÏur du probl�me ne r�side donc pas � notre avis dans le

choix du crit�re statistique, mais plut�t dans la mani�re par laquelle la carte id�ale des

contours est obtenue.

Si l'image est complexe, l'assistance d'un expert humain est n�cessaire dans tous les

cas pour �valuer le r�sultat ou pour construire une carte de r�f�rence approximative.

Cependant, il n'est pas possible d'exploiter l'expertise visuelle humaine puisque nous ne
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sommes pas conscients de son fonctionnement. Plac� devant une image en niveaux de

gris, il est tr�s difficile pour nous d'expliquer et de justifier comment certains d�tails

locaux contribuent � l'�mergence des informations. Ce probl�me n'est pas d� � une

d�ficience des capacit�s humaines de raisonnement, mais r�sulte plut�t d'une mauvaise

pr�sentation des informations.

Il existe pourtant un moyen d'effectuer une �valuation relativement efficace. Nous

proposons en effet une approche pragmatique qui consiste � focaliser

notre attention sur les valeurs num�riques de gris plut�t que l'image, ce qui

correspond au niveau d'observation le plus appropri�, pour un facteur d'�chelle donn�. Il

est alors possible d'apprendre, de mani�re qualitative, ce qui caract�rise les indices

visuels et comment les informations locales, globales ou contextuelles peuvent �tre

exploit�es afin de les d�tecter. Gr�ce � nos facult�s de raisonnement, nous sommes

capables de proc�der � une �valuation qualitative des d�tecteurs de contours, et de

proposer de nouvelles id�es pour les am�liorer. Cette m�thode de travail est d�j�

largement r�pandue, mais il est cependant rare que les r�sultats soient pr�sent�s avec le

tableau des valeurs num�riques correspondant aux niveaux de gris, ce qui est dommage.

Dans la partie �valuation de ce chapitre, nous pr�sentons � plusieurs reprises de tels

tableaux pour illustrer des difficult�s typiques de la d�tection  des contours. De mani�re

g�n�rale, nous avons tr�s souvent recours � la visualisation des valeurs exactes des

niveaux de gris afin de mieux comprendre quels sont les obstacles et les erreurs de nos

algorithmes. C'est � notre avis l'�valuation la plus riche et la plus fiable qui soit. A partir

de notre expertise des valeurs num�riques, il est possible de construire une carte des

contours de r�f�rence et d'effectuer des mesures statistiques. Cependant, il est parfois

difficile de se prononcer sur la pr�sence d'une discontinuit� ou de la localiser. Toute

mesure restant donc d�licate, nous pensons que l'�valuation des d�tecteurs de contours

doit rester qualitative. L'analyse des niveaux de gris permet de mieux comprendre les

m�canismes qui rentrent en jeu dans la d�tection des discontinuit�s, ce qui nous renseigne

finalement bien plus sur les erreurs et les faiblesses des algorithmes qu'une �valuation

statistique.

2.4 Discussion

2.4.1 Les petites phrases

Nous reprenons ici les propos de plusieurs chercheurs qui ont comment� diff�rentes

approches et m�thodologies pour la d�tection des contours. Cet aper�u est int�ressant, car
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il montre comment sont abord�s les probl�mes ainsi que les clivages entre diff�rentes

�quipes de recherche.

•  Torre et Poggio, justifiant un lissage au pr�alable de l'image [ToPo 86].

<< Edge detection is the process that attempts to characterize the intensity changes in the

image in terms of the physical processes that have originated them. É Thus, we consider

this part of edge detection as a problem in numerical differentiation. We show that

numerical differentiation of images is an ill-posed problem in the sense of Hadamard.

Differentiation needs to be regularized by a regularizing filtering operation before

differentiation. >>

•  Shen et Castan, pr�sentant leur filtre optimal [ShCa 92].

<< As differential operators are sensitive to noise, a pre-processing such as smoothing is

often necessary. É In the present paper, we deduce the optimal linear operator for edge

detection from the point of view of signal processing. >>

• Haralick et Lee, en pr�sentant un d�tecteur d�pendant du contexte [HaLe 88].

<< The solution to edge detection on noisy images should not be image smoothing,

because image smoothing alone tends to blur edges. The best solution, we believe, is to

incorporate world knowledge and edge context information into the edge detection

process. >>

•  Kundu, appuyant les propos de Haralick (sauf l'utilisation du contexte) avant de

proposer son nouveau d�tecteur pr�sent� � la section 2.2.6. [Kund 90].

<< Canny's optimal operators use smoothing before edge detection like Marr's operator.

This can blur weak edges; and the presence of impulse noise can adversely affect the

performance of the edge operator. >>

•  De Micheli, Caprile, Ottonello et Torre en �tudiant la localisation et la r�sistance au bruit

des d�tecteurs exploitant le gradient ou le laplacien [DCOT 89].

<< A simple but important conclusion of this correspondence is that the noise present in

digital images of typical indoor scenes is small and the signal-to-noise ratio is high. In

fact, the noise present in digital images is so small as to make the performances of a

variety of filters almost indistinguishable. As a consequence, small filters can be used and

the exact shape of the filter is not critical. >>

•  Perona et Malik, en proposant une nouvelle mod�lisation [PeMa 90].

<< Unfortunately, step edges are an inadequate model for the discontinuities in the image

that result from the projection of depth or orientation discontinuities in physical scene. É

As a consequence of these effects, real image edges are not step edge functions, but more

typically a combination of step, peak and roof profiles. >>

• Rapport du GDR 134 du CNRS sur l'approche fronti�re en segmentation d'images

[GREC 91].
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<< La plupart des op�rateurs pr�sent�s, � part ceux de l'approche Markovienne, sont

inadapt�s pour les images textur�es. >>

•  Bonnin, en commentant l'organisation des d�tecteurs de contours [Bonn 91].

<< L'organisation de la plupart des m�thodes de segmentation en contour est lin�aire :

elle est constitu�e de diverses �tapes, mises en cascade. C'est certainement une raison des

�checs obtenus sur des parties de certaines images. É Malgr� ces consid�rations, cet �tat

n'a pas chang� dans les m�thodes propos�es depuis. >>

Les �tapes cit�es par Bonnin sont l'extraction d'�l�ments locaux de contours, l'affinage

des contours, le suivi et la prolongation des contours ainsi que le cha�nage.

•  Jain et Binford, en d�non�ant l'ignorance, la na�vet� et la myopie de certains travaux en

vision [DIAL 91]. Nous citons plusieurs passages tr�s critiques de leur "dialogue".

<< Examples of techniques that have difficulties in the presence of discontinuities are

optimization techniques, such as regularization. É These mathematically elegant and

rigorous techniques have very limited use with real images, because they can not handle

discontinuities and rely on optimization criteria that are not very meaningful in most

situations due to the restrictive assumptions made for the formulation of a mathematically

tractable problem. >>

<< Some of the popular general models used in early vision are "step edges",

"smoothness of ..", "rigidity of objects". All these models are justifiable in limited

contexts, but their popularity is more due to their generality and mathematical tractability

than their suitability in computer vision.ÉWhat is interesting is that we are reluctant to

explore other models or other approaches to boundary detection, though research efforts

during the past decade have shown that edge detection using the step model is inadequate.

>>

• L'article de Jain et Binford a suscit� de nombreuses remarques, nous en citons une,

celle de Aloimonos et de Rosenfeld [DIAL 91].

<< The authors' criticism of regularization techniques is not justified. The growing

attention of some researchers to regularization and their functional analysis techniques is a

significant event, for several reasons. É Regularization theory unified various

approaches to segmentation, and has helped us understand why segmentation is difficult.

>>

•  Fleck, en analysant les r�sultats des d�tecteurs de Canny, Marr-Hidreth et Boie-Cox

[Flec 92].

<< Perhaps the most surprising result of this study is the similarity of the algorithm

outputs. In particular, the modernized Marr-Hildreth algorithm seems to perform as well

as Canny's. Some of the differences between previous implementations seem to be due to

differences in thinning, hysteresis, or subpixel interpolation algorithms, as well as

differences in thresholds settings. A few may be due to small differences in the shape of
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the smoothing filters or the derivative approximations, but there is no direct evidence to

support this. Very different methods of suppressing noise could clearly have larger

effects. >>

Fleck fait allusion � une m�thode originale pour tenir compte du bruit, qui exploite des

filtres unidirectionnels de diff�rentes tailles effectuant des diff�rences simples de niveaux

de gris [Flec 90].

•  Pavlidis, en essayant d'expliquer la lenteur des progr�s en vision [Pavl 92].

<< I have come to the reluctant conclusion that a major reason that our rate of progress is

slow is because we try to solve problems with models established many years ago that

are oversimplified and unrealistic. É This conclusion became apparent to me while I was

comparing two edge detectors. It seemed that the difference between the two detectors

when tested on the same image was relatively minor compared to the results obtained on

different images using either detector. On some images both detectors did very well and

on others both did very poorly. É�So rather than blaming an edge detector for poor

results, we should blame ourselves for using the wrong tools.  >>

A la vue de ces commentaires, la fa�on d'aborder la d�tection des contours n'est pas

la m�me pour toutes les �quipes de recherche. De tr�s nombreuses techniques ont d�j� �t�

propos�es, mais aucune ne semble satisfaire l'ensemble de la communaut� en vision.

Nous pourrions m�me ajouter que de nombreux d�saccords existent sur le fond et sur la

forme. Il n'est pas question ici de pr�tendre trouver la solution miracle. Nous proposons

en revanche une �tude des propos qui ont �t� tenus � partir des principes que nous avons

pr�sent�s sur la gestion des informations.

2.4.2 La critique du lissage

La critique des m�thodes de r�gularisation (Jain et Binford) a peut-�tre son origine

dans les probl�mes li�s � l'�mergence des informations. Si nous nous focalisons

essentiellement sur les techniques effectuant un lissage de l'image en m�me temps que la

d�tection, alors nous remarquons que cette �tape ne permet pas (en g�n�ral) de faire

�merger les informations sur le bruit. Il n'existe en effet aucun param�tre permettant de

savoir quelle est la distribution locale des variations de niveaux de gris. Quelque soit le

lissage utilis�, s'il n'existe aucune information locale pour guider celui-ci, il est donc

in�vitable que des contours dont le gradient est faible risquent d'�tre perdus. Il faudrait

donc effectuer un filtrage adaptatif. Cependant, comme nous l'avons d�j� dit, un filtrage

adaptatif n�cessitant pratiquement une d�tection des contours au pr�alable, la meilleure

solution est de sophistiquer la technique de filtrage adaptatif pour la transformer en
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v�ritable d�tection de contours. L'approche de Kundu [Kund 90] nous semble le type

m�me de d�tecteur dont les diff�rentes �tapes s'apparentent � une identification de la

situation comme le ferait une technique de filtrage adaptatif. Cette identification de la

situation correspond � une tentative pour faire �merger les informations et adapter le

processus. En effet, Kundu peut facilement transformer son programme pour donner un

label � tous les pixels "homog�ne", "texture" ou "contour", ce qui n'est pas possible avec

les d�tecteurs comme celui de Canny ou de Marr-Hildreth. Nous pourrions en quelques

sortes opposer les techniques de transformation du probl�me (r�gularisation) aux

techniques d'adaptation aux probl�mes, qui consid�rent le bruit ou la texture comme des

indices � d�tecter et � prendre en compte. Nous ne d�montrons pas ici que les techniques

de r�gularisation manquent d'efficacit�, notre propos est uniquement de montrer que

l'utilisation de telles techniques comportent certains risques car, en g�n�ral, les

informations n'�mergent pas de fa�on satisfaisante, ce qui peut �tre pr�judiciable pour

toute d�tection de contours qui se voudrait localement adaptative.

2.4.3 La critique du mod�le "step edge"

La deuxi�me critique, formul�e entre autres par Pavlidis et Jain-Binford, concerne le

mod�le "step edge". Canny a propos� de d�finir un mod�le de marche d'escalier noy�

dans un bruit blanc Gaussien qui a ensuite �t� repris par de nombreux chercheurs. Le

reproche qui est fait � ce mod�le est sa trop grande simplicit� et son inad�quation �

r�soudre certains probl�mes classiques de d�tection de contours, ce qui correspondrait �

un manque d'objectivit� du mod�le. Il est remarquable que de nombreux autres d�tecteurs

de contours aient �t� propos�s depuis, avec comparaison des r�sultats � ceux du d�tecteur

de Canny en montrant quelques am�liorations (nous pr�sentons nous m�mes des

comparaisons avec le d�tecteur de Deriche qui est une variante de celui de Canny). Il est

donc vrai qu'il existe de nombreux d�tecteurs au moins aussi performants que celui de

Canny et que le mod�le de marche d'escalier bruit� est sans doute trop simple. Toutefois,

les travaux de Canny font toujours r�f�rence car sa solution est correctement formalis�e et

le comportement du filtre est ainsi connu avec pr�cision.

Mais quelles sont les limitations de ce mod�le ? Nous voyons quatre points faibles dans

ce mod�le :

- Le premier est relatif � la forme "marche d'escalier". Il arrive tr�s souvent que la forme

du signal soit beaucoup plus complexe, comme l'ont montr� Perona et Malik [PeMa 90].
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- Le deuxi�me point faible est le caract�re isol� de la marche d'escalier. Une discontinuit�

pertinente d�pend en fait fortement de la pr�sence et de l'alignement des discontinuit�s du

voisinage. La plupart des mod�les propos�s sont pratiquement unidimensionnels et ne

tiennent pas compte de cette propri�t�. Notons que le succ�s des techniques de relaxation

tient sans doute justement � la prise en compte des discontinuit�s du voisinage.

- Le troisi�me point faible concerne l'hypoth�se du bruit blanc Gaussien. Selon De

Micheli et al [DCOT 89], le bruit est relativement faible dans la plupart des images, ce qui

est effectivement v�rifiable en regardant les valeurs num�riques de gris de celles-ci. Le

probl�me n'est donc pas une sensibilit� au bruit, mais plut�t une sensibilit� � la texture

(texture simple sans motif visible), comme il est indiqu� dans le rapport du GDR 134

[GREC 91]. Or, une zone de texture ne couvre g�n�ralement pas toute l'image et ne peut

certainement pas �tre assimil�e � un bruit blanc Gaussien. Un lissage plus important

n'�tant pas justifi� dans un tel cas, cette hypoth�se entra�ne la d�tection de nombreuses

discontinuit�s ne correspondant � rien de visible, ce qui est g�nant pour les �tapes

suivantes. Nous rejoignons ici les critiques de la section pr�c�dente.

Ces trois points faibles sont significatifs d'un manque relatif d'objectivit� du mod�le

choisi (troisi�me de nos principes d�velopp�s au premier chapitre).

- La quatri�me limitation du mod�le de Canny concerne les configurations particuli�res,

comme la promiscuit� d'un ou de plusieurs autres contours, ainsi que les coins. Voir

l'article de Fleck [Flec 92] ainsi que celui de De Micheli et al [DCOT 89] pour les

probl�mes de localisation. Il manque ici des informations compl�mentaires pour traiter

ces cas particuliers, ce qui correspond � une insuffisance au niveau de nos deux premiers

principes (cumul des informations et adaptabilit� en guidant les m�thodes).

2.4.4 L'encha�nement des �tapes

La critique concernant l'encha�nement des �tapes (Bonnin [Bonn 91]) est li�e � la

critique du mod�le. Si le mod�le choisi au d�part �tait satisfaisant, un simple seuillage

suivi d'une �tape de cha�nage fournirait les r�sultats esp�r�s. Or, en g�n�ral, il faut une

�tape d'affinement des contours, la technique de seuillage utilis�e est souvent le seuillage

par hyst�r�sis, il y a parfois des corrections de la carte des contours par prolongements de

ceux-ci et il y a m�me suppression des cha�nes de contours de faible longueur, toujours

dans les premiers traitements, donc au bas-niveau de la vision.
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L'encha�nement de telles �tapes ne se justifie que si le mod�le de contour n'est pas

satisfaisant. Ainsi, la premi�re �tape de d�tection entra�ne une succession d'�tapes peu

coordonn�es et surtout tr�s imparfaites, o� de nombreuses d�cisions quelques peu

arbitraires sont prises.

- Par exemple, en utilisant une technique de seuillage par hyst�r�sis, nous essayons

souvent cinq ou six valeurs diff�rentes de seuils pour arriver au meilleur compromis sur

une image sp�cifique et nous choisissons des valeurs diff�rentes pour une image de la

m�me sc�ne, mais prise d'un autre angle. De plus, de meilleurs r�sultats seraient obtenus

si nous pouvions donner des valeurs de seuil diff�rentes pour chaque zone de l'image.

- Un des outils les plus performants pour la correction des contours est sans doute la

suppression des petites cha�nes. En effet, de nombreux contours apparaissent dans les

zones textur�es, mais g�n�ralement de faible longueur (si la texture n'est pas trop forte).

La suppression des petites cha�nes est alors un bon moyen de se d�barrasser de ces

contours. Ce proc�d� reste cependant ad hoc.

2.4.5 Conclusion

Nous concluons que la mod�lisation des contours telle qu'elle est propos�e par

Canny ou par Perona et Malik est insuffisante pour traiter certains types d'images. Leur

mod�le est sans doute insuffisamment objectif, ce qui explique les �tapes de corrections

qui sont souvent propos�es. Comme Pavlidis l'a soulign�, nous avons des techniques

tr�s pouss�es pour d�tecter les discontinuit�s de type marche noy�es dans un bruit blanc

Gaussien, mais ce ne sont pas toujours des outils adapt�s pour envisager la localisation

des contours des objets ([Pavl 92]).

En fait, il n'est peut-�tre pas possible de trouver une mod�lisation satisfaisante des

contours. Dans ce cas, la conception fond�e sur une strat�gie heuristique, dont nous

avons expliqu� les grandes lignes au premier chapitre, est une solution de remplacement

d'autant plus int�ressante. C'est celle que nous avons choisie pour d�velopper notre

d�tecteur de contours que nous pr�sentons dans la partie suivante.
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3. Choix algorithmiques pour notre d�tecteur

Nous pr�sentons un nouveau d�tecteur de contours de type "marche" et de type

"trait" fond� sur des heuristiques. Le but est de d�tecter tous les indices visuels primaires

correspondant � des discontinuit�s pertinentes, de fa�on automatique, c'est � dire sans

l'aide de l'utilisateur pour fixer d'�ventuels param�tres ou seuils. Nous commen�ons par

expliquer la m�thodologie de conception, puis nous d�crivons notre algorithme en d�tail,

�tape par �tape [Salo 93]. L'ajustement des heuristiques, que nous consid�rons

ind�pendamment des choix algorithmiques est pr�sent� dans la partie suivante.

3.1 Protocole de construction de l'algorithme

De tr�s nombreux d�tecteurs de contours ont d�j� �t� pr�sent�s dans la litt�rature,

mais � notre connaissance, aucun n'est issu d'une analyse de la gestion des informations

telle que nous la proposons. Nous rappelons les principes que nous avons d�gag�s au

premier chapitre et dont il nous faut tenir compte pour construire l'algorithme.

(1) Le nombre d'informations th�oriquement n�cessaires pour prendre la meilleure

d�cision est un probl�me majeur qui m�rite une grande attention lors de la conception

d'un algorithme.

Pour suivre ce principe, nous proposons de placer au premier niveau de la conception la

recherche des informations n�cessaires � la validation d'un contour.

(2) Il faut guider les m�thodes pour qu'une coop�ration soit fructueuse et fournisse des

informations compl�mentaires.

Pour appliquer ce principe, nous proposons d'�tudier les relations existant entre les

informations et d'en d�duire l'encha�nement des m�thodes et la structure de contr�le du

d�tecteur.

(3) Un mod�le de description des indices visuels est suffisamment "objectif", si il permet

une exploitation efficace et une �mergence d'indices visuels de plus haut niveau.

Il faut pour cela choisir judicieusement nos informations et les structures de donn�es qui

les repr�sentent. Le probl�me se situe au niveau des choix algorithmiques qui traduisent

l'expertise humaine. Par exemple, quel gradient utiliser pour repr�senter la force d'une

transition ?

(4) Pour une gestion efficace des informations, il faut pr�server la libert� de mouvement

de celles-ci.

Nous allons tenir compte de ce principe en attachant � un objet "contour" toutes les

informations susceptibles d'�tre int�ressantes, et en pla�ant les informations de base en

variables globales, donc visibles � tout moment.
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Image en niveaux de gris

Information C Information D Information E

Information BInformation A

Algorithme

D�cision heuristique

Niveau 1

Niveau 2

Niveau 3

Validation ou rejet du contour

Figure 7 : Les diff�rents niveaux de travail

de notre protocole de construction

Nous adoptons finalement la d�marche suivante pour construire notre d�tecteur :

•  Nous nous attachons d'abord � d�terminer quelles sont les informations n�cessaires

pour d�cider de la pr�sence d'un contour. Par rapport au sch�ma de la figure 7, cela

correspond au niveau 2. Ce travail n�cessite une longue recherche exp�rimentale des

informations qui sont pertinentes et si possible discriminantes pour d�terminer la pr�sence

des contours, selon des crit�res de visibilit�. Il y a �galement � ce niveau une recherche de

la meilleure structure de donn�es pour exprimer une information qui peut s'av�rer tr�s

complexe et difficile � manipuler.

Remarquons que le choix des informations manipul�es est ind�pendant de tout langage de

programmation. Commencer par ce choix facilite ainsi la transcription algorithmique de

notre expertise, ce qui est un probl�me particuli�rement d�licat.

•  Il faut ensuite trouver le moyen par lequel les informations vont pouvoir �tre calcul�es.

Il s'agit l� d'un probl�me purement algorithmique, situ� au niveau 1 de notre sch�ma. Il

est important de noter que la complexit� de l'information � calculer peut conduire � une
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trop grande difficult� algorithmique, un temps de calcul prohibitif, ou une place m�moire

trop importante. Il s'agit donc d'une part, de s�lectionner des outils efficaces permettant

d'obtenir ce que l'on cherche avec un bon rendement, et d'autre part d'obtenir une

information suffisamment objective.

En outre, les relations existant entre les informations conduisent � des contraintes sur

l'encha�nement des m�thodes et l'organisation de l'algorithme dont il faut tenir compte.

•  Nous �tudions ensuite comment combiner les informations effectivement disponibles

de mani�re � obtenir la meilleure d�tection possible. Nous observons exp�rimentalement

la force de discrimination de certaines informations et nous en d�duisons une formule

g�n�rale pour nos heuristiques. En �tudiant la distribution des points exp�rimentaux,

nous ajustons alors nos fonctions de d�cision. Ces fonctions sont ce que nous appelons

les d�cisions heuristiques du niveau 3 de la figure 7.

L'approche heuristique peut �tre consid�r�e comme une d�marche empirique.

Toutefois, en ce qui concerne la d�tection des contours, comme nous l'avons d�j�

soulign�, nous pensons que le mod�le id�al est trop complexe pour pouvoir �tre d�fini a

priori. Ainsi, l'approche que nous proposons est une alternative qui permet de trouver un

mod�le implicite sophistiqu�, gr�ce � une d�marche fond�e sur une gestion intelligente

des informations et un ajustement guid� par les r�sultats exp�rimentaux.

3.2 Sp�cifications g�n�rales

Nous sp�cifions ici les informations que nous voulons obtenir avant de d�cider de la

pr�sence d'un contour. Nous en d�duisons ensuite le sch�ma g�n�ral de notre d�tecteur.

Nous proposons la recherche des informations suivantes :

1. Il nous faut des informations sur la force et la forme de la transition au niveau d'un

pixel. Nous proposons pour cela de calculer un gradient pour tous les pixels, avec des

indications sur sa norme, sa direction et son type "marche" ou "trait".

2. Nous illustrons figure 8 et 9 l'insuffisance de l'information sur le gradient pour un

signal monodimensionnel. Pour s'assurer de la pertinence d'une transition, nous

proposons de rechercher des informations concernant les r�gions du voisinage, comme

indiqu� figure 9. Ces informations, telles que moyenne, �cart-type et gradient doivent �tre

locales.
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1 2
3

Informations captur�es
par un masque classique

Texture

D�grad� Contour de
gradient faible

Figure 8 : La valeur des gradients locaux ne suffit pas � d�terminer la pr�sence d'un

contour.

1 2
3Informations sur

les r�gions voisines

Figure 9 : Des informations sur les r�gions voisines permettent de lever l'ambigu�t�.

3. Enfin, il nous semble important de tenir compte de la pr�sence et de la localisation des

pixels-contours voisins pour valider un autre pixel-contour. Par cons�quent, nous

proposons de rechercher des informations sur les pixels-contours voisins qui ont d�j� �t�

identifi�s.

Les informations 1 et 2 peuvent �tre obtenues ind�pendamment des autres.

L'information 3 pose en revanche un probl�me de fond. Conna�tre les pixels-contours du

voisinage, avant de d�cider de la pr�sence et de la localisation d'un autre pixel-contour,

n'est que partiellement possible puisqu'il faut bien commencer par valider des pixels-

contours isol�s. Nous sommes donc amen�s � choisir une structure algorithmique qui

permette de tenir compte des r�sultats interm�diaires obtenus � un m�me niveau de

d�cision. Nous aurions pu essayer une technique de relaxation, mais nous proposons une

technique de croissance de contour incr�mentale, inspir�e des travaux de Martelli [Mart

76]. Etant donn� un germe, nous essayons donc de cha�ner petit � petit d'autres pixels-

contours en �tudiant chaque extr�mit� au fur et � mesure que le contour cro�t.

En tenant compte des informations � rechercher, nous proposons finalement le

sch�ma algorithmique de la figure 10.
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Calcul du gradient pour tous les pixels

Annexion du nouveau pixel
ou alors

il reste une extr�mit� � �tudier.

Parcours de l'image, choix d'un germe

Recherche d'informations
sur les r�gions voisines

du pixel �tudi�

Choix du pixel suivant

Evaluation heuristique
du pixel

Evaluation n�gative.
Plus d'annexion possible.

Evaluation heuristique du contour

Acceptation ou rejet du contour.
Mise � jour de la carte des contours

Fin du parcours
de l'image.

D�tection des 
contours termin�e.

Figure 10 : Sch�ma g�n�ral du d�tecteur de contours.

Nous d�taillons par la suite chacune des �tapes de la d�tection, en justifiant nos choix

algorithmiques.

3.3 Calcul du gradient

3.3.1 Les diff�rents choix possibles

Comme nous l'avons vu dans la partie 2 de ce chapitre, de nombreuses techniques

existent pour calculer le gradient. Nous avons essay� deux m�thodes. La premi�re

consiste � appliquer deux masques pour obtenir la valeur du gradient dans deux directions

orthogonales et la deuxi�me s'inspire des masques de Kirsch. Il se pose cependant un

probl�me sp�cifique � notre d�tecteur puisque nous d�sirons avoir un type de gradient

"trait" ou "marche", selon la disposition des niveaux de gris. La caract�risation de ce type

nous semble importante car en pr�sence d'un trait, le gradient de type marche est

pratiquement nul au centre, alors qu'en pr�sence d'un contour de type marche, c'est le

gradient de type trait qui est tr�s faible. Ces deux discontinuit�s sont en fait
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compl�mentaires, c'est pourquoi il nous apparait judicieux de caract�riser l'une et l'autre

par des types diff�rents.

Nous avons �tudi� finalement trois calculs possibles du gradient :

•  CHOIX 1 : masques 3x3 de Sobel, pas de d�tection des traits.

•  CHOIX 2 : masques 5x5 des figures 11 et 12 ("masques pleins"). Le gradient,

l'orientation et le type "marche" ou "trait" sont d�termin�s par le masque qui a obtenu la

plus forte r�ponse.

1 1 1 1 1 1 1 0 -1 -1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 0 -1 -1 1 1 1 0 -1 -1 0 1 1 1
0 0 0 0 0 1 1 0 -1 -1 1 1 0 -1 -1 -1 -1 0 1 1
-1 -1 -1 -1 -1 1 1 0 -1 -1 1 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 1
-1 -1 -1 -1 -1 1 1 0 -1 -1 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0

Figure 11 : Masques pour les "gradients escaliers".

1 1 1 1 1 1 1 -4 1 1 1 1 1 1 -4 -4 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 -4 1 1 1 1 1 -4 1 1 -4 1 1 1
-4 -4 -4 -4 -4 1 1 -4 1 1 1 1 -4 1 1 1 1 -4 1 1
1 1 1 1 1 1 1 -4 1 1 1 -4 1 1 1 1 1 1 -4 1
1 1 1 1 1 1 1 -4 1 1 -4 1 1 1 1 1 1 1 1 -4

Figure 12 : Masques pour les "gradients traits".

•  CHOIX 3 : calcul du gradient avec les masques des figures 13 et 14. Le gradient,

l'orientation et le type "marche" ou "trait" sont d�termin�s par le masque qui a obtenu la

plus forte r�ponse.

0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0
0 1 1 1 0 1 1 0 -1 -1 1 1 0 0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 1 1 0 -1 -1 1 0 0 0 -1 -1 0 0 0 1
0 -1 -1 -1 0 1 1 0 -1 -1 0 0 0 -1 -1 -1 -1 0 0 0
0 -1 -1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 -1 0 0 -1 -1 0 0

Figure 13 : Masques pour les gradients de type marche.

0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1 0 -2 0 1 1 1 0 -2 0 0 -2 0 1 1
0 -2 -2 -2 0 1 0 -2 0 1 0 0 -2 0 0 0 0 -2 0 0
0 0 0 0 0 1 0 -2 0 1 0 -2 0 1 1 1 1 0 -2 0
0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0

Figure 14 : Masques pour les gradients de type trait.



72

Figure 15 : Evaluation des choix algorithmiques

Evaluation des diff�rents choix pour calculer le gradient.
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3.3.2 Choix retenu

Nous pr�sentons figure 15 un r�sultat global sur l'image du muscle avec la norme et

le typage de chaque gradient (la plus forte r�ponse d�termine le type, si elle est sup�rieure

� 3). Le probl�me est ici d'avoir une valeur, une direction et un type de gradient

correspondant le mieux possible avec la v�ritable pente, selon nos crit�res visuels et notre

appr�ciation des valeurs num�riques.

EVALUATION :

- Pour le choix num�ro 1, le gradient est calcul� sur un voisinage trop �troit. En

particulier pour les discontinuit�s �tendues, la valeur du gradient est inf�rieure � la

diff�rence de moyenne entre les deux r�gions locales situ�es de part et d'autre de la

discontinuit�, ce qui p�nalise l'objectivit� de la valeur du gradient. En zone textur�e ou

complexe, la valeur du gradient est �galement trop irr�guli�re car trop sensible aux

variations tr�s locales. En revanche, les r�sultats sont meilleurs dans les d�grad�s et la

localisation pr�s des coins est facilit�e, en raison de la diminution des effets de bords.

- Pour le choix num�ro 2, le gradient est au contraire sensible "aux effets de bords",

c'est � dire que le masque est parfois trop large. En effet, une discontinuit� pr�sente dans

le voisinage imm�diat peut entra�ner une valeur de gradient non n�gligeable alors que le

gradient calcul� en 3x3 est nul. Le type attribu� � un tel gradient est alors arbitraire. Ces

approximations peuvent entra�ner la d�tection de quelques petites fausses discontinuit�s.

En revanche, la prise en compte de nombreux pixels pour calculer le gradient am�liore la

robustesse du typage et l'orientation de celui-ci. Notons �galement que les masques sont

trop caract�ristiques de la direction du gradient qu'ils privil�gient. Si l'orientation de la

discontinuit� ne correspond pas tout � fait � la direction d'un masque, le gradient est plus

faible que la valeur r�elle en raison de l'influence des coefficients centraux du masque.

- Le choix num�ro 3 est un compromis entre les deux premiers. De meilleurs r�sultats

sont obtenus mais des imperfections subsistent. Il y a un l�ger d�calage pr�s de certains

coins (1 � 2 pixels par rapport au choix 1) qui s'explique par le fait que le calcul du

gradient sur les pixels situ�s exactement � la jonction donnent des valeurs inf�rieures � la

pente r�elle. Le type du gradient est aussi impr�cis pr�s des jonctions comportant un trait

car certains effets de bords sont encore pr�sents.

BILAN :

Quel que soit le choix retenu, il est important de noter qu'aucune des m�thodes

propos�e n'est adapt�e � un changement d'�chelle. En effet, pour une r�solution tr�s fine
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de l'image, une transition peut s'effectuer sur une dizaine de pixels et nos masques ne

peuvent alors capturer qu'une partie de celle-ci. Pour simplifier le probl�me, nous

supposons donc que toutes les images pr�sent�es � notre d�tecteur ont le

m�me facteur d'�chelle. La largeur d'une transition ne doit pas exc�der la taille de

nos masques. Pour des transitions tr�s �troites, de l'ordre de un pixel, pr�sentes

essentiellement dans les images de synth�se simples, nos masques capturent toute la

pente, mais il existe un biais syst�matique sur le calcul du gradient avec des r�percutions

au niveau de la localisation qui peut devenir ambigu�.

Pour que la valeur du gradient soit objective pour les deux types de gradient, avec des

effets de bords limit�s, nous pr�f�rons le choix num�ro 3. Toutefois, une des

conclusions majeures de cette �tude est la faible diff�rence qui existe entre les r�sultats.

Pour progresser, il faudrait en fait tenir compte des configurations particuli�res. Nous

pourrions par exemple utiliser des masques sp�cifiques adapt�s aux jonctions. Il manque

sans doute �galement des masques interm�diaires, tant au niveau de l'orientation qu'au

niveau du type du gradient.

Nous choisissons donc la troisi�me solution. Nous stockons les informations de

gradient, norme, direction et type dans deux tableaux d'octets de la taille de l'image. Le

premier tableau correspond � une carte de la norme des gradients et le deuxi�me permet de

stocker le type ainsi que l'orientation de celui-ci sous forme cod�e. L'orientation ne peut

prendre ici que huit valeurs possibles, selon le code de Freeman. Toutes ces informations

sont stock�es en variables globales pour �tre disponibles � tous les niveaux de

l'algorithme, en accord avec notre principe de libert� de l'information.

3.4 Choix des germes

3.4.1 Les diff�rents choix possibles

Pour s�lectionner les germes, nous proc�dons de la fa�on suivante. Apr�s le calcul

du gradient, l'image est parcourue pixel par pixel. D�s qu'un pixel satisfait les conditions

d'un germe, une croissance de contour est appliqu�e. Un germe de contour ne garantit

aucunement la pr�sence d'un contour, il sert uniquement de point de d�part, la validation

du contour intervenant bien plus tard. Lorsque le contour a �t� valid� ou rejet�, le

parcours de l'image reprend l� o� il s'�tait arr�t�. Pour �viter de d�tecter plusieurs fois le

m�me contour, nous marquons chaque pixel-contour dans la carte des contours r�sultats.
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Un pixel est consid�r� comme germe s'il respecte les conditions suivantes :

1) Il ne doit pas �tre marqu�, c'est � dire appartenir d�j� � un contour.

2) Il doit avoir un gradient sup�rieur ou �gal � un seuil de visibilit�. Apr�s �tude

exp�rimentale de la visibilit� de plusieurs contours de faible gradient, nous proposons

une valeur de 4 pour ce seuil.

3) La valeur du gradient doit �tre localement maximum dans la direction de celui-ci.

Si les conditions  1 et 2 ne posent pas de probl�me algorithmique, la condition 3 peut �tre

exprim�e de nombreuses fa�ons diff�rentes. Pour cette �tape de s�lection des germes,

nous proposons donc d'�tudier deux aspects :

- L'influence du sens de parcours de l'image.

- L'expression algorithmique de la condition 3.

Nous prenons la notation suivante :

P(x) est le pixel �tudi�, P(x+i) et P(x-i) sont les pixels voisins de P situ�s dans une

direction donn�e � une distance de i pixels, Dgradient est la direction du gradient, G(x)

est la valeur du gradient � la position x.

•  CHOIX 1 : Le parcours de l'image se fait de haut en bas et de gauche � droite. La

condition 3 de validation d'un germe est exprim�e par :

dans la direction Dgradient, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

•  CHOIX 2 : Le parcours de l'image se fait de bas en haut et de droite � gauche. La

condition 3 reste identique.

•  CHOIX 3 : Comme le choix 1 pour le sens de parcours. L'expression de 3 est :

dans la direction Dgradient, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

et dans la direction Dgradient + 45 degr�s, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

et dans la direction Dgradient - 45 degr�s, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

•  CHOIX 4 : Comme le choix 1 pour le sens du parcours, mais la valeur du gradient doit

�tre maximale dans la direction de celui-ci sur 5 pixels align�s au lieu de 3, ce que nous

�crivons :

dans la direction Dgradient, (G(x) ³ G(x+2)) et (G(x) ³ G(x+1))

      et (G(x) ³ G(x-1)) et (G(x) ³ G(x-2))
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Figure 16 : Evaluation des choix algorithmiques.

Evaluation des diff�rents choix pour obtenir des germes de contours.
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•  CHOIX 5 : Comme le choix 1 pour le sens du parcours. Pour l'expression de la

condition 3 de validation d'un germe, nous proposons une sophistication qui prend en

compte la sp�cificit� de la direction diagonale, d�e � la discr�tisation :

Si Dgradient est horizontale ou verticale,

alors {le gradient est examin� sur les 3 pixels align�s de la direction Dgradient }

dans la direction Dgradient, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

sinon { le gradient est donc diagonal }

{ le gradient est examin� sur les 3 pixels align�s de cette direction diagonale,

sur 3 pixels align�s horizontalement et sur 3 pixels align�s verticalement }

dans la direction Dgradient, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

et (     dans la direction Dgradient + 45 degr�s, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

ou dans la direction Dgradient - 45 degr�s, (G(x) ³ G(x+1)) et (G(x) ³ G(x-1))

)

3.4.2 Choix retenu

Nous pr�sentons figure 16 une �valuation des r�sultat de notre d�tecteur avec l'image

des cellules qui pr�sente des zones textur�es difficiles avec de nombreux germes de

contours. Pour chaque choix, nous proposons la carte des germes, sauf pour le deuxi�me

car seule la comparaison des r�sultats finaux est int�ressante.

EVALUATION :

- Notre d�tection des contours est pratiquement ind�pendante du sens de parcours de

l'image. Sur plus de la moiti� des images �tudi�es, aucune diff�rence n'a �t� relev�e. Il

est en fait difficile de d�terminer tous les cas qui conduisent � une d�tection diff�rente. Le

seul cas qui a �t� identifi� correspond � un petit contour oubli� lors du parcours haut-bas

et qui a pu �tre d�tect� avec un parcours bas-haut. Etant d�tect� en premier, il a en effet

�t� prolong� sur une partie plus contrast�e (voir figure 17). Les diff�rences dues au sens

de parcours sont toutefois n�gligeables en comparaison des diff�rences qui existent entre

deux d�tecteurs quelconques.

Figure 17 : A gauche, parcours de haut en bas, le petit contour ne sera pas

retenu; � droite, parcours de bas en haut, il n'y a plus de petit contour, donc

la d�tection est compl�te.
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- Le choix 1 est trop tol�rant. La carte des germes r�v�le des lignes �paisses de

germes. En effet, il existe des configurations particuli�res diagonales o� le gradient est

maximal localement sans appartenir � un r�el contour. Un exemple d'une telle

configuration est montr� figure 18. Les faux germes sont en caract�res gras, la

discontinuit� est en caract�res soulign�s.  Comme nous n'interdisons pas un d�part de

contour juste � c�t� d'un autre contour, il arrive dans des cas particuliers qu'un faux

contour soit cr�� � partir de ce pixel et qu'il prenne appui sur les "contrebas" d'une

discontinuit� large. Ces faux-contours sont extr�mement g�nants et le choix 1 ne peut

donc �tre retenu.
2 4 19 7 0 90
1 5 6 4 93 68
3 37 92 60 28

42 85 7 1 42 9
80 6 4 34 9 4

Figure 18 : Valeurs de gradients pour un contour de direction

diagonale. En soulign�, les gradients des pixel-contours, en

gras, les gradients de pixels quelconques qui sont tout de

m�me maximum locaux dans la direction diagonale.

- En revanche, pour le choix 3, la carte des germes est incompl�te. En effet, si la

courbure locale de la discontinuit� est importante et que le pixel-contour voisin a une forte

valeur de gradient, un "bon" germe peut �tre �limin�. Toutefois, cela n'emp�che

g�n�ralement pas la d�tection de la discontinuit� car un des pixels voisins a presque

toujours les qualit�s requises pour �tre un bon germe, sauf cas exceptionnel (1 petit

contour important a �t� oubli� pour cette raison dans l'image du muscle).

- Le choix 4 permet une plus grande robustesse dans la texture, mais certains germes

sont oubli�s dans le cas de contours proches ou pr�s des jonctions. Le probl�me

d'�paisseur des lignes de germes n'est �galement pas r�solu pour les contours

d'orientation proche d'une diagonale. Cette version n'est donc pas non plus satisfaisante.

- Le cinqui�me choix est en fait notre proposition pour r�soudre � peu pr�s

correctement les probl�mes soulev�s pr�c�demment, comme le montre la carte des germes

qui y correspond. C'est un compromis entre le 1 et le 3 qui prend en compte la

particularit� de la direction diagonale (les autres directions ne posent pas de probl�me

d'�paisseur des lignes de germes) et le changement de courbure (passage d'un gradient

horizontal ou vertical � un gradient diagonal). C'est bien s�r ce choix qui a �t� implant�

dans notre algorithme.
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3.5 Choix du pixel suivant

3.5.1 Les diff�rents choix possibles

La croissance de contour consiste � annexer un � un de nouveaux pixels au germe

initial pour trouver la discontinuit� compl�te. Nous nous int�ressons ici au choix du

nouveau pixel sans nous pr�occuper pour l'instant de sa validation. Pour cela, il est

n�cessaire d'orienter la discontinuit�, de choisir une extr�mit� et d'�tudier les pixels qui

peuvent la prolonger.

La cha�ne de pixels formant le contour est orient�e en fonction de l'orientation du

gradient. Toutefois, en ce qui concerne les traits, le gradient poss�dant une direction mais

pas d'orientation (voir figure 19), le d�but et la fin de la cha�ne sont choisis de fa�on

arbitraire. A chaque nouvelle annexion, les attributs d'orientation sur le dernier pixel-trait

sont �ventuellement harmonis�s aux valeurs pr�c�dentes, en v�rifiant que l'orientation n'a

pas chang� de plus de 90 degr�s.

Figure 19 : Probl�mes d'orientation du contour.

- A gauche, orientation d'un contour de type marche de la r�gion la plus fonc�e vers 

la r�gion la plus claire.

- A droite, orientation arbitraire d'un contour de type trait.

Nous proposons de choisir le pixel suivant parmi trois pixels situ�s dans la direction

perpendiculaire au gradient � 45 degr�s pr�s, comme indiqu� figure 20. Parmi ces 3

pixels, nous imposons les contraintes suivantes :

1) Afin de pr�server la coh�rence des propri�t�s locales du contour, le pixel choisi doit

avoir le m�me type de gradient ("marche" ou "trait") que les autres pixels du contour.

2) Si le pixel choisi est d�j� marqu� dans la carte des contours, alors l'extr�mit� du

contour est atteinte, il faut �tudier l'autre extr�mit� ou, le cas �ch�ant, passer � l'�tape de

validation du contour.
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?
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Figure 20 : Trois pixels sont examin�s, en fonction

de la direction du gradient sur le dernier pixel.

Nous avons diff�rentes strat�gies possibles pour s�lectionner le pixel parmi les trois

candidats, nous en exposons deux :

•  Choix 1 : Le pixel choisi est celui qui a la plus forte valeur de gradient parmi les trois

candidats.

•  Choix 2 : Nous essayons de tenir compte du cas particulier o� le contour se rapproche

d'un autre contour avec fortes valeurs de gradient (voir figure 21).

En effet, dans ce cas pr�cis, le gradient n'est plus un maximum local dans le

prolongement du contour. Le risque est alors de joindre le contour voisin et de manquer

la v�ritable suite du contour.

Nous proposons de traiter ce cas avec l'heuristique suivante.

Soit p le pixel situ� � l'extr�mit� du contour, soit p1, p2 et p3 les 3 candidats, tels

que p2 soit situ� exactement dans la direction perpendiculaire au gradient en p. Soit G(x)

et D(x) respectivement la norme et la direction du gradient sur un pixel donn� x. Soit

pmax le pixel qui a la plus forte valeur de gradient parmi p1, p2 et p3. Nous envisageons

les cas suivants :

si G(pmax) est un maximum local du gradient (condition 3 de la section pr�c�dente),

alors le pixel choisi est pmax.

sinon si (p �tait le candidat pr�c�dent qui avait la plus forte valeur de gradient)

et (p n'�tait pas un maximum local du gradient),

alors le pixel choisi est p2,

sinon le pixel choisi est pmax.
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Ligne Choix du pixel : plus fort gradient Choix th�orique optimal du pixel

1

2

3

4

5

Figure 21 : Illustration du probl�me du choix du pixel lorsque le contour

(en noir) se rapproche d'un autre contour (en "briques"). Chaque

colonne repr�sente symboliquement le niveau de gris d'un pixel.

3.5.2 Choix retenu

- Pour �valuer les deux choix, l'image la plus int�ressante est celle de l'objet

poly�drique avec de tr�s nombreux coins et donc de nombreuses configurations

probl�matiques. Nous pr�sentons les r�sultats obtenus avec ces deux choix figure 22.

EVALUATION :

- Avec le choix 1, certaines jonctions sont tr�s mal localis�es : trois � quatre pixel-

contours manquent et les raccordements sont trop rapides.
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Figure 22 : Evaluation des choix algorithmiques

Evaluation des choix algorithmiques pour la s�lection du pixel suivant dans le

processus de croissance de contour.
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- Avec le choix 2, des erreurs subsistent mais les r�sultats sont tout de m�me

meilleurs. C'est ce choix que nous avons retenu et implant� dans notre algorithme.

L'heuristique propos�e permet en fait de retarder la jonction entre les deux contours, en

ne prenant qu'une fois sur deux le pixel qui a la plus forte valeur de gradient, dans un

contexte o� aucun des candidats n'est un maximum local du gradient. Cette heuristique

n'est pas optimale, car il existe de nombreuses configurations qui m�riteraient un

traitement � part. Il doit �tre possible de les identifier et de les traiter correctement, mais

cela reste toutefois difficile. Notons que les contours semblent parfois "h�sitants" en

raison de l'orientation du gradient qui n'est pas toujours bien calcul�e pr�s des jonctions.

Sur les autres images, les diff�rences sont insignifiantes et ne m�ritent pas d'�tre

signal�es. Ce probl�me est donc sp�cifique aux jonctions entre plusieurs ar�tes.

Notons un point int�ressant de la poursuite du contour : comme nous choisissons

obligatoirement un pixel dont le type de gradient est le m�me que celui de la discontinuit�,

nous pourrions nous attendre � des oublis dus � des changements de type. En fait, cela ne

pose pas vraiment de probl�me car la discontinuit� est alors d�tect�e en deux parties.

Comme il est facile de le constater pour les r�sultats concernant les contours complexes, il

arrive fr�quemment qu'un trait soit d�tect� isol�ment et qu'un peu plus loin ce soit le

contour escalier en bordure de trait qui ait �t� d�tect�.

3.6 Recherche d'informations sur les r�gions voisines

3.6.1 Les diff�rents choix possibles

Comme nous l'avons d�j� montr� section 3.2, les informations concernant le

gradient ne sont pas suffisantes. Nous proposons donc une �tape de recherche

d'informations sur les r�gions voisines du pixel candidat. Nous proposons de calculer les

informations de moyenne et d'�cart-type des niveaux de gris pour deux r�gions situ�es de

part et d'autre du pixel-contour �tudi�. Il se pose � ce niveau plusieurs probl�mes :

- Comment prendre en compte le facteur d'�chelle ?

- Quel voisinage �tudier ?

- Comment obtenir les informations voulues ?

En ce qui concerne le facteur d'�chelle, comme pour le gradient, nous nous

affranchissons du probl�me en consid�rant que celui-ci est constant pour toutes les

images. Cela nous permet de rechercher des informations dans un voisinage limit�,
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sinon, il faudrait envisager une taille de voisinage qui soit fonction du facteur d'�chelle,

ce qui complique le probl�me.

Le voisinage int�ressant se situe dans la direction du gradient, � quelques pixels de

part et d'autre du pixel �tudi� pour prolonger le contour.

Plusieurs choix algorithmiques s'offrent � nous pour obtenir ces informations.

•  Choix 1 : Nous pouvons effectuer une croissance locale de r�gions par agr�gation de

pixels. L'avantage de cette technique est de pouvoir op�rer une s�lection dynamique

adaptative des pixels qui vont �tre pris en compte. Nous proposons de caract�riser cette

croissance de r�gion par deux param�tres, n le nombre de pixels � agr�ger et G(x,y) la

position approximative du germe.

Pour s'adapter � la difficult� locale, nous pouvons faire varier n en fonction de la

valeur du gradient sur le pixel-contour examin�. Plus le gradient est faible, plus l'�tude

du voisinage requiert de l'importance avec donc une valeur de n plus grande. Nous

proposons de choisir n de la fa�on suivante :

gradient >= 20 ---> n = 5

12 <= gradient < 20 ---> n = 6

8  <= gradient < 12 ---> n = 8

gradient < 8 ---> n = 10

En ce qui concerne le germe de la croissance de r�gion, nous le caract�risons de la fa�on

suivante :

Soit M(x0,y0) le pixel-contour �tudi� (marqu� avec un point d'interrogation figure 23).

Soit P(x,y) le pixel situ� � une distance de deux pixels de M (en 8 voisinage) dans la

direction du gradient (le pixel point� par la fl�che figure 23).

? ?

pixel contour

?   pixel contour examin�

direction du gradient

germe possible pour l'agr�gation de points

pixel d'une r�gion apr�s agr�gation

exemple de
croissances de r�gions

Figure 23 : Croissances locales de r�gions.
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Nous d�finissons le crit�re de qualit� Q d'un pixel p inversement proportionnellement �

l'�cart-type des niveaux de gris dans un fen�tre 3x3 centr� sur p. Le germe G(x,y) de la

croissance de r�gion est le pixel avec la plus forte valeur de Q parmi un ensemble de 5

pixels, d�finis par P(x,y) et ses quatre voisins (voir figure 23). Ensuite, n-1 agr�gations

de pixels connexes sont effectu�es, toujours en fonction de Q. La moyenne et l'�cart-type

des niveaux de gris de la r�gion sont calcul�s dynamiquement pendant l'agr�gation.

•  Choix 2 : On calcule la moyenne et l'�cart-type local dans deux fen�tres 3x3 centr�es

sur le pixel situ� � une distance n du pixel contour dans la direction du gradient. Nous

retenons ensuite la fen�tre qui a le plus petit �cart-type local.

En exprimant la distance en nombre de pixels, nous proposons deux sous-choix, illustr�s

figure 24 :

Choix 2.1 : contours marches : n = 2

contours traits : n = 3

Choix 2.2 : contours marches : n = 3

contours traits : n = 4

La distance pour les traits est plus importante car ces configurations sont en g�n�ral plus

larges que les configurations de type marche. En effet, pour atteindre la bordure de la

r�gion � partir d'un pixel-contour de type trait, il faut franchir la transition de type marche

qui lui est toujours associ�e.

 

Figure 24 : Fen�tres 3x3 utilis�es pour obtenir des informations

sur les r�gions dans le cas des contours marches, choix 3.

•  Choix 3 : Nous proposons une alternative au choix 2, qui consiste � retenir la meilleure

des quatre fen�tres 3x3. Ces fen�tres 3x3 sont donc situ�es aux distances n suivantes :

contours marches : n = 2 et n = 3

contour traits : n = 3 et n = 4

Nous conservons la fen�tre qui minimise l'�cart-type local 3x3.
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3.6.2 Choix retenu

Nous pr�sentons figure 25 une �valuation des 4 choix avec l'image de la femme. Les

crit�res utilis�s pour la validation des contours sont pr�sent�s dans la partie 4.

Figure 25 : Evaluation des choix algorithmiques
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 EVALUATION :

- Peu de diff�rences sont constat�es entre chaque choix en comparaison des

diff�rences notables qui existent par exemple avec un autre d�tecteur.

- Le choix 1 fournit des r�sultats int�ressants, mais ils sont encore loin de la

perfection. Dans la texture en particulier, les pixels s�lectionn�s ont un voisinage tr�s

homog�ne, ce qui entra�ne une r�gion avec un �cart-type trop faible (objectivement) ce qui

cause parfois la d�tection de faux contours. En fait, l'�valuation heuristique a �t� adapt�e

pour que cela n'arrive que rarement, un peu au d�triment de la d�tection des contours

dans les zones textur�es. L'inconv�nient majeur de cette croissance de r�gions est qu'elle

ne fait pas �merger correctement les informations pertinentes qui caract�risent la zone

voisine du contour. En l'occurrence, l'�cart-type trouv� n'est pas toujours r�aliste.

Notons que la croissance de r�gions est responsable d'environ la moiti� du temps de

calcul de notre d�tecteur (3 minutes pour une image 256x256). Le gain en qualit� de

d�tection par rapport � un d�tecteur classique, ainsi que l'automatisme de notre d�tecteur,

se paye � ce niveau, ce qui contraint les tentatives de sophistication de la croissance de

r�gions, au moins en ce qui concerne le d�veloppement sur nos ordinateurs.

- Les probl�mes des choix 2.1 et 2.2 se rencontrent dans les cas difficiles. Dans

certains cas, une distance de 3 est trop faible et dans d'autres cas c'est la distance de 4 qui

est trop forte. Ainsi des erreurs commises avec le choix 2.1 (des oublis essentiellement)

ne sont pas faites avec le choix 2.2 et r�ciproquement. Ces erreurs interviennent lorsque

la transition est complexe ou que plusieurs discontinuit�s sont proches l'une de l'autre : le

carr� 3x3 est situ� sur une autre discontinuit� et l'�cart-type tr�s fort entra�ne un rejet du

pixel-contour.

- C'est le troisi�me choix qui semble donner les meilleurs r�sultats. Le d�tecteur est

un peu plus robuste � la texture tout en �tant relativement sensible aux transitions en zone

textur�e. C'est l'analyse des d�fauts des choix 2.1 et 2.2 qui nous a sugg�r� d'essayer

cette m�thode. En effet, la s�lection des fen�tres 3x3 permet une adaptation aux cas

particuliers relativement satisfaisante. L'int�r�t est de regarder � la bonne distance

comment sont les r�gions voisines, en imposant une fen�tre d'observation compacte qui

rend l'information de texture plus objective, au contraire de la croissance de r�gions

(choix 1) qui tend � d�couvrir en pleine texture des zones homog�nes fortement

d�coup�es. Notons finalement que le choix 3 permet un gain de temps d'au moins un

facteur 2 par rapport au choix 1.
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BILAN :

Le choix 1 a donn� lieu � plusieurs publications [SaGa 93a], [SaGa 93b]. Le choix

retenu, �tudi� ult�rieurement [SaGa 94], est toutefois le num�ro 3 car les r�sultats sont

meilleurs.

L'implantation de cette m�thode ne comporte pas de difficult� algorithmique majeure.

Pour obtenir la position du centre de chaque fen�tre, il faut tenir compte de la position du

pixel-contour �tudi� et de la direction du gradient. Pour simplifier les calculs, nous avons

associ� � chaque objet pixel, quatre attributs de type entier, qui stockent le d�calage

positionnel n�cessaire pour retrouver le pixel voisin situ� "devant", "derri�re", "�_droite"

ou "�_gauche" en fonction de la direction du gradient. Pour trouver un pixel situ� devant

� une distance de 3, il suffit donc d'ajouter 3 fois "devant" � la position du pixel-contour

�tudi�.

En ce qui concerne l'�cart-type et la moyenne pour une fen�tre 3x3 donn�e, ils sont

calcul�s en flottant pour garder une bonne pr�cision.

3.7 D�cisions heuristiques

Moyenne

r�gion
voisine

Valeur

du  gradient

Ecart-type
r�gion

voisine

Direction
du gradient

Type
marche/trait

du gradient

Valeur

du gradient
pixel voisin

Direction

du gradient
pixel voisin

Image en niveaux de gris

AAAAllllggggoooorrrriiiitttthhhhmmmmeeee

DDDD����cccciiiissssiiiioooonnnn    

hhhheeeeuuuurrrriiiissssttttiiiiqqqquuuueeee

Oui, pixel-contour accept�
Non, pixel-contour refus�

Figure 26 : D�cision heuristique au niveau du pixel-contour.
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Nous avons deux niveaux de d�cisions heuristiques. Le premier concerne

l'�valuation d'un pixel-contour. Pour cela, nous disposons d'informations sur le gradient

et d'informations sur les r�gions voisines. Comme indiqu� figure 26, le but de

l'heuristique est de valider ou de rejeter un pixel-contour candidat.

Le deuxi�me niveau de d�cision concerne la validation d'un contour en consid�rant le

nombre de pixels, le gradient moyen et toutes les informations collect�es lors de la

croissance du contour, qui peuvent s'av�rer int�ressantes pour accepter ou refuser celui-

ci, comme indiqu� figure 27.

Image en niveaux de gris

Algorithme

D�cision heuristique

Oui, contour accept�.
Non, contour refus�.

Type "marche" ou "trait"
du contour

Gradient moyen
sur le contour

Nombre de pixels
du contour

Nombre de pixels du contour
avec gradient maximal local 

Figure 27 : D�cision heuristique au niveau du contour.

Ces deux niveaux d'heuristiques ne comportent pas de difficult� de type algorithmique,

mais plut�t de type conceptuel. Il s'agit en fait de trouver la fonction de d�cision qui

permet d'obtenir les meilleurs r�sultats. Cette �tape n�cessitant une �tude exp�rimentale

pouss�e et une analyse conceptuelle sp�cifique, nous terminons ici l'�tude des choix

algorithmiques, et nous proposons de consacrer toute la partie suivante � l'�tude de ces

heuristiques.
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4. Ajustement des heuristiques

Apr�s avoir trouv� les moyens algorithmiques permettant d'obtenir des informations

pertinentes pour la validation d'un contour, il nous faut maintenant combiner ces

informations pour construire la meilleure fonction de d�cision possible. Nous allons pour

cela d�composer notre expertise en identifiant ce qu'est un contour, puis nous proposons

une d�marche exp�rimentale pour traduire notre expertise en une fonction de d�cision

heuristique.

4.1 D�composition de notre expertise

Contour

Formes transversales
du contour (marche, trait É)

Formes longitudinales
du contour

Figure 28 : Les diff�rents aspects d'un contour.

Nous avons propos� un nouvel algorithme pour la d�tection des contours. Il nous

reste toutefois � pr�ciser les heuristiques exactes qui vont d�terminer la d�cision finale

d'acceptation ou de rejet d'un contour. La d�finition de ces heuristiques va en fait

d�terminer le mod�le de contour qui est implicitement "cach�" dans notre algorithme.

Pour d�finir ces heuristiques, il faut expliciter notre expertise de la d�tection des

contours.  Nous distinguons deux grands aspects, pr�sent�s figure 28.

- Le premier est transversal et concerne la validation d'un pixel-contour. Nous

disposons pour cela d'informations uniquement locales telles que la valeur du gradient

sur le pixel �tudi�, sa direction, son type et les valeurs de moyenne et d'�cart-type des

quatre fen�tres 3x3 situ�es devant et derri�re ce pixel. Il s'agit donc maintenant de

d�terminer comment combiner ces informations pour obtenir une d�cision heuristique de

qualit�. Puisqu'il s'agit d'informations lat�rales par rapport au contour, nous cherchons

donc ici � caract�riser notre expertise de la visibilit� transversale du contour.

- Le deuxi�me aspect est longitudinal, il concerne la validation compl�te du contour.

Il s'agit ici de prendre en compte tous les pixels du contour pour d�terminer sa visibilit�

globale.
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Pour ces deux aspects, nous essayons de d�finir un crit�re de visibilit�. Ensuite,

nous proposons de construire des heuristiques qui se rapprochent autant que possible de

la meilleure d�tection relativement � ces crit�res.

4.2 Aspect transversal des contours

4.2.1 Crit�re de visibilit�

Nous avons d�fini un indice visuel primaire comme un indice simple pouvant �tre

directement d�termin� par des calculs sur les niveaux de gris et la position des pixels. Le

probl�me est ici de caract�riser l'indice contour. Puisqu'il s'agit d'un indice visuel, celui-

ci respecte des propri�t�s locales qui sont "visibles". Toute la difficult� est de savoir

quelle est la limite de visibilit� d'un contour et qu'est-ce qui la caract�rise.

La visibilit� d'un contour d�pend avant tout du facteur d'�chelle. Or, pour calculer le

gradient et les informations sur les r�gions voisines, nous avons �t� amen�s � prendre

comme hypoth�se de base que le facteur d'�chelle �tait le m�me pour toutes les images �

appliquer � notre d�tecteur. D'un point de vue visibilit� humaine, cette condition est

�galement n�cessaire, car � un niveau de r�solution donn�, un contour est visible, alors

qu'� un autre il ne l'est plus. Or, nos yeux ne peuvent changer automatiquement de

r�solution. Diff�rentes largeurs de transition sont toutefois acceptables, mais dans un

intervalle de valeurs limit�. Nous gardons donc comme hypoth�se que la largeur d'une

transition visible doit �tre inf�rieure ou �gale � la taille de nos masques, soit 5 pixels.

La visibilit� d'un contour reste tout de m�me une propri�t� subjective. Si nous

consid�rons des informations strictement transversales, il est parfois difficile de se

prononcer sur la visibilit� d'un pixel-contour. Pour diminuer le caract�re subjectif de cette

visibilit�, il est n�cessaire d'examiner de nombreuses configurations et d'essayer de

g�n�raliser l'expertise acquise. Le choix des configurations n'est pas limit�. Pour que

notre expertise soit g�n�rale et juste, il est pr�f�rable d'examiner un grand nombre

d'images et toutes sortes de configurations possibles. De cette mani�re, nous arrivons

finalement � d�terminer dans la plupart des cas si un pixel-contour est visible,

ind�pendamment de tout contexte et de toute application.

4.2.2 Recherche du crit�re de visibilit�

Nous cherchons ici � caract�riser le crit�re de visibilit� d'un pixel-contour, en

fonction des informations disponibles.
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Figure 29 : Fen�tres 3x3 et 5x5 utilis�es

pour le calcul des �cart-types et du gradient.

Nous pr�sentons figure 29 les quatre fen�tres 3x3 utilis�es pour obtenir des

informations sur les r�gions voisines et la fen�tre 5x5 utilis�e pour le calcul du gradient

sur le pixel marqu� en noir. Intuitivement, un pixel-contour est visible si les variations

dans les r�gions voisines sont faibles par rapport � la valeur du gradient. Suivant cette

id�e, nous proposons d'�tudier la visibilit� exp�rimentale d'un grand nombre de pixels,

en fonction d'une part, de la valeur du gradient not�e Gradient, et d'autre part du plus

faible des �cart-types des quatre fen�tres 3x3, not� Ecartmin.

Nous r�sumons figure 30 le r�sultat de nos exp�riences, effectu�es sur un grand

nombre de configurations appartenant � une dizaine d'images de type diff�rent. Notons

que ce sch�ma n'est qu'une repr�sentation symbolique du v�ritable diagramme, pour des

raisons de clart� de pr�sentation. Les pixels correspondant � des points exp�rimentaux

sont tous de type marche, un sch�ma semblable existant pour le type trait.

Le diagramme peut �tre divis� en trois grandes r�gions. En haut et plut�t vers la

gauche, la zone des pixels-contours �vidents repr�sente la majeure partie des pixels-

contours existants dans les images (nous n'avons pas indiqu� les points dont le gradient

est sup�rieur � 40). Ainsi, pour d�tecter correctement de nombreux contours, un seuillage

simple du gradient suffit. Toutefois, en pr�sence de forte texture ou de bruit, ce simple

seuillage entra�nera �galement la d�tection de faux pixels-contours situ�s sous la ligne de

"Seuillage simple" (voir en annexe 2 le r�sultat d'un seuillage par hyst�r�sis). En bas, et

plut�t vers la droite, nous avons les points correspondant � du bruit ou de la texture

�vidente. Entre les deux zones, nous avons la zone des points o� la visibilit� est

incertaine. Plut�t que les classer approximativement en "visible" ou "non visible", nous

avons pr�f�r� en faire une classe � part.
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0   : point exp�rimental o� il est difficile de se prononcer

Figure 30 : Diagramme exp�rimental de visibilit�.

 Une des caract�ristiques essentielles de ce sch�ma est de montrer clairement la

d�pendance de la visibilit� vis-�-vis du Gradient et de Ecartmin. M�me si la zone

d'ambigu�t� n'est pas nulle, les deux param�tres Gradient et Ecartmin sont relativement

discriminants pour le crit�re de visibilit�. Notons �galement que de nombreux points

exp�rimentaux situ�s dans la zone d'ambigu�t� correspondent � des r�gions en d�grad�

r�gulier, o� donc aucune discontinuit� ne doit �tre d�tect�e. En ajoutant l'information de

d�grad� comme troisi�me information discriminante, la zone de recouvrement serait ainsi

plus fine.

En ce qui concerne les contours de type trait, un sch�ma similaire a �t� trouv�,

toujours avec en fonction du Gradient et de Ecartmin. Ces deux variables sont l� aussi

des param�tres relativement discriminants pour exprimer la visibilit�. Il n'y a en revanche

aucun probl�me li� au d�grad�.
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Nous proposons finalement de construire des heuristiques fond�es sur les

conclusions que nous avons tir�es de ce sch�ma.

4.2.3 Construction de l'heuristique

Nous avons caract�ris� approximativement le crit�re de visibilit� d'un pixel-contour.

Il nous faut maintenant obtenir une formule heuristique correspondant � ce crit�re. Nous

proposons deux aspects � prendre en compte dans cette heuristique, la qualit� de la

visibilit�, exprim�e en fonction de Gradient et Ecartmin et l'identification des d�grad�s.

La formule g�n�rale de cette heuristique est la suivante :

Si Type_gradient  = Marche

alors si Identification d'un d�grad�

alors pixel-contour refus�

sinon si visibilit� (Gradient, Ecartmin) > 0

alors pixel-contour accept�

sinon pixel-contour refus�

sinon /* Type_gradient = Trait */

si visibilit� (Gradient, Ecartmin) > 0

alors pixel-contour accept�

sinon pixel-contour refus�

•  Pour simplifier les probl�mes et pour obtenir une premi�re solution, nous proposons

d'approcher la courbe exp�rimentale de limite de visibilit� par une droite, pour les deux

types de contour.

Pour trouver l'�quation de cette droite, nous proposons d'appliquer la technique des

moindres carr�s aux points exp�rimentaux de visibilit� ambigu�. En effet, la droite qui

minimise la distance � ces points se situe au cÏur de la zone d'ambigu�t�, ce qui

correspond exactement � ce que nous recherchons. Pour choisir les points exp�rimentaux

dont la visibilit� transversale nous semble ambigu�, nous avons proc�d� de la fa�on

suivante. Dans un premier temps, � partir d'une image quelconque, nous cherchons �

l'Ïil nu des configurations locales o� la pr�sence d'une discontinuit� semble incertaine.

Ensuite, nous observons les valeurs num�riques des niveaux de gris et nous d�cidons de

la pertinence et de la localisation exacte d'un �ventuel pixel de visibilit� ambigu�. Le

choix des configurations locales se fait dans diverses zones de l'image et dans diff�rents

types d'images. Nous essayons de choisir un ensemble de points repr�sentatifs, en



95

r�partissant nos choix de telle sorte que toutes les valeurs de Gradient soient rencontr�es

un nombre � peu pr�s �quivalent de fois. Nous essayons �galement de diversifier les

configurations, en choisissant des probl�mes de d�grad� limite, des probl�mes de texture,

des probl�mes de bruit ou une combinaisons de ces probl�mes. Nous calculons ensuite

les valeurs de Gradient et Ecartmin pour chaque point et nous formons ainsi notre graphe.

En tout, nous avons pris 85 points exp�rimentaux pour le type marche et 64 pour le type

trait.

Il est important de donner les hypoth�ses de travail que nous avons fix�es pour cette

�tude :

1) Notre expertise de la visibilit� est satisfaisante.

2) Le nombre de points exp�rimentaux est suffisant.

3) Le poids de chaque couple de valeurs (Gradient, Ecartmin) est le m�me pour tous les

points exp�rimentaux.

4) La r�partition des configurations test�es est satisfaisante.

5) La prise en compte d'�ventuelles configurations non test�es ne modifieraient pas

l'allure g�n�rale du graphe exp�rimental.

Il est difficile de juger la validit� de nos hypoth�ses. La visibilit� �tant fond�e sur un

crit�re local, le nombre de configurations � �tudier est limit�e, mais il en existe toutefois

un grand nombre. Nous pr�sentons en annexe 1 les deux graphes correspondant aux

points exp�rimentaux choisis, avec les deux droites issues de l'approximation aux

moindres carr�s. La r�partition des couples de valeurs est relativement homog�ne avec

des �carts � la droite parfois significatifs, ce qui justifie partiellement nos hypoth�ses et

nous laisse esp�rer une approximation suffisante de la courbe de visibilit� minimale.

Pour appliquer la m�thode des moindres carr�s, si nous appelons Xi la valeur de

Ecartmin et Yi la valeur du Gradient, nous avons minimis� l'expression :

Si ( Yi - a Xi - b )2

En cherchant le passage par 0 des d�riv�es par rapport � a et � b, nous obtenons le

syst�me d'�quations suivant :

(1) ( Si Xi Yi ) - a ( Si Xi2 ) - b ( Si Xi ) = 0

(2) ( Si Yi ) - a ( Si Xi ) - b = 0

Nous trouvons finalement :

- Type marche : a = 2.92 b = 6.04

- Type trait : a = 2.63 b = 3.96
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Les pixels-contours respectent alors l'in�galit� suivante :

(3) Gradient > a*Ecartmin + b

Notons que nous avons ici caract�ris� une technique de seuillage adaptatif.

Toutefois, nous cherchons � exprimer la qualit� de la visibilit�, nous pr�f�rons donc

introduire une nouvelle grandeur qui soit grossi�rement proportionnelle � la visibilit� d'un

pixel-contour. Sur le sch�ma de la figure 30, la visibilit� est d'autant grande que le

gradient est fort et que Ecartmin est faible. Nous proposons donc la notion intuitive de

Gradient Relatif pour caract�riser la visibilit�. Nous dirons alors qu'un pixel-contour est

visible si et seulement si le gradient relatif est sup�rieur � un seuil de visibilit�, que nous

fixons par convention � 0.

Pour d�finir le gradient relatif, nous pouvons reformuler l'�quation (3) d'une fa�on

strictement �quivalente.

(3) <==> Gradient  - a*Ecartmin - b > 0

D'o� : Gradient relatif = Gradient  - a*Ecartmin - b

Le Gradient Relatif est ainsi une grandeur � peu pr�s proportionnelle � la visibilit�. En

dessous de la valeur 0, rien n'est visible, au-dessus, nous consid�rons qu'il y a une

visibilit� transversale suffisante.

•  Identification des d�grad�s :

L� encore, nous nous trouvons confront�s � un probl�me de visibilit�. Quelle est en

effet la limite entre un contour flou visible et un d�grad� o� aucune discontinuit� ne doit

�tre d�tect�e ? M�me avec un facteur d'�chelle constant, le probl�me se pose. Selon notre

expertise, un d�grad� est une suite de gradients d'amplitude et de direction � peu pr�s

constante. Nous proposons donc de v�rifier dans la direction du gradient les valeurs et

direction de celui-ci. La formule g�n�rale de l'heuristique identifiant un d�grad� sur un

pixel P est :

soit Gradient et D la norme et la direction du gradient en P

soit Pdevant le pixel situ� � 2 pixels devant P

soit Pderri�re le pixel situ� � 2 pixels derri�re P

(devant et derri�re �tant d�finis en fonction de l'orientation de D)

soit Graddevant et Ddevant la norme et la direction du gradient en Pdevant

soit Gradderri�re et Dderri�re la norme et la direction du gradient en Pderri�re
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si ( ( (Graddevant > a*Gradient)

 et (Graddevant < 1/a*Gradient)

et (Ddevant - D < Seuil) ) /* d�grad� devant */

  et ( (Gradderri�re > a*Gradient)

et (Gradderri�re < 1/a*Gradient)

et (Dderri�re - D < Seuil) ) /* d�grad� derri�re */

)

alors le pixel-contour n'est pas visible

Le nouveau param�tre "a" est ce que nous appelons la limite de proportionnalit� du

gradient voisin. Comme nous l'avons d�fini, "a" est inf�rieur � 1. Apr�s �tude

exp�rimentale sur une trentaine de points � la limite du d�grad�, s�lectionn�s sur plusieurs

images (notamment celles de la souris et de la femme), nous proposons les valeurs

approximatives de a et Seuil suivantes :

a = 0.75

Seuil = 90 degr�s (ce qui correspond � un changement d'orientation de 2 avec

l'�chelle de Freeman)

Ces valeurs ne sont sans doute pas optimales, mais elles permettent un traitement simple

et relativement efficace des d�grad�s.

4.3 Formes longitudinales des contours

4.3.1 Crit�re de visibilit�

L'aspect longitudinal ou global du contour se manifeste � plusieurs niveaux :

(1) Au niveau du choix du pixel suivant lors de la croissance de contour. Cette �tude a

d�j� �t� faite au 3.5 de ce chapitre.

(2) Au niveau de la conservation du type du gradient pour tous les pixels du contour.

(3) Enfin, au niveau de la taille minimale du contour permettant sa visibilit�. C'est ce

dernier aspect qui est discut� ici.

La longueur minimale d'un contour d�pend du facteur d'�chelle. Comme nous

l'avons d�j� pr�cis� par ailleurs, nous consid�rons pour simplifier le probl�me que toutes

les images fournies � notre d�tecteur ont le m�me facteur d'�chelle, de telle sorte que la

largeur d'une transition visible ne d�passe pas la taille de nos masques utilis�s pour le

calcul du gradient.
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Pour d�terminer cette longueur minimale, nous proposons d'observer des exemples

de contours dont la visibilit� longitudinale est limite en raison de leur faible nombre de

pixels. Nous pr�sentons en annexe 3 des images diverses pour �valuer notre d�tecteur.

Deux images nous int�ressent plus particuli�rement, celle de la souris et celle du muscle.

L'image de la souris est particuli�rement instructive car la texture du bois est compos�e

d'un grand nombre de petites fibres claires ou fonc�es nettement visibles. En revanche,

dans l'image du muscle, aucune discontinuit� ne peut �tre identifi�e dans les cellules

claires qui sont pourtant textur�es. Nous diff�rencions donc deux types de texture :

- Les textures simples o� les variations locales sont fortes mais o� aucune discontinuit�

n'est visible. Le bruit comporte g�n�ralement des variations du m�me type.

- Les textures complexes avec des motifs ou des �l�ments simples dont les limites

visuelles constituent des discontinuit�s � d�tecter.

Comme pour le gradient relatif, nous proposons de prendre des points exp�rimentaux

de visibilit� limite et de d�terminer une fonction de d�cision simple pour valider ou rejeter

un contour. Pour cela, nous choisissons les param�tres du Gradient Moyen sur le contour

et la longueur de celui-ci. En effet, intuitivement, un petit contour dont le gradient est fort

est aussi visible qu'un contour � peine plus long mais de gradient plus faible.

Nous pr�sentons nos r�sultats exp�rimentaux figure 31.

Gradient Moyen
sur le contour

Nombre de pixels

4 80 12 16 20 24 28 32 36

6

9

1

2

4

5

3

7

8

Figure 31 : Contours de visibilit� limite.
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4.3.2 Proposition d'heuristique

Pour approcher simplement la limite de visibilit� longitudinale de la figure 31, nous

proposons la formule g�n�rale suivante :

(1) si (nbpixels > seuil1) alors contour accept�

(2) sinon si (nbpixels < seuil2) alors contour refus�

(3) sinon si Visibilit�(nbpixels, grad_moyen) > Seuil3

alors contour accept�

sinon contour refus�

Nous pourrions approcher la courbe (3) par la technique des moindres carr�s, mais

�tant donn� les approximations qui sont faites, nous proposons simplement une fonction

en escalier, illustr�e figure 32.

Gradient Moyen
sur le contour

Nombre de pixels

4 80 12 16 20 24 28 32 36

6

9

1

2

4

5

3

7

8

Figure 32 : Fonction escalier approchant la limite de visibilit�.

 Les fonction en escalier a �t� obtenue en distinguant quatre intervalles de valeurs pour la

variable "nombre de pixels", et en calculant pour chacun d'eux la moyenne des gradients

arrondie � la valeur enti�re la plus proche. La formule exacte est la suivante :

si (nbpixels >= 8) alors contour accept�

sinon si ((grad_moyen > 10) et (nbpixels >= 6)) alors contour accept�

sinon si ((grad_moyen > 20) et (nbpixels >= 4)) alors contour accept�

sinon contour refus�
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Notre heuristique reste toutefois insuffisante pour un cas tr�s particulier qui conduit �

un d�doublement de contour : en effet, si un germe est valid� tout pr�s d'un contour avec

forts gradients, le contour form� rejoint celui-ci un peu plus loin en suivant des gradients

de plus en plus forts, ce qui lui conf�re une bonne visibilit� longitudinale d'apr�s notre

formule et occasionne ainsi une erreur. Pour rem�dier � ce probl�me, nous proposons

d'imposer � tous les contours que trois pixels au moins aient une valeur de gradient

respectant la valeur de maximum local dans la direction de celui-ci, ce qui est peu mais

suffisant pour �viter ces erreurs.

4.4 Ajustement manuel

La d�termination des coefficients du gradient relatif reste approximative. En effet,

l'�quation des deux droites d�pend directement des points exp�rimentaux choisis. Or,

ces points sont approximativement situ�s � la limite de visibilit�, mais il est possible que

nous ayons introduit un biais syst�matique qui p�nalise la d�tection. De plus, les droites

que nous avons propos�es sont des approximations de courbes exp�rimentales dont

l'allure n'est pas tout � fait rectiligne. Pour certaines valeurs de gradient et de Ecartmin, le

gradient relatif peut donc �tre un peu trop faible ou un peu trop fort.

Pour rem�dier � ce probl�me, nous proposons de laisser � l'utilisateur la possibilit�

d'affiner les coefficients du Gradient Relatif � l'aide d'un ajustement "manuel". Pour la

plupart des images, les coefficients que nous proposons par d�faut donnent de bons

r�sultats (voir la partie �valuation de ce chapitre), mais il arrive parfois qu'un ou deux

contours soient mal d�tect�s. Dans ce cas, un changement de coefficient peut s'av�rer

int�ressant pour obtenir le r�sultat recherch�. Il est d'ailleurs remarquable que dans la

plupart des images, tr�s peu de contours sont � la limite de visibilit�. Une petite variation

des coefficients permet alors d'optimiser la d�tection des contours d�licats sans perturber

le r�sultat des contours "�vidents".

L'ajustement manuel permet �galement de s'adapter au type de l'image. Par exemple,

pour des images de synth�se fortement bruit�es, la d�tection des contours de visibilit�

difficile conduit � des valeurs particuli�rement fortes de Ecartmin. Il suffit en fait de

diminuer la pente "a" de la droite (de l'ordre de 10 � 20%) pour d�tecter correctement ces

contours tout en pr�servant la robustesse au bruit.

De m�me, remarquons que la valeur de "b" pour le type marche est sup�rieure � 6.

Cela implique que les contours de gradients tr�s faibles, inf�rieurs � 6, ne peuvent �tre

d�tect�s. Si un tel contour est pr�sent dans une image, il suffit de choisir une valeur de

"b" plus petite, par exemple 4, pour obtenir sa d�tection. Comme en g�n�ral il existe peu
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de contours de visibilit� ambigu�, cette modification conduit en moyenne � de meilleurs

r�sultats pour l'image trait�e.

Notons �galement que si nous choisissons a = 0, notre d�tecteur effectue un simple

seuillage du gradient avec la valeur b. Il est int�ressant de comparer les r�sultats de notre

d�tecteur avec la valeur de a par d�faut et a = 0. Nous observons ainsi le gain obtenu

gr�ce � la prise en compte des informations sur les r�gions voisines.

Enfin, nous laissons �galement � l'utilisateur la possibilit� de seuiller le gradient ou le

gradient relatif par la technique d'hyst�r�sis, ceci afin de pouvoir comparer chaque

m�thode et optimiser le traitement pour une image donn�e. Ces choix multiples permettent

�galement un approfondissement de notre expertise de la d�tection des contours, ce qui

est rappelons-le, un des probl�mes majeurs pour la construction d'un d�tecteur selon une

d�marche exp�rimentale.
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5 Evaluation

5.1 Protocole exp�rimental

L'�valuation est un probl�me tr�s important, de plus en plus soulign� par la

communaut� scientifique en vision par ordinateur [Pavl 92], [DIAL 91], [GREC 91]. Le

probl�me est qu'il n'existe pas de protocole pr�cis permettant d'effectuer une �valuation

d�taill�e pertinente des r�sultats. Nous avons pr�sent� au 2.3 plusieurs m�thodes

d'�valuation et nous avons propos� une approche pragmatique pour l'�valuation des

d�tecteurs de contours. Celle-ci consiste � confronter les r�sultats des algorithmes �

l'expertise humaine, en examinant les valeurs num�riques des niveaux de gris, ceci afin

de placer notre analyse au niveau appropri� d'observation et d'enrichir notre expertise de

la d�tection des indices visuels.

Notre approche �tant de plus exp�rimentale, l'�valuation rev�t ici une importance

d'autant plus grande. Nous �tudions dans cette partie le comportement de notre

algorithme pour diff�rents types d'images et diff�rents types de probl�mes.

Nous avons choisi d'�tudier la r�ponse de notre d�tecteur � une batterie de tests, en

utilisant des �chantillons d'images r�elles. Apr�s avoir s�lectionn� six images de nature

diff�rente dans lesquelles sont pr�sents les principaux types de difficult�, nous retenons

dans chacune d'elle des �chantillons correspondant � une fen�tre d'environ 15 pixels sur

15 (voir annexe 2). Chaque �chantillon repr�sente un type de difficult� que nous d�sirons

�tudier.

Dans un premier temps, nous proposons une �tude qualitative de chaque type de

difficult�, en analysant les niveaux de gris d'un �chantillon repr�sentatif de la classe.

Cette �tude qualitative correspond en fait � une explicitation grossi�re de notre expertise.

Nous identifions ainsi les probl�mes sp�cifiques de chaque type et nous essayons de

donner le r�sultat th�orique optimal qui fait r�f�rence. Munis de ces r�f�rences, nous

sommes alors capables d'effectuer une �valuation globale qualitative de notre d�tecteur.

 L'avantage de cette �valuation est de pouvoir d'adapter � la difficult�. Certaines

erreurs sont en effet relativement acceptables alors que d'autres sont manifestement

grossi�res. Cette �valuation pragmatique permet donc de s'adapter � la difficult� r�elle et �

l'erreur relative au contraire de l'�valuation quantitative qui est r�gie par la loi du "juste ou

faux" sans v�ritable nuance. L'essentiel est selon nous que les erreurs soient comprises.

C'est un des points cl�s de notre approche dont le but est, rappelons le, d'am�liorer notre

expertise pour construire un d�tecteur fond� sur des d�cisions heuristiques.
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Probl�mes 
locaux

Probl�mes
globaux

D�grad�s Textures

Dynamique
complexe

Fausses
discontinuit�s

Gradients
 faibles

Gradients
complexes

Type 1 Type 2

Autres contours
proches

Type 3

Petits 
Contours

Type 4 Type 5

Type 6 Type 7

Figure 33 : Diff�rentes cat�gories de tests.

Nous regroupons les tests en plusieurs grandes cat�gories (voir figure 33). Nous

distinguons en premier lieu les probl�mes locaux des probl�mes globaux. Dans le premier

cas, nous avons deux types de probl�mes : la d�tection des discontinuit�s avec gradients

faibles et la forme plus ou moins composite de la transition (entre marche et trait, pente

longue, etcÉ).

Dans le deuxi�me cas, nous avons le probl�me de la pr�sence d'autres contours dans

le voisinage imm�diat (jonctions incluses), des petites discontinuit�s, ainsi que les

probl�mes li�s � la dynamique du contour. Par dynamique du contour, nous entendons

tous les changements de gradient, de voisinage, de forme composite le long de la

discontinuit�.

Enfin, la derni�re cat�gorie de tests, appel�e "tests n�gatifs" regroupent les zones

textur�es (texture simple sans discontinuit� visible) et les d�grad�s dans lesquelles aucun

contour n'est d�sir�. Pour chaque type de difficult�, nous proposons souvent des tests

compl�mentaires pour �tudier la r�ponse du d�tecteur en fonction de l'orientation de la

discontinuit�.

6 images tests marqu�es avec 48 �chantillons sont pr�sent�es en annexe 2. Nous ne

pr�sentons section suivante que quelques uns de ces �chantillons en commentant les

difficult�s qui s'y rattachent. Bien que nous pr�sentions des r�sultats sp�cifiques aux 48

�chantillons, nous avons souvent �t� amen�s � examiner les valeurs num�riques d'autres

r�gions provenant parfois d'autres images pour comprendre les difficult�s que notre

algorithme avait du mal � r�soudre.
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5.2 Tests locaux

5.2.1 Gradients faibles (type 1)

Les 5 �chantillons 1, 2, 3, 4 et 5 repr�sentant les difficult�s de type gradient faible

correspondent, respectivement, aux �chantillons num�rot�s 6, 7, 8, 9 et 12 marqu�s sur

l'image du muscle (voir annexe 2).

Les gradients de faibles amplitudes posent le probl�me de la sensibilit� du d�tecteur.

Pour des d�tecteurs classiques, c'est l'utilisateur qui choisit le seuil minimal de gradient et

qui d�termine donc sa sensibilit� de mani�re quelque peu arbitraire, en fonction de

l'image et de la n�cessit�. Quoiqu'il en soit, le probl�me majeur est ici de d�tecter les

discontinuit�s dont le gradient est faible tout en restant robuste � la texture et au bruit.

Lors de l'�valuation, il est ainsi judicieux de pr�senter simultan�ment les r�sultats de la

robustesse � la texture et de la d�tection des discontinuit�s avec faibles gradients. Pour

illustrer les probl�mes de type 1, nous nous sommes int�ress�s en particulier � l'image

des cellules. Nous pr�sentons ci-dessous les valeurs num�riques d'un �chantillon.

•  GRADIENT FAIBLE, ECHANTILLON 1 : image du muscle, num�ro 6

Position du pixel en haut � gauche : 87 72

Largeur de la fen�tre : 14

Hauteur de la fen�tre : 21

57 57 58 62 61 58 60 83 100 144 164 160 174 181

59 59 58 60 60 58 57 69 132 168 152 143 155 177

58 58 57 59 60 60 57 65 114 160 151 128 142 162

57 57 56 57 58 59 59 64 110 164 171 123 111 114

55 55 53 55 57 58 59 62 85 132 180 195 181 159

54 53 53 54 56 58 59 61 8 0 1 3 1 175 204 124 198

52 53 52 54 56 59 60 61 8 9 1 5 9 175 156 120 88

52 52 52 54 56 57 59 62 9 7 1 8 9 1 6 5 97 68 62

52 52 52 53 55 57 60 63 8 8 1 3 0 9 5 67 60 59

52 52 52 53 55 58 60 63 74 7 2 61 58 57 58

52 52 52 54 56 59 60 65 68 62 58 57 58 57

53 52 53 55 56 59 63 70 67 58 55 56 58 57

53 53 53 55 58 61 67 73 62 56 54 55 55 56

54 54 54 57 60 64 70 73 58 54 53 54 54 56

55 55 56 60 63 67 77 68 57 54 52 54 55 56

58 59 60 63 67 7 6 9 6 71 57 54 52 54 56 58

66 68 70 72 82 1 1 6 1 1 9 74 57 54 52 53 55 56

102 97 106 129 1 6 6 1 9 7 1 4 3 76 58 54 54 54 55 57

138 147 160 177 198 206 1 3 4 72 57 54 55 55 55 57

176 179 196 178 144 153 119 71 57 55 55 56 56 56

170 180 192 186 150 119 102 70 57 55 54 56 56 56

Commentaires :

Les cellules noires sont tr�s homog�nes et pr�sentent des variations de niveaux de

gris internes presque n�gligeables. Cette image est en fait tr�s difficile car il y a souvent
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des petits paliers (avec gradients de 4 ou 5) pr�sents sur quelques pixels seulement, et la

d�cision de validation se fait parfois � un pixel pr�s. Certaines transitions sont � peine

visibles dans l'image � cause d'un manque de contraste de nos consoles, ce qui pourrait

laisser penser que des faux contours ont �t� d�tect�s. L'examen des valeurs num�riques

permet d'identifier l'�ventuelle discontinuit� de fa�on plus objective. La fronti�re entre

deux cellules noires est souvent compos�e de faibles gradients de type trait. Les

diff�rences de niveaux de gris entre la fronti�re et la cellule sont de l'ordre de 10, parfois

moins. Dans ce cas pr�cis, la fronti�re est de plus de petite longueur, ce qui rend le

probl�me plus complexe. Notons �galement que le trait est en fait un double contour qui

se s�pare en deux parties pour faire le tour de chaque cellule. Il en r�sulte des probl�mes

de jonction et de positionnement difficiles, marqu�s en caract�res gras dans l'�chantillon

pr�sent�, alors que les pixels fronti�res sont en caract�res soulign�s.

5.2.2 Gradients complexes (type 2)

Les �chantillons 1, 2, 3, 4, 5, 6 et 7 repr�sentant les difficult�s de type gradient

complexe correspondent, respectivement, aux �chantillons 3, 4, 5 de l'image du muscle,

au 4 de l'image du bateau et aux 2, 3 et 6 de l'image IRM. Les �chantillons sont tous

marqu�s sur les images pr�sent�es en annexe 2.

Nous appelons gradients complexes les pentes qui n'ont ni la forme de marches, ni la

forme de toits, mais une forme composite singuli�re (figure 30). Par exemple, un reflet

sur le bord d'un objet se manifeste souvent par un pic �troit au milieu de la transition.

A B C D

Figure 30 : A <=> signal simple; B, C, D <=> signal complexe

•  GRADIENT COMPLEXE, ECHANTILLON 1 : image du muscle, num�ro 3

Position du pixel en haut � gauche : 35 132

Largeur de la fen�tre : 18

Hauteur de la fen�tre : 18
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169 172 180 182 182 195 195 194 203 205 205 201 209 210 200 179 176 180

203 197 197 197 184 193 197 199 191 184 190 201 187 186 166 165 170 171

210 189 181 186 183 189 175 189 207 193 202 207 181 163 155 161 164 151

180 193 187 184 178 174 171 178 203 213 212 212 214 193 166 175 181 166

157 170 179 169 174 192 203 195 195 192 193 172 177 178 179 162 145 128

152 143 149 159 160 178 172 179 176 172 186 190 193 182 168 148 136 146

152 145 158 168 157 164 177 190 192 158 165 186 180 183 174 164 206 206

161 167 184 168 178 177 171 163 163 183 198 181 198 209 222 222 179 157

156 176 198 178 188 194 194 178 141 157 184 209 230 223 192 172 167 163

157 161 167 195 203 179 166 195 212 228 215 206 191 173 164 172 156 171

119 126 121 138 187 219 219 216 196 189 168 151 148 159 166 173 173 173

148 173 187 203 202 187 160 155 168 176 164 183 193 189 181 157 168 164

203 176 144 127 143 149 153 177 171 177 196 200 179 171 181 188 179 182

101 118 115 125 144 153 145 156 177 170 165 187 195 193 203 194 183 189

118 127 142 143 163 178 169 159 175 186 174 188 202 202 171 171 182 174

110 134 151 144 177 205 195 186 183 202 190 172 181 187 188 189 192 188

137 158 174 166 180 178 165 165 179 185 197 185 183 194 179 175 157 154

153 146 155 170 186 202 185 180 187 193 198 195 205 222 212 192 186 180

Commentaires :

A propos de l'�chantillon pr�sent� : bien qu'� l'Ïil nu un trait simple semble pr�sent,

le signal a une forme tr�s irr�guli�re en raison de la texture des cellules grises de part et

d'autre du trait. L'analyse des valeurs de gris r�v�le un probl�me bien plus complexe

qu'il n'y parait car le trait ne semble pas tr�s marqu� par rapport aux autres variations

locales du voisinage (le trait correspond aux caract�res soulign�s). Il semble que

l'alignement des forts gradients joue un r�le non n�gligeable sur la visibilit� de ce trait, ce

qui renverrait le probl�me au niveau de la dynamique et � une vision plus globale. Ce cas

tr�s d�licat doit �tre �tudi� en m�me temps que la robustesse � la texture et au bruit.

Notons la pr�sence de valeurs de gris sup�rieures � 200 au centre et au-dessus de la

discontinuit� (soit du m�me ordre que pour celle-ci) mais qui ne correspondent � rien de

visible, les variations �tant tr�s irr�guli�res et mal r�parties.

D'autres cas compliqu�s existent dans l'image du muscle. Par exemple � la fronti�re

entre une cellule grise et une cellule noire, la pente du gradient est souvent longue du c�t�

de la cellule noire, ce qui occasionne des gradients loin de la discontinuit� non

n�gligeables, parfois maximum locaux dans la direction de celui-ci, et provoque des faux

germes de contour. En bordure interne des cellules grises textur�es, il existe des zones

plus fonc�es qui pourraient �tre identifi�es parfois comme traits et parfois comme

d�grad�s de textures, ce qui rend le gradient local particuli�rement complexe.

Dans presque toutes les images il existe des gradients complexes. La plupart du

temps, celui-ci est d� � la fronti�re entre une zone de texture et une autre r�gion (bord de

la souris, bords du visage dans l'image de la femme, bord des organes dans l'image

RMN). Dans d'autres cas, il correspond � un trait s�parant deux r�gions d'intensit�

diff�rente (jointures du bateau par exemple).
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5.3 Tests globaux

5.3.1 Proximit� d'autres contours (type 3)

Les �chantillons 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10 et 11 repr�sentant les difficult�s de type

"contour proche" correspondent, respectivement, aux �chantillons 10 et 11 de l'image du

muscle, aux 1, 2 et 3 de l'image du bateau et aux 1, 2, 3, 4, 5 et 6 de l'image de l'objet

poly�drique.

Nous abordons ici les probl�mes li�s � la d�tection des croisements de contours ainsi

que les probl�mes d�s � la pr�sence d'autres contours dans le voisinage imm�diat. La

localisation pr�cise du contour est ici une des difficult�s majeures.

•  CONTOURS PROCHES, ECHANTILLON 1 : image du muscle, num�ro 10

Position du pixel en haut � gauche : 69 1

Largeur de la fen�tre : 18

Hauteur de la fen�tre : 14

50 47 45 46 50 70 120 112 86 94 103 134 152 146 144 129 115 132

51 48 46 48 55 82 1 4 0 130 87 92 105 122 127 127 143 135 128 131

52 49 46 48 58 94 1 3 8 118 77 80 110 127 125 142 139 132 149 154

51 47 46 48 69 151 1 8 0 144 90 74 98 106 114 132 145 145 131 133

47 46 46 49 90 1 8 2 2 2 1 2 2 0 160 98 80 100 110 136 169 148 169 142

48 46 45 53 90 1 3 7 1 8 0 2 1 6 2 1 9 179 130 124 119 125 129 133 149 143

45 45 47 53 58 62 78 127 1 8 1 2 0 6 191 129 107 114 131 150 142 130

45 48 52 54 55 56 60 69 96 144 190 179 119 113 150 160 148 151

48 52 55 54 54 55 58 60 63 74 103 140 139 116 136 153 161 166

56 56 54 52 51 52 55 57 58 60 64 81 118 134 144 162 162 150

55 52 51 49 49 50 51 53 54 56 57 61 75 126 154 150 136 137

51 49 49 49 48 48 49 49 49 50 52 54 60 75 128 143 110 112

49 48 48 48 48 47 46 47 47 48 47 49 53 58 71 114 157 141

47 47 47 47 48 46 46 46 46 46 46 48 49 51 55 66 107 140

Commentaires :

A propos de l'�chantillon pr�sent� : un trait entre deux cellules noires avec tr�s faibles

gradients vient rejoindre une discontinuit� correspondant au contour d'une petite zone de

fond marqu�e en gras. Un trait noir juste � c�t� de la zone blanche est en bordure interne

d'une cellule textur�e. Incontestablement une zone � probl�mes. Visuellement,

l'identification de chaque discontinuit� est plus ais�e (annexe 2), en particulier si le lecteur

n'est pas habitu� � cette pr�sentation.

La pr�sence d'autres discontinuit�s dans le voisinage imm�diat biaise souvent le

calcul du gradient, occasionnant des erreurs, c'est ce que nous appelons les "effets de

bords". L� encore, cette difficult� est tr�s fr�quente dans toutes les images que nous

pr�sentons. Par exemples, le bord de la souris et le contour de la structure partiellement
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sph�rique sont tr�s proches. Les cordages des bateaux posent �galement des probl�mes

de proximit� et de jonctions.

L'image d'un objet poly�drique est pr�sent�e en annexe 2 pour illustrer les probl�mes

de d�tection et de localisation pr�s des coins. Le probl�me de telles configurations est la

pertinence de la valeur du gradient. En effet, aucun de nos masques n'est adapt� aux

coins et le calcul est donc biais�. De plus, comme nous l'avons d�j� fait observer, le

gradient n'est pas toujours maximal localement pr�s des jonctions ce qui peut entra�ner

une intersection mal localis�e.

5.3.2 Les petits contours (type 4)

Les �chantillons 1, 2, 3 et 4 repr�sentant les difficult�s de type petit contour

correspondent, respectivement, aux �chantillons num�rot�s 3, 4, 5 et 6 sur l'image de la

souris pr�sent�e en annexe 2.

Le probl�me des petits contours est leur visibilit�. Comme nous pouvons le constater

sur l'image de la souris, il est possible visuellement de d�terminer dans la plupart des cas

si une petite discontinuit� est pr�sente ou pas. Il reste des cas ambigus bien s�r, mais il

suffit d'en tenir compte pour garder une �valuation qualitative satisfaisante.

Notons que les petites discontinuit�s sont parfois tr�s importantes. Par exemple, les

textures complexes sont souvent compos�es d'�l�ments plus petits. La d�tection de ces

petites discontinuit�s est sans doute le point de d�part essentiel � l'identification de ce

genre de texture.

La difficult� majeure est ici de faire la part entre zone textur�e ou bruit�e o� aucune

discontinuit� n'est visible et une petite discontinuit� r�elle. Il s'agit �galement de ne pas

d�tecter des discontinuit�s de 20 pixels lorsque celle-ci n'en fait que 4 ou 5.

ECHANTILLON 1 : image de la souris, num�ro 6 (voir page suivante).

Position du pixel en haut � gauche : 100 224

Largeur de la fen�tre : 15

Hauteur de la fen�tre : 19

Commentaires :

A l'Ïil nu, de nombreux petits traits noirs ou blancs sont visibles dans la r�gion

textur�e correspondant au bois. Sur l'�chantillon pr�sent�, celui-ci est blanc et mesure

environ 8 pixels (caract�res soulign�s). Ces traits constituent la texture de ce bois. Ils

sont m�me sans doute les indices caract�ristiques de cette texture et ils permettraient son

identification si n�cessaire. De mani�re g�n�rale, nous sommes d'avis que les petits traits

sont des indices �l�mentaires d'une extr�me importance pour l'identification de textures
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complexes, qui correspondent elles � des indices visuels de plus haut niveau. Quoiqu'il

en soit, toutes les discontinuit�s visibles doivent �tre d�tect�es et il est donc souhaitable

de d�tecter les nombreuses petites discontinuit�s pr�sentes dans l'image de la souris.

D'autres petites discontinuit�s sont pr�sentes dans les autres images. Nous avons

d�j� discut� des petites zones plus fonc�es en bordure interne des cellules grises de

l'image du muscle. Il existe �galement des petits contours dans les cheveux de l'image de

la femme ou parmi les d�tails de l'image du bateau. Ces petits probl�mes sont en fait loin

d'�tre rares.

120 143 148 125 113 99 105 119 137 127 111 104 116 140 131

103 127 174 156 125 115 123 134 142 128 108 106 114 145 132

95 89 139 191 133 123 147 132 120 130 122 117 124 137 133

120 104 102 129 141 136 156 135 102 121 125 124 133 136 145

134 130 122 128 139 137 154 162 134 127 131 130 136 133 143

150 149 132 128 142 150 167 175 154 132 135 137 141 136 134

137 148 147 127 131 163 192 180 153 128 128 133 143 134 126

144 154 156 130 124 157 194 188 154 125 136 149 152 149 148

152 178 186 159 129 159 196 188 153 130 151 155 147 146 148

151 154 165 164 131 155 194 192 173 145 140 147 143 146 151

154 145 139 144 135 156 192 198 187 156 137 145 144 136 129

142 134 142 159 163 159 183 207 198 174 136 125 126 127 120

150 134 147 168 175 164 171 202 200 186 147 124 122 137 117

140 134 156 172 166 161 161 193 194 176 150 140 140 142 128

145 148 163 172 148 148 162 163 164 152 140 148 151 135 135

137 145 162 176 148 131 136 102 117 148 133 140 145 137 143

141 142 162 180 153 127 128 108 122 149 142 141 145 147 141

134 144 167 177 152 129 129 125 140 144 145 153 155 153 144

112 135 169 171 154 141 132 130 139 143 144 149 147 135 147

5.3.3 Dynamique complexe (type 5)

Les �chantillons 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 et 10 repr�sentant les difficult�s de type

dynamique complexe correspondent, respectivement, aux �chantillons num�rot�s 7, 8, 9

et 10 de l'image de la souris (contour de celle-ci), aux 7, 8 et 9 de l'image de la femme

(bord du visage) et aux 1, 4 et 5 de l'image IRM (voir annexe 2).

Un autre probl�me difficile de la d�tection des contours est celui du changement de

propri�t�s le long de la discontinuit�. Par exemple, le gradient peut chuter brutalement, la

forme de la pente peut varier et les r�gions voisines peuvent �galement changer de

propri�t�s. Il est difficile d'�tudier le comportement de l'algorithme dynamiquement.

Pour cela, nous proposons une focalisation sur plusieurs endroits d'une m�me

discontinuit� pr�sentant une dynamique complexe. Nous proposons �galement une �tude

attentive des zones o� se situent les difficult�s.



110

ECHANTILLON 5, 6 et 7 : image de la femme, num�ros 7, 8 et 9

Num�ro 5 :

Position du pixel en haut � gauche : 168 141

Largeur de la fen�tre : 18

Hauteur de la fen�tre : 14

174 169 116 121 151 166 158 156 168 136 69 57 83 144 156 165 156 159

168 177 124 147 153 163 154 154 167 125 72 86 133 146 158 164 166 160

158 174 140 164 157 158 157 156 159 125 120 118 137 143 163 153 165 158

156 168 149 165 159 158 156 152 152 132 123 138 137 151 153 153 162 155

152 156 156 152 160 162 153 155 1 4 5 1 4 1 1 3 7 145 141 160 149 155 153 151

153 151 154 151 158 163 146 149 1 4 4 1 5 6 151 146 154 160 153 151 148 161

149 150 153 149 159 151 144 144 1 4 9 160 160 148 162 161 155 157 157 159

152 148 152 154 148 149 135 143 152 164 163 153 164 161 156 159 157 164

150 151 152 154 143 143 135 144 155 165 159 153 162 158 164 157 164 157

143 153 154 153 127 133 128 150 153 160 155 165 154 165 157 156 164 163

142 157 148 147 133 133 141 156 146 160 158 167 156 168 159 160 163 159

151 151 152 146 139 139 148 155 154 157 165 162 164 162 161 160 160 163

145 152 152 143 140 137 154 161 153 157 161 164 168 154 162 159 155 155

147 149 154 141 137 145 156 164 155 157 159 165 52 160 157 163 156 161

Num�ro 6:

Position du pixel en haut � gauche : 164 161

Largeur de la fen�tre : 18

Hauteur de la fen�tre : 13

118 122 137 142 129 147 148 160 163 166 157 163 160 165 165 156 161 160

118 124 138 143 146 151 146 167 157 166 160 158 161 163 162 161 166 155

121 130 140 146 153 152 152 158 165 161 161 160 162 159 162 167 153 161

128 136 139 157 156 149 158 160 159 167 154 166 158 160 164 165 158 163

141 145 149 159 152 143 166 153 159 163 153 166 160 161 166 164 163 166

148 148 153 152 149 146 164 163 152 167 152 171 159 167 163 169 159 160

160 148 155 151 151 146 167 156 163 163 163 162 163 158 165 163 164 158

157 154 158 151 148 155 158 157 166 159 155 164 156 168 158 170 152 159

156 152 157 151 1 5 3 156 157 162 167 153 166 154 159 165 158 166 157 156

153 160 152 1 5 5 155 163 157 161 159 155 164 156 157 162 161 163 161 164

162 154 156 148 163 159 165 159 162 159 165 157 156 166 163 157 166 161

164 152 150 143 161 162 162 167 156 157 160 157 158 159 166 155 162 166

156 146 151 141 163 156 163 165 161 153 162 154 168 159 162 153 169 158

Num�ro 7 :

Position du pixel en haut � gauche : 150 181

Largeur de la fen�tre : 18

Hauteur de la fen�tre : 14



111

161 142 145 147 145 155 156 155 167 154 164 151 162 153 152 1 4 6 163 158

160 166 153 157 161 158 155 164 156 163 158 159 153 157 1 4 5 153 167 155

164 178 164 161 166 159 168 161 161 161 153 160 157 1 4 8 1 4 8 157 159 163

172 176 172 163 169 166 174 163 173 155 159 157 156 1 4 6 1 4 7 163 158 165

178 175 175 179 167 175 179 170 166 161 157 159 150 1 5 0 1 4 8 166 159 165

185 173 185 181 174 178 169 175 160 159 161 163 1 4 9 1 5 2 156 165 163 163

190 180 182 185 178 175 167 178 158 158 158 157 1 4 8 157 163 157 169 154

192 175 184 181 192 171 173 183 160 163 163 156 1 5 1 158 165 160 155 167

180 178 177 186 185 169 176 173 164 164 159 1 5 4 157 161 164 160 160 164

179 188 178 179 183 173 173 165 163 154 159 1 4 8 169 163 159 163 163 162

178 189 185 173 180 176 1 6 9 1 6 7 158 154 154 1 4 8 162 160 160 164 158 169

171 189 187 179 182 174 1 6 9 1 6 5 156 159 1 5 3 154 159 161 158 164 158 159

171 183 182 180 184 1 7 1 1 6 1 1 5 6 163 1 5 1 157 154 161 160 163 158 164 159

167 175 174 180 183 1 6 5 1 6 4 1 5 3 1 5 6 1 5 5 154 167 162 156 157 169 159 160

Commentaires :

Le bord de la joue est particuli�rement d�licat � d�tecter, bien que cela ne semble pas

poser de probl�me � l'Ïil humain. D'un c�t�, une zone l�g�rement textur�e et de l'autre

un d�grad� irr�gulier correspondant � la joue de la femme. Mais le probl�me se complique

encore vers le bas avec une baisse du gradient et un d�but plus fonc� du c�t� du visage ce

qui rend le gradient complexe. Encore un peu plus bas, l'�tude des valeurs num�riques ne

permet plus de localiser la fronti�re exacte du visage qui se confond alors avec le fond.

Nous avons donc ici presque toutes les difficult�s r�unies autour de la m�me

discontinuit�. Il est important de remarquer qu'une vision globale n'est pas possible pour

un d�tecteur qui se veut local et qu'il est donc normal de ne d�tecter ici qu'une partie de la

fronti�re du visage. Nous pouvons m�me rajouter que l'examen des valeurs num�riques

est plus global et plus adaptatif que n'importe quel d�tecteur ce qui nous permet de

qualifier les r�gions voisines de fin de d�grad�, de fin de texture et de localiser

correctement une grande partie du contour du visage. Un d�tecteur est en revanche plus

"myope" et la d�cision est d'autant plus difficile que les informations disponibles peuvent

tout aussi bien correspondre � celles d'un d�grad� ou d'une texture. Il ne faut donc pas

que la d�tection de ce contour entra�ne des erreurs dans d'autres parties de l'image ou

dans d'autres images. D'ailleurs, il nous semble qu'une sous-d�tection correcte est

pr�f�rable � une d�tection un peu plus pouss�e mais comportant quelques erreurs. En

effet, dans le premier cas, il s'agit de rajouter des informations et de perfectionner les

heuristiques pour am�liorer les r�sultats alors que dans le deuxi�me cas, il s'agit d'op�rer

une correction, ce qui est beaucoup plus d�licat. Quoiqu'il en soit, le contour situ� dans

l'�chantillon num�ro 6 doit pouvoir �tre d�tect�, mais une mauvaise d�tection ne sera pas

consid�r�e ici comme une grosse erreur. Notons qu'une d�tection des contours est sans

doute insuffisante pour de telles images, si le but est d'identifier le visage. Une

coop�ration avec un d�tecteur de r�gions est ici souhaitable pour augmenter le nombre et

la qualit� des indices visuels.
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Les probl�mes de dynamique du contour sont tr�s fr�quents et sont la cause de

nombreuses erreurs ou imperfections. Il s'agit l�, selon nous, d'une des plus grandes

difficult�s de la d�tection des contours. Il est sans doute dommage que celle-ci ait �t� un

peu ignor� lors de la conception de la plupart des d�tecteurs.

5.4 Tests n�gatifs

5.4.1 D�grad�s

Les �chantillons 1, 2 et 3 repr�sentant les difficult�s de type d�grad� correspondent,

respectivement, aux �chantillons num�rot�s 4, 5 et 6 sur l'image de la femme pr�sent�e

en annexe 2.

Des d�grad�s apparaissent souvent dans les images r�elles et suscitent de nombreux

probl�mes. Au niveau de la d�tection, il est parfois difficile de se prononcer sur la

pr�sence ou pas d'une discontinuit�. Un d�grad� peut en fait �tre consid�r� comme un

contour "marche" d�g�n�r�. Les configurations interm�diaires entre le d�grad� et le

contour "marche" ne sont pas toujours faciles � classer, surtout si la dynamique est

complexe. Il y a de plus un probl�me de localisation car le gradient est sensiblement

identique d'un pixel � l'autre. L'�valuation reste ici difficile et dans certains cas, plusieurs

solutions sont acceptables. A travers les probl�mes des d�grad�s, nous voyons les limites

de la d�tection des contours. Un d�grad� est un indice visuel comme un autre, mais il ne

rentre dans aucune cat�gorie pr�cise de discontinuit�. La d�tection de ce type de

configuration en m�me temps que les discontinuit�s classiques pourrait sans doute

apporter un plus non n�gligeable.

Pour les �chantillons relatifs au d�grad� que nous proposons, provenant

essentiellement de l'image de la femme, il existe souvent une ligne de gradients un peu

plus forts et il est donc difficile de d�terminer si oui ou non de telles discontinuit�s

doivent �tre d�tect�es. Dans d'autres images, le d�grad� peut correspondre � un contour

un peu flou, un angle un peu rabot� d'objet poly�drique ou plus g�n�ralement une surface

courbe comme le dessus de la souris (voir l'image du m�me nom). Des informations plus

globales notamment sur les r�gions voisines sont souvent n�cessaires pour obtenir une

d�cision plus fiable sur la pr�sence d'une discontinuit�. Il faudrait alors une coop�ration

avec un d�tecteur de r�gions.



113

5.4.2 Textures

Les �chantillons 1, 2, 3, 4, 5, 6 et 7 repr�sentant les difficult�s de type texture

correspondent, respectivement, aux �chantillons 1 et 2 de l'image du muscle, aux 1 et 2

de l'image de la souris et aux 1, 2 et 3 de l'image de la femme. Les �chantillons sont tous

marqu�s sur les images pr�sent�es en annexe 2.

Nous nous int�ressons ici � la r�ponse des d�tecteurs en pr�sence de textures simples,

o� les variations locales sont relativement importantes sans former de motif particulier. La

texture ne peut �tre assimil�e � un bruit simple car elle est souvent localis�e dans l'image

et ses variations sont d'origine s�mantique et donc difficiles � mod�liser. En revanche, le

bruit peut raisonnablement �tre assimil� � une texture, c'est pourquoi nous regroupons

ces deux probl�mes dans cette m�me section. Nous proposons de nombreux exemples de

texture. Le probl�me majeur est ici de ne rien d�tecter sans pour autant perdre en qualit�

de d�tection sur les discontinuit�s r�elles. En particulier, les r�sultats de la robustesse � la

texture et au bruit sont fortement corr�l�s avec les r�sultats sur les configurations de type

1 et de type 4 (faibles gradients et petits contours).

•  TEXTURE, ECHANTILLON 1: image des cellules, num�ro 1

Position du pixel en haut � gauche : 70 104

Largeur de la fen�tre : 15

Hauteur de la fen�tre : 20

170 186 194 194 193 190 184 177 194 199 211 198 196 199 174

196 194 189 180 176 198 204 180 191 194 195 192 191 191 175

174 178 189 194 168 160 172 175 183 188 181 185 173 184 181

183 177 175 198 198 191 196 199 197 185 185 193 178 179 181

157 179 176 191 206 211 204 210 196 196 194 186 204 200 194

180 176 178 184 191 188 190 197 201 195 191 195 211 206 205

177 161 153 166 185 187 188 185 186 203 208 196 198 198 210

197 176 185 192 185 188 191 197 198 209 198 193 192 181 189

195 173 173 182 204 206 198 206 206 211 214 209 204 181 180

198 190 170 192 188 179 189 196 191 208 211 205 198 203 208

189 190 201 195 193 200 186 171 166 190 198 188 182 190 202

185 192 189 172 180 198 195 162 166 190 189 179 190 200 194

196 197 182 178 192 193 186 177 189 206 215 214 196 194 182

172 181 185 189 184 191 198 199 205 199 209 201 204 190 184

153 160 179 190 186 183 193 199 212 189 186 170 182 201 194

180 188 188 185 180 175 177 182 202 200 181 193 204 202 196

191 181 170 174 180 179 197 193 178 192 190 183 195 187 196

189 197 189 179 184 185 183 180 193 204 196 193 186 186 200

191 170 174 179 183 184 180 183 200 195 192 203 202 197 185

182 162 173 172 192 206 204 196 200 205 187 166 182 198 192

Commentaires :

Notons la pr�sence de fortes variations locales dues � la texture, mais aucune ne

ressort par rapport aux autres, rien ne doit donc �tre d�tect�.
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Il existe des zones de texture dans la plupart des images pr�sent�es (cheveux de la

femme, plateau en bois dans l'image de la souris, coque du bateau, ciel, etcÉ) mais les

textures les plus difficiles � traiter sont incontestablement celles de l'image du muscle.

Nous rappelons ici que nous distinguons deux types de texture :

1) Texture simple : aucune discontinuit� n'est visible, donc rien ne doit �tre d�tect�.

Exemple : cellules claires de l'image du muscle.

2) Texture complexe : des �l�ments de petite taille sont visibles, il faut donc d�tecter leurs

fronti�res ou les assimiler � des traits.

5.5 Evaluation de notre d�tecteur

5.5.1 Evaluation des coefficients du gradient relatif

L'utilisateur ayant la possibilit� de modifier certains param�tres, nous proposons

d'�valuer dans un premier temps notre d�tecteur en changeant certaines valeurs. Pour

cela, nous proposons les choix suivants :

Nous rappelons la formule du gradient relatif :

Gradient Relatif = gradient - a * Ecartmin - b

- Type marche : a = 2.92 b = 6.04

- Type trait : a = 2.63 b = 3.96

•  CHOIX 1 : Calcul du gradient relatif avec valeurs des param�tres laiss�es par d�faut.

•  CHOIX 2 : Calcul du gradient relatif avec augmentation de 10% de la valeur de "a"

pour les deux types marche et trait.

•  CHOIX 3 : Calcul du gradient relatif avec diminution de 10% de la valeur de "a" pour

les deux types marche et trait.

•  CHOIX 4 : D�tection des contours uniquement de type "marche". Pour cela, nous

prenons les valeurs par d�faut pour le type marche et nous prenons a = 0 et b = 255 pour

le type trait.

•  CHOIX 5 : D�tection des contours uniquement de type "trait". Pour cela, nous prenons

les valeurs par d�faut pour le type trait et nous prenons a = 0 et b = 255 pour le type

marche.
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RESULTATS :

Nous pr�sentons en annexe 2 les r�sultats des 5 versions pour l'image du muscle.

EVALUATION :

- La premi�re observation des r�sultats obtenus en conservant les param�tres par

d�faut montre que notre d�tecteur n'est sensible qu'aux discontinuit�s visibles ou � la

limite de la visibilit�. L'image du muscle comporte un grand nombre de difficult�s avec

beaucoup de contours ou de faux-contours de visibilit� incertaine. Les r�sultats obtenus

�tant globalement satisfaisants sur cette image, nous avons donc d�j� une validation

partielle de notre d�marche.

- En ce qui concerne la variation du coefficient "a", une modification de 10% de sa

valeur ne modifie pas beaucoup les r�sultats. La raison de cette stabilit� s'explique d'une

part, par le fait qu'il existe g�n�ralement dans une image donn�e peu de contours de

visibilit� difficile, et d'autre part par la force de discrimination du gradient relatif. En

effet, en augmentant ou en diminuant de 10% la valeur de "a", nous restons encore dans

la zone de visibilit� ambigu�. M�me si l'incertitude sur la position des points

exp�rimentaux est importante, la droite calcul�e par la technique des moindres carr�s

fournit d�j� une solution permettant d'obtenir des r�sultats de bonne qualit�.

- La carte des contours de type marche est assez compl�te. Toutefois, pour chaque

contour de type trait, nous devrions avoir deux contours de type marche situ�s de part et

d'autre de celui-ci. Or, ce n'est pas toujours le cas. Lorsque seulement le bord de la

transition est de type marche, le masque qui calcule le gradient fournit une valeur

inf�rieure � la pente r�elle, ce qui peut hypoth�quer la poursuite du contour. D'autre part,

si la forme de la transition n'est pas vraiment de type marche ou de type trait, le contour

peut s'interrompre brusquement et �tre d�tect� en plusieurs petits contours de type

diff�rent.

La somme des deux cartes de contours fournit finalement une carte g�n�rale assez

compl�te, tout en pr�servant la robustesse aux faux contours.

5.5.2 Comparaison avec le d�tecteur de Deriche

Nous proposons de comparer notre d�tecteur � celui de Deriche [Deri 87]. Apr�s

lissage et calcul du gradient selon cette technique, nous effectuons un seuillage par
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hyst�r�sis avec un seuil haut not� sh et un seuil bas not� sb. Nous fixons le param�tre

alpha � 1. Nous proposons d'�valuer les choix suivants :

•  CHOIX 1 : D�tecteur de Deriche. sh = 15, sb = 8.

•  CHOIX 2 : D�tecteur de Deriche. sh = 25, sb = 13.

•  CHOIX 3 : D�tecteur de Deriche. sh = 30, sb = 15.

•  CHOIX 4 : D�tecteur Salotti. Technique d'hyst�r�sis appliqu�e au gradient de type

marche. Le gradient relatif n'est pas calcul�, les informations sur les r�gions voisines ne

sont donc pas prises en compte. Le principe de la croissance de contour est le m�me :

�tant donn� un germe dont le gradient est sup�rieur � un seuil haut, d'autres pixels sont

annex�s tant que leur gradient est sup�rieur � un seuil bas. Les contours de type trait ne

sont pas trait�s pour faciliter la comparaison avec le d�tecteur de Deriche.

Nous proposons les seuils : sh = 30, sb = 20.

•  CHOIX 5 : D�tecteur Salotti. Nous choisissons les param�tres par d�faut pour les

contours de type marche. Les contours de type trait ne sont pas trait�s (a = 0 et b = 255).

RESULTATS :

Nous proposons en annexe 2 les r�sultats des cinq versions pour l'image du muscle.

EVALUATION

- Malgr� diff�rents choix de seuils, le d�tecteur de Deriche ne parvient pas � r�soudre

simultan�ment le probl�me de la robustesse � la texture et la d�tection des contours de

faibles gradients. Pourtant, les contours existant entre les cellules noires ont une visibilit�

�vidente. Le contraste n'est pas excellent sur le papier, mais l'�tude des niveaux de gris

ne laisse aucune ambigu�t� quant � l'existence de ces discontinuit�s. De m�me, certains

contours d�tect�s dans les cellules claires n'ont aucun support r�el dans l'image. Les

erreurs du d�tecteur de Deriche sur cette image sont donc assez importantes.

- En revanche, les quelques erreurs de notre d�tecteur sont mineures car la plupart

correspondent � des contours dont la visibilit� est limite. Ces m�mes contours pourraient

d'ailleurs sans doute �tre d�tect�s en ajustant les valeurs de "a" et "b" dans la formule du

gradient relatif.

- Notons que pour cette image, de nombreux d�tecteurs donnent des r�sultats du

m�me ordre que celui de Deriche avec le m�me type d'erreur. Si nous nous r�f�rons �
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l'�tude r�alis�e dans le rapport GRECO [GREC 91], les r�sultats de notre d�tecteur nous

semblent meilleurs.

- Si nous comparons les r�sultats du quatri�me choix (notre d�tecteur avec seuillage

par hyst�r�sis du gradient) avec ceux de Deriche, nous remarquons qu'ils sont du m�me

ordre. En effet, comme pour le d�tecteur de Deriche, quelques faux-contours ont �t�

d�tect�s dans la texture et des contours avec faibles gradients ont �t� oubli�s. Cela montre

que la fa�on de calculer le gradient n'est pas le probl�me majeur. Alors que de

nombreuses �tudes ont �t� faites au niveau du calcul du gradient et de la r�gularisation,

c'est sans doute la prise en compte d'informations sur les r�gions voisines qui permet une

meilleure discrimination des contours.

5.5.3 Evaluation globale

Nous pr�sentons en annexe 2 les r�sultats de notre d�tecteur pour les six images tests

dont nous avons tir� des �chantillons. Tous les param�tres ont �t� choisis par d�faut.

Les r�sultats de notre d�tecteur sont de bonne qualit� pour les six images pr�sent�es.

Il est en fait remarquable de constater que pour chaque contour d�tect�, il existe une

transition visible ou � la limite de la visibilit�, et que r�ciproquement, les contours oubli�s

ont pratiquement tous une visibilit� difficile.

 - Pour l'image de la femme, il existe de nombreux contours correspondant � une zone

du visage, mais localement, il existe presque syst�matiquement une transition visible, ce

qui valide la discontinuit�. Il semble toutefois que notre d�tecteur soit tout de m�me un

peu trop sensible � certains d�grad�s. (Notons que cette image ne pr�sente d'int�r�t que

parce que de nombreux contours difficiles sont pr�sents, mais il est bien �vident que les

contours situ�s sur le visage sont difficilement exploitables.)

- Pour l'image de la souris, le traitement du d�grad� s'est av�r� efficace. Les petits

contours de la texture du bois ont souvent �t� correctement d�tect�s, sans prolongement

excessif, ce qui constitue pourtant une difficult� pour d'autres d�tecteurs. La d�tection

des contours de faibles gradients est �galement satisfaisante.

- Pour l'image du bateau, les cordages ont �t� correctement d�tect�s en tant que

"traits" malgr� la texture et les gradients souvent faibles et irr�guliers. Les r�sultats sont

globalement satisfaisants.

- Pour l'image IRM, l� aussi, la robustesse � la texture et au bruit est conserv�e et la

plupart des contours � dynamique complexe ont �t� relativement bien d�tect�s.
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- Pour l'image de l'objet poly�drique, le probl�me essentiel est la localisation des

contours au niveau des jonctions. Bien qu'imparfaite, cette localisation est � peu pr�s

correcte.

Les r�sultats montrent donc que nos heuristiques exprimant la visibilit� des contours

sont pertinents et que les valeurs de gradient et d'ecartmin permettent une discrimination

efficace des contours.

Nous pr�sentons finalement tableau 1 une �tude comparative qualitative entre notre

d�tecteur avec param�tres par d�faut et notre d�tecteur avec seuillage par hyst�r�sis du

gradient. Nous avons examin� les 7 types de difficult� d�finies au 5.1. Pour r�aliser cette

comparaison, nous avons exp�riment� les deux versions sur les 6 images tests,

pr�sent�es en annexe 2, en pr�tant attention aux r�sultats obtenus pour chaque �chantillon

num�rot�.

D�tecteur Salotti avec

seuillage par hyst�r�sis

D�tecteur Salotti,

param�tres par d�faut

Gradients faibles Insuffisant Satisfaisant

Gradients complexes Passable Passable

Petits contours Insuffisant Satisfaisant

Contours proches Passable Passable

Dynamique complexe Passable Passable

Texture Insuffisant Satisfaisant

d�grad� Insuffisant Satisfaisant

BILAN Passable Satisfaisant

Tableau 1 : �valuation finale pour chaque type de difficult� (notes entre

"insuffisant", "passable" ou "satisfaisant")

La conclusion de cette �valuation est finalement que notre heuristique du gradient

relatif est efficace et qu'elle permet de se rapprocher de la meilleure d�tection th�orique

des contours visibles d'une image.
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5.6 Les temps de calculs

Il est tr�s difficile de donner des r�sultats pr�cis sur les temps d'ex�cution de notre

algorithme, car le nombre de calculs par pixel d�pend du contenu de l'image et nous

n'avons pas optimis� le code que nous avons �crit en C++. Nous donnons n�anmoins

des exemples obtenus sur un Sun Sparc Station 2 pour la version actuelle.

Pour le calcul et le typage du gradient, le temps est presque ind�pendant du contenu

de l'image. En effet, il faut 6 secondes en moyenne pour des images 256x256, mais

comme nous ne typons pas le gradient qui a une valeur inf�rieure � 4, le nombre

d'op�rations n'est pas constant et le temps de calcul varie de plus ou moins 1 seconde.

Pour le reste de l'algorithme, il faut entre 6 et 30 secondes pour d�tecter tous les

contours, toujours pour des images 256x256 (affichage simultan� compris). Il faut

multiplier environ par 4 pour des images de taille 512x512 (de m�me pour les calculs de

gradients). Les temps de calcul sont en fait pratiquement proportionnels au nombre de

germes puisqu'ils correspondent � peu pr�s � tous les pixels � partir duquel va �tre calcul�

le gradient relatif. Les op�rations les plus co�teuses sont en effet le calcul d'�cart-type et

de moyenne dans les fen�tres 3x3 ainsi que la formule du gradient relatif.

Les images avec textures conduisant � un plus grand nombre de germes, elles

n�cessitent plus de temps que les autres. Si aucune texture n'est pr�sente, la d�tection est

proportionnelle au nombre de contours qui existent dans l'image.
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6 Conclusion sur la d�tection des contours

6.1 Conclusion sur l'�valuation

En premier lieu, nous voudrions insister sur la qualit� des r�sultats d�j� obtenus et ce

de fa�on automatique en conservant les m�mes param�tres et seuils pour toutes les

images. Si nous comparons nos r�sultats � ceux des d�tecteurs pr�sent�s dans le rapport

GRECO [GREC 91], notre d�tecteur est selon nous plus performant, en particulier pour

l'image du muscle o� les diff�rences sont assez significatives, m�me avec l'approche

Markovienne qui manque de nombreux contours et qui localise mal les fronti�res

complexes. De plus, nous d�tectons �galement les traits, ce qui am�liore la description

tout en augmentant la difficult�.

En ce qui concerne la m�thodologie, nous pensons avoir montr� son potentiel et ses

qualit�s tout au long de l'�valuation. Nous avons effectu� une analyse en profondeur des

difficult�s et nous avons souvent propos� des solutions algorithmiques originales. Il faut

sans doute souligner que l'heuristique du gradient relatif a pu �tre sugg�r�e gr�ce � notre

d�marche exp�rimentale. De mani�re g�n�rale, l'approche que nous proposons nous

semble d'autant plus int�ressante que nous ne connaissons pas vraiment les difficult�s de

la d�tection des contours. En analysant les valeurs num�riques, en essayant diff�rentes

versions et en confrontant les r�sultats avec notre perception visuelle, nous sommes

amen�s � comprendre les probl�mes et � nous forger une v�ritable expertise, qui peut

alors �tre avantageusement exploit�e pour proposer une d�tection de contours � l'aide

d'heuristiques, ce que nous avons fait.

6.2 Perspectives

•  Il est tout � fait possible d'am�liorer encore ce d�tecteur en poursuivant notre d�marche

exp�rimentale. Nous proposons diverses voies de recherche qui pourraient conduire � des

r�sultats int�ressants :

- La forme n'est pas exploit�e lors du choix du pixel suivant de la discontinuit�. Or il y a

au moins deux cas qui pourraient avantageusement en b�n�ficier. Le premier est illustr�

par la d�tection du contour elliptique de la souris (�chantillons 8 9 et 10). Arriv� � une

jonction, notre d�tecteur choisit avant tout de poursuivre vers le plus fort gradient. Or

dans ce cas pr�cis, la texture pr�sente parfois de plus fortes variations, ce qui entra�ne une

d�tection autour de l'�l�ment de texture qui s'arr�te assez vite. En exploitant des

informations sur la courbure tr�s r�guli�re du contour elliptique de la souris, le choix
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pourrait �tre diff�rent et le contour pourrait �tre d�tect� en une seule fois. Des

informations sur la forme pourraient �galement �tre exploit�es pour mieux situer les

jonctions entre segments ou m�me pour aider la poursuite des discontinuit�s avec

dynamique complexe comme le contour du visage de la femme.

- En pr�sence de fort bruit impulsionnel, notre d�tecteur est en sous-d�tection. La

premi�re solution est de baisser les valeurs de "a" et "b" jusqu'� la d�tection d�sir�e. Une

autre solution est de tenir compte diff�remment des informations sur les r�gions voisines.

Pour cela, il faut identifier la situation, ce qui pourrait se faire par une analyse statistique

des r�partitions juste avant ou en m�me temps que se calcule le type du gradient dans un

voisinage 5x5. Un type diff�rent pourrait �tre attribu� si les variations locales sont

disproportionn�es par rapport � la valeur du gradient. Ensuite, pour calculer le gradient

relatif, il est possible de tenir compte d'un voisinage plus important qu'une fen�tre 3x3

ou d'�liminer les valeurs extr�mes, ce qui est finalement assez proche d'un lissage

adaptatif.

- Pour positionner correctement les jonctions, il est possible d'ajouter des masques

adapt�s � ces configurations particuli�res. D'autres masques diagonaux pourraient

�galement �tre ajout�s pour augmenter la pr�cision de l'orientation du gradient. Nous

avons d�j� commenc� une �tude en ce sens, mais la probl�matique est complexe et nous

n'avons pas eu le temps d'effectuer une analyse suffisante pour proposer des

modifications int�ressantes.

•  Un mot sur la parall�lisation de notre algorithme. Nous n'avons pas �tudi� en d�tail

l'aspect parall�le de notre d�tection des contours et cela n'a pas influenc� nos choix

algorithmiques. Toutefois, le calcul des gradients, le typage et la s�lection des germes

sont ais�ment parall�lisables, avec de plus une r�partition possible du calcul de chaque

masque sur un processeur diff�rent, ce qui irait sans doute plus vite qu'un calcul

classique de gradient. Ensuite, le cha�nage est difficilement parall�lisable, mais il en est de

m�me pour tous les d�tecteurs. En revanche, nous pouvons calculer les �cart-types et

moyennes des fen�tres 3x3 une fois pour toutes en d�but de programme et les stocker

dans des tableaux. Certaines valeurs ne nous sont pas utiles, mais le calcul se faisant en

parall�le, il n'y a pas de perte de temps. Nous pouvons alors continuer et calculer le

gradient relatif pour tous les pixels de fa�on parall�le. Il ne resterait plus ensuite qu'�

effectuer un cha�nage comme celui que nous proposons et la d�tection des contours

pourrait sans doute se faire en temps r�el.

Il faut noter que dans la version actuelle, le gradient relatif ne varie pas en fonction

du nombre de pixels de la discontinuit�, de sa courbure ou du gradient moyen ce qui
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permet un calcul gr�ce � des informations uniquement locales et donc la parall�lisation de

l'algorithme.

Cette perspective quelque que peu inattendue place ainsi notre d�tecteur parmi les

meilleurs tant au niveau de la qualit� des r�sultats qu'au niveau de la rapidit� potentielle.

Ajoutons � cela que nous n'effectuons aucun lissage pr�alable sur l'image, ce qui prend

n�cessairement du temps, m�me en parall�le, et que nous d�tectons de plus les contours

de type trait.

6.3 Exploitation des contours

Il serait dommage de conclure la d�tection des contours sans envisager leur

exploitation. De plus, les contours sont des indices visuels primaires et nous avons

abord� au chapitre 1 le probl�me de l'�mergence d'indices visuels de plus haut niveau. Il

est donc int�ressant d'examiner notre apport v�ritable.

Pr�cisons avant tout quelles sont les informations disponibles en sortie de notre

d�tecteur. Nous avons bien s�r la carte des contours mais nous proposons aussi un

fichier contenant la liste des discontinuit�s :

- Pour chaque pixel-contour, nous donnons les coordonn�es, le gradient ainsi que les

moyennes et �cart-types locaux des r�gions voisines (les fen�tres 3x3).

- Pour chaque cha�ne de pixels, nous donnons le type du contour, le gradient moyen, le

nombre de pixels et bien s�r la liste ordonn�e des pixel-contours qui s'y rattachent.

- Enfin, nous donnons au d�but du fichier le nombre de discontinuit�s qui ont �t�

d�tect�es.

Les informations disponibles � la sortie de notre d�tecteur sont donc tr�s riches, avec

notamment des informations sur les r�gions voisines, ce qui est rarement propos�.

 Nous ne rentrerons pas dans le d�tail de tout ce qui a �t� fait pour exploiter les

contours. Nous nous y sommes int�ress�s de pr�s, mais nous ne pouvons d�velopper ici

toute la litt�rature qui s'y rattache (voir par exemple les livres de Ballard et Brown [BaBr

82] ou de Marr [Marr 82]). Nous en donnons donc un bref r�sum�. En r�gle g�n�rale, il

y a deux �tapes :

- La premi�re �tape consiste � choisir une repr�sentation plus sophistiqu�e comme par

exemple des segments ou des courbes du second degr�. Cette �tape est donc une

mod�lisation plus abstraite des discontinuit�s.

- La deuxi�me �tape consiste � associer les segments ou les courbes en fonction de leurs

propri�t�s pour former des groupes d'indices ou des indices plus �labor�s. Des courbes
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peuvent �tre associ�es en fonction de leur sym�trie, de leur proximit� ou en fonction d'un

mod�le connu de forme � obtenir. La th�orie Gestaltiste a suscit� de nombreux travaux

dans ce domaine [RoPa 91].

En ce qui concerne l'exploitation de nos discontinuit�s, nous offrons donc des

possibilit�s suppl�mentaires d'association avec la prise en compte des propri�t�s des

r�gions voisines.

Nous ne pr�sentons aucun algorithme de mod�lisation ni d'association particulier,

mais nous proposons en perspectives des travaux que nous voudrions d�velopper

ult�rieurement :

- Les formes simples telles que les cercles ou les ellipses, m�me grossi�res, sont des

indices visuels qui semblent �merger facilement, comme en t�moigne la carte des

contours de l'image du muscle. Bien qu'aucune sym�trie ne soit v�ritablement pr�sente, il

doit �tre possible de regrouper ensemble les contours qui forment des figures simples et

de construire ainsi des indices visuels de plus haut niveau. Pour augmenter les contraintes

et �viter des associations inutiles, les informations sur les r�gions voisines peuvent �tre

avantageusement exploit�es.

- La mod�lisation des discontinuit�s est une �tape cruciale dont d�pend beaucoup les

�tapes suivantes. Il nous semble que les mod�les propos�s ne sont pas toujours objectifs

dans le sens o� ils ne permettent pas une exploitation facile et une �mergence simple des

indices de plus haut niveau. En particulier, la proximit�, la position relative et la

ressemblance des formes sont difficiles � exprimer � partir de mod�les tels que les B-

splines. Peut-�tre faudrait-il passer par des indices visuels plus explicites tels qu'une

famille de courbes mod�les de courbure sp�cifique. Un arc de cercle est d'ailleurs une

figure simple et il devrait donc � ce titre pouvoir �merger facilement de nos

repr�sentations.

De mani�re g�n�rale, la d�marche que nous avons adopt�e m�rite sans doute d'�tre

appliqu�e �galement au probl�me de construction d'indices visuels de plus haut niveau.

Bien que de nombreux travaux aient d�j� �t� r�alis�s dans ce domaine, il semble qu'y ait

encore beaucoup � faire pour parvenir � une description satisfaisante.
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CHAPITRE 3

La segmentation descriptive
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1. Introduction

La segmentation en r�gions est un des probl�mes les plus difficiles de la vision par

ordinateur. Elle consiste � d�crire l'image � l'aide de r�gions pertinentes regroupant tous

les pixels respectant une m�me propri�t�. De nombreux travaux sont fond�s sur une

segmentation id�ale de l'image, o� chaque r�gion correspond � une partie bien pr�cise

d'un objet. Le probl�me est alors ramen� � une mise en correspondance directe entre les

r�gions et les objets de la sc�ne. La segmentation est donc une �tape tr�s importante,

pratiquement incontournable pour de nombreuses applications.

Les premiers travaux sur la segmentation datent d'une trentaine d'ann�es. Les

espoirs �taient grands de r�aliser un syst�me de vision performant en s'aidant des

techniques de segmentation. Cependant, apr�s une p�riode d'�volution rapide, les

progr�s ont �t� de plus en plus lents et les "vieilles" techniques ont bien peu � envier des

m�thodes actuelles. Il suffit de lire les excellents "surveys" de Zucker [Zuck 76]�et de

Riseman et Arbib [RiAr 77] pour se rendre compte que les probl�mes sont toujours les

m�mes et qu'ils n'ont pas �t� r�solus. Apr�s tant d'ann�es de travail, les chercheurs

butent toujours sur le probl�me de la segmentation.

Nous pouvons classer les m�thodes de segmentation r�gions en deux grandes

cat�gories (voir notre rapport de recherche [Salo 92])  :

- Celles qui exploitent des connaissances sur les objets pour aider la segmentation.

Voir par exemples les approches de Tenenbaum et Barrow [TeBa 77].

- Celles qui ne les exploitent pas.

Dans le cadre de cette th�se, nous consid�rons uniquement la segmentation descriptive,

c'est � dire que les r�gions fournies par l'algorithme ne correspondent pas

obligatoirement aux objets de la sc�ne, mais plut�t � des ensembles coh�rents de pixels

fournissant les premiers indices visuels. La segmentation id�ale serait alors obtenue apr�s

exploitation de ces indices (plus �ventuellement d'autres), retour dans l'image et

reconnaissance compl�te des objets de la sc�ne. Nous nous restreignons donc � l'�tude

des m�thodes de segmentation r�gions n'exploitant aucune connaissance s�mantique ou a

priori.

Une segmentation descriptive ne peut �tre �valu�e par rapport � la correspondance

id�ale avec les objets de la sc�ne. Nous insistons sur ce fait, car beaucoup de m�thodes

de segmentation n'exploitent pas les connaissances s�mantiques. Elles devraient donc �tre

class�es dans la cat�gorie des segmentations descriptives et �tre �valu�es par rapport � la

qualit� de la description. Or ce n'est que rarement le cas et il y a souvent confusion entre

segmentation descriptive et syst�me complet de vision. Nous approfondissons ce

probl�me dans la partie discussion de ce chapitre.
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Dans un premier temps, nous abordons bri�vement les techniques les plus connues

pour obtenir des r�gions, puis nous nous focalisons sur la coop�ration r�gions-contours

qui permet de cumuler � la fois les indices visuels contours et r�gions. Comme au

chapitre 2, nous essayons de faire le point sur la m�thodologie, sur l'orientation de la

recherche dans ce domaine, ainsi que sur les grands probl�mes irr�solus de la

segmentation descriptive � travers les grands principes �nonc�s au premier chapitre.

Dans un deuxi�me temps, nous pr�sentons notre technique de coop�ration

incr�mentale, fond�e sur l'aide simultan�e d'un processus d'agr�gation de points

adaptatifs et du processus de d�tection des contours pr�sent� au chapitre pr�c�dent. Nous

terminons enfin en pr�sentant nos r�sultats et en les commentant.
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2. Etat de l'art

2.1 Les m�thodes simples de segmentation

2.1.1 Exploitation de l'histogramme

Il existe des m�thodes de segmentation simples pour obtenir des r�sultats tr�s

performants dans les applications o� les objets ont une couleur uniforme et bien distincte

des autres objets et du fond. Ces m�thodes exploitent l'histogramme des niveaux de gris.

En effet, lorsque les objets se d�tachent du fond, l'histogramme comporte plusieurs blocs

(appel�s modes) correspondant � chaque objet. Le principe de base est de d�tecter les

vall�es entre chaque mode pour obtenir les seuils sur les niveaux de gris qui segmentent

l'image en r�gions de fa�on satisfaisante.

 Il existe de tr�s nombreuses variantes que nous classons en deux grandes cat�gories

d�crites bri�vement ci-dessous.

- La premi�re cat�gorie regroupe toutes les techniques qui calculent des seuils

globaux appliqu�s � toute l'image. La classification de Fisher [Fish 58] d�termine le o�

les seuils qui minimisent la somme des variances de niveaux de gris de chaque classe, le

nombre de modes �tant demand� � l'utilisateur. Pour am�liorer la forme de l'histogramme

et faciliter le choix du seuil, certaines techniques s�lectionnent les pixels qui vont �tre pris

en compte dans le calcul de l'histogramme. Il existe deux approches possibles, celles qui

tentent de ne pas tenir compte des pixels situ�s � la fronti�re entre les objets et le fond, et

celles au contraire qui tentent de ne prendre en compte que ces pixels, o� une partie

d'entre eux. Weszka et al proposent ainsi de s�lectionner les pixels qui ont une forte

valeur de Laplacien [WeNR 74]. Ceci entra�ne normalement un histogramme bimodal

�quilibr� car la valeur du Laplacien est forte juste au d�but et � la fin d'une forte transition

mais pas au milieu d'une r�gion homog�ne, ni au milieu de la transition. Le seuil choisi

est donc au creux de l'histogramme. Katz propose de s�lectionner les pixels avec forte

valeur de gradient et de choisir la valeur de gris moyenne de ces pixels [HaSh 85].

- La deuxi�me cat�gorie regroupe les techniques qui calculent des histogrammes

locaux. Nous en citons deux. Chow et Kaneko proposent de calculer la variance et

l'histogramme des valeurs de gris pour un ensemble de fen�tres de l'image. Si la variance

d�passe un certain seuil et si l'histogramme est plut�t bimodal qu'unimodal, la fen�tre est

partag�e en fonction du seuil choisi dans la vall�e de celui-ci. Pour les pixels

n'appartenant � aucune fen�tre, la classification est d�termin�e par interpolation des seuils

trouv�s dans les fen�tres voisines [HaSh 85]. Ohlander et al [OhPR 78] proposent une

division r�cursive de l'image. Etant donn� une r�gion connexe, l'histogramme est calcul�
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pour chaque couleur. Un lissage de l'histogramme est effectu�, puis le meilleur pic est

s�lectionn�. Ce pic est cens� d�terminer la moyenne des valeurs d'une r�gion pour une

couleur donn�e. Deux solutions se pr�sentent. Si les limites de cette r�gion apparaissent

clairement, c'est � dire si des vall�es importantes sont trouv�es de part et d'autre de ce

pic, alors ces vall�es correspondent aux seuils choisis pour identifier tous les pixels de

cette r�gion. Sinon, la r�gion est correctement segment�e, il ne faut plus y toucher. A

chaque fois qu'une d�composition a lieu, les r�gions r�sultantes sont trait�es pour que les

trous soient �limin�s, puis les composantes connexes des r�gions form�es sont

r�examin�es par le m�me principe de fa�on r�cursive.

Pour plus de d�tails, voir les surveys de Weszka [Wesz 78], Fu et Mui [FuMu 80],

Haralick et Shapiro [HaSh 85], Sahoo et al [SSWC 88] ainsi que l'�tude comparative de

Lee et Chung [LeCh 90].

Nous terminons cette �tude par une remarque concernant la gestion des informations.

Les techniques qui viennent d'�tre pr�sent�es exploitent exclusivement les informations

de niveau de gris sans tenir compte de la position des pixels (� quelques exceptions pr�s).

Ce sont donc les principes 1 et 2 (cumul et compl�mentarit� des informations) qui

marquent les faiblesses de ces approches, qui restent toutefois int�ressantes de par leur

simplicit� et leur efficacit� pour des applications simples.

2.1.2 Croissance de r�gions

Nous regroupons dans cette section toutes les techniques d'agr�gation de points, de

fusion et de division des r�gions. L� encore, il existe de tr�s nombreuses m�thodes.

Nous en r�sumons les grands principes en d�taillant quelques approches.

Une des premi�res id�es pour regrouper les pixels a �t� de comparer leur niveau de

gris et de lier tous ceux dont la diff�rence est inf�rieure � un seuil. Pour am�liorer la

robustesse, il est pr�f�rable de prendre en compte une partie du voisinage de chaque

pixel. L'inconv�nient de cette technique est son caract�re uniquement local. Apr�s l'�tape

de cha�nage, la connexit� entra�ne parfois la pr�sence dans la m�me r�gion de pixels ayant

des propri�t�s tr�s diff�rentes [HaSh 85].

Les techniques de fusion et de division des r�gions permettent la prise en compte

d'informations plus globales. Le principe est de partitionner progressivement l'image en

r�gions, selon des crit�res plus ou moins complexes faisant intervenir par exemple la

diff�rence de moyenne des deux r�gions, leurs variances, leur nombre de pixels et le

nombre de pixels adjacents. Nous pr�sentons trois techniques en d�tail, le "split and
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merge" de Horowitz et Pavlidis, la croissance hi�rarchique de r�gions de Monga ainsi que

la pyramide adaptative inspir�e des travaux de Jolion, Montanvert, Meer et Rosenfeld.

•  Horowitz et Pavlidis proposent un algorithme r�cursif de division de l'image par un

parcours arborescent (quadtree), suivi par une technique de fusion de r�gions [HoPa 76].

En premier lieu, � partir d'une r�gion dont la dimension est une puissance de 2, (si

l'image ne poss�de pas cette propri�t�, il suffit de prendre la puissance de 2

imm�diatement sup�rieure), la r�gion est d�coup�e en 4 sous-r�gions carr�es (dont la

dimension est encore une puissance de 2), et ainsi de suite r�cursivement jusqu'au niveau

du pixel. Ensuite, � chaque fois que 4 sous-r�gions satisfont un crit�re d'homog�n�it�,

elles sont regroup�es � un niveau sup�rieur du quadtree. La fusion continue tant qu'il est

possible de le faire, c'est � dire tant que le crit�re d'homog�n�it� est satisfait. Lorsqu'il

n'est plus possible de fusionner, il reste encore une �tape pour examiner les r�gions

adjacentes qui n'�taient pas au m�me niveau dans le quadtree et les fusionner si elles

satisfont le crit�re d'homog�n�it�.

Cette m�thode originale laisse une empreinte sp�cifique dans la carte des r�gions avec

des fronti�res marqu�es par de nombreux traits verticaux et horizontaux. De plus, aucun

crit�re de forme n'est exploit� pour contraindre la fusion, ce qui occasionne parfois des

r�gions particuli�rement d�coup�es.

Notons que le crit�re d'homog�n�it� joue un r�le tr�s important dans la fusion des

r�gions mais que celui-ci n'a pas fait l'objet d'une �valuation, ce qui est dommage.

L'int�r�t de cette technique est avant tout la rapidit� et la taille m�moire relativement faible

qui est n�cessaire pour segmenter l'image.

•  Gagalowicz et Monga proposent d'effectuer une technique de fusion de r�gions en

plusieurs �tapes, dans lesquelles les crit�res sont de plus en plus tol�rants [GaMo 85].

1) Une premi�re carte des r�gions est obtenue par split and merge en utilisant un crit�re

tr�s strict qui impose que la diff�rence entre deux niveaux de gris d'une m�me r�gion soit

inf�rieure � un seuil. Ce seuil est choisi tr�s faible, de l'ordre de 5.

2) Tous les couples de r�gions adjacentes sont class�s par ordre de diff�rence de

moyenne de niveau de gris. Tous les couples qui ont une diff�rence de moyenne

inf�rieure � un seuil sont fusionn�es. Chaque fusion entra�ne une mise � jour dans le

graphe d'adjacence et le classement des couples.

3) Le m�me principe de fusion est appliqu� en classant les couples de r�gions adjacentes

en fonction de la valeur de la variance r�sultant de l'union des deux r�gions. Un seuil de

variance maximale acceptable est utilis�.

4) Tous les couples de r�gions qui ont un gradient moyen � la fronti�re inf�rieur � un

seuil sont fusionn�es.
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5) Les petites r�gions de taille inf�rieures � un seuil sont rattach�es aux plus grandes.

La qualit� premi�re de cette approche est de s'attaquer au probl�me �pineux des

crit�res de fusion des r�gions. Les crit�res propos�s sont de plus en plus tol�rants ce qui

permet th�oriquement une segmentation de bonne qualit�. Toutefois, il est dommage que

l'�valuation de leur algorithme soit rest�e presque exclusivement au niveau th�orique. Il

aurait �t� int�ressant de voir le r�sultat lorsque l'ordre d'application des crit�res est

diff�rent (pour mieux situer les avantages des crit�res hi�rarchiques), lorsque d'autres

seuils sont choisis et surtout, il n'est pas pr�cis� dans quels cas des erreurs ou des

r�sultats moins satisfaisants sont obtenus. En particulier, il nous semble que la

succession des crit�res est trop stricte et que la fusion id�ale devrait exploiter tous les

param�tres de fa�on simultan�e. Par exemple, l'�tape num�ro 4 doit �tre appliqu�e avec

plus de pr�cautions. Nous avons vu lors de la d�tection des discontinuit�s qu'un gradient

de 4 pouvait �tre pertinent, � condition que les r�gions soient tr�s homog�nes, c'est � dire

que leur variance soit tr�s faible. Or, la variance n'est pas exploit�e dans cette �tape. Un

autre probl�me li� � la fusion des r�gions est l'annexion des pixels proches d'une

discontinuit�. Ces pixels ont en effet une valeur un peu plus forte (ou plus faible) que la

moyenne de la r�gion et contribuent n�anmoins au calcul de moyenne et de variance. Cet

effet de bord n'est pas pris en compte dans cet algorithme. Enfin, que se passerait-il en

pr�sence de r�gions textur�es ? Bien que notre vue soit tr�s critique, cet algorithme reste

n�anmoins tr�s int�ressant car il pose clairement le probl�me du crit�re de fusion �

appliquer. Nos critiques sont de plus tr�s g�n�rales et resteraient probablement valables

pour de nombreux algorithmes de segmentation.

•  L'approche "pyramide adaptative" s'inspire de la strat�gie de fusion optimale des

r�gions (voir [JoMo 89] et [MoMR 91]). Etant donn� un partitionnement initial de

l'image en r�gions (un pixel est consid�r� comme une r�gion), il est possible de classer

toutes les fusions possibles selon un crit�re d'homog�n�it� et d'effectuer � chaque fois la

meilleure fusion. Apr�s chaque fusion, il y a mise � jour du graphe d'adjacence et du

classement des fusions potentielles. Cette strat�gie est optimale par rapport au crit�re de

fusion des r�gions. Pour �viter la structure tr�s s�quentielle de cette m�thode, l'approche

pyramidale consiste � effectuer les meilleures fusions locales de fa�on simultan�e, puis �

recommencer avec les r�gions form�es au niveau suivant et ainsi de suite jusqu'� stabilit�

de la carte des r�gions. L'optimalit� est perdue mais les r�sultats restent du m�me ordre

avec une parall�lisation possible de l'algorithme. La difficult� est de maintenir la

coh�rence du graphe d'adjacence et de choisir une seule fusion locale en conservant

l'aspect parall�le de la m�thode. En m�morisant la qualit� du voisinage des niveaux

pr�c�dents (les nÏuds p�res transmettent les informations aux nÏuds fils), la fusion peut

exploiter des informations locales et globales.
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Apr�s avoir r�solu la technique de fusion, les difficult�s sont ici d'ordre relationnels

dans le sens o� il s'agit de trouver quels sont les crit�res qui doivent �tre appliqu�s pour

d�cider de la fusion de deux r�gions. Comme nous l'avons d�j� soulign� pour les

pr�c�dentes m�thodes de croissance de r�gions, le crit�re id�al de fusion d�pend

th�oriquement de tr�s nombreuses informations comme, entre autres, la moyenne et

l'�cart-type des niveaux de gris mais aussi la forme des r�gions et la qualit� de la

fronti�re. Or l� encore, comme pour le split and merge de Pavlidis, la technique de

segmentation est bien �tudi�e mais elle n'a pas �t� b�tie pour faciliter la d�cision

particuli�rement d�licate de fusion des r�gions. M�me si le crit�re de fusion s'av�re

finalement assez sophistiqu�, en pr�sence de d�grad�s, de textures, de discontinuit�s avec

faibles gradients ou de formes r�guli�res, les informations disponibles ne sont pas assez

objectives et les r�gions trouv�es ne sont pas toujours pertinentes. Toutefois, si la critique

est facile, cet algorithme figure tout de m�me parmi les plus performants, ce qui souligne

� la fois que le probl�me de la segmentation est loin d'�tre r�solu et qu'il est d'une grande

complexit�.

2.2 La coop�ration r�gions-contours

2.2.1 Les approches classiques

La coop�ration entre un processus de croissance de r�gions et un d�tecteur de

contours a suscit� un regain d'int�r�t ces derni�res ann�es. Les premiers travaux

importants dans ce domaine sont pourtant relativement vieux, avec par exemple

l'approche de Brice et Fennema en 1970 [BrFe 70]. Bien qu'ils ne pr�sentent pas leur

m�thode de segmentation comme une coop�ration, ils exploitent l'information du gradient

� la fronti�re ainsi que la longueur de celle-ci pour d�terminer la fusion des r�gions �

partir de deux heuristiques qu'ils appellent "phagocyte" et "weakness". Plus r�cemment,

Nazif et Levine ont propos� un syst�me expert de segmentation coop�rative. Nous

consacrons � leur approche la section suivante (Cf 2.2.2).

La coop�ration a souvent consist� � effectuer d'abord une d�tection des contours,

puis � exploiter la carte des contours pour contraindre le processus de segmentation en

r�gions, c'est par exemple le cas de l'approche de Wrobel et Monga [WrMo 87].

Melkemi et Chassery proposent �galement une coop�ration avec d�tection pr�liminaire

des contours, suivie d'une technique de croissance de r�gions fond�e sur les polygones

de Vorono� [MeCh 92]. La "segmentation coop�rative" de Bonnin est fond�e sur une

comparaison des r�sultats d'un processus de fusion et d'un d�tecteur de contours, avec

plusieurs �tapes de raffinements [Bonn 91]. M�me si les contours sont remis en question,
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ceux-ci sont calcul�s �galement au d�but de la coop�ration, sans l'aide des informations

sur les r�gions. De mani�re g�n�rale, la coop�ration se fait essentiellement des contours

vers les r�gions. Ceci est probablement d� � l'incapacit� des d�tecteurs de contours �

exploiter les informations globales v�hicul�es par les r�gions. Le "gradient relatif",

propos� au chapitre pr�c�dent est, � notre connaissance, le seul crit�re de validation d'un

contour qui combine � la fois informations sur le gradient et moyennes et �cart-types de

niveaux de gris des r�gions voisines.

Une autre coop�ration a �t� propos�e par Pavlidis et Liow [PaLi 90]. Apr�s une

premi�re �tape de pr�-segmentation par l'algorithme de "split and merge" de Pavlidis, une

proc�dure de fusion est appliqu�e en tenant compte des gradients � la fronti�re. La

segmentation r�gions n'est ensuite plus remise en cause, mais les fronti�res entre celles-ci

sont approximatives. Une technique de contours d�formables permet alors de

repositionner correctement les contours, en exploitant les informations de direction du

gradient et de courbure. Cette approche est int�ressante car il est tr�s rare que les

algorithmes de segmentation utilisent des informations sur la forme pour localiser la

fronti�re des r�gions.

La coop�ration entre plusieurs techniques de segmentation a donc souvent consist�

en une succession d'�tapes de segmentation r�gions ou contours. La coop�ration se situe

surtout au niveau de la confrontation des r�sultats, mais pas au niveau de la prise de

d�cision de chaque processus, notamment en ce qui concerne la validation d'un contour.

Les probl�mes majeurs sont, selon nous, l'int�gration des informations compl�mentaires

et le contr�le de la coop�ration qui a pour charge la gestion et l'encha�nement des �tapes.

Ces probl�mes �tant li�s � la gestion des informations, nous allons nous attacher tout

particuli�rement � leur �tude.

2.2.2 La syst�me expert de Nazif et Levine

Nazif et Levine ont �t� les premiers � pr�senter un syst�me expert pour effectuer la

segmentation d'images [NaLe 84]. Cette approche s'inscrit un peu � contre courant de la

tendance de l'�poque o� l'explicitation des connaissances �tait r�serv� � l'�tape suivante

d'interpr�tation. N�anmoins, nous allons nous int�resser de pr�s � leurs travaux car le

syst�me qu'ils proposent constitue une coop�ration r�gions-contours tr�s originale.

En premier lieu, ils obtiennent la carte des contours par un seuillage simple des

gradients, ainsi qu'une carte des premi�res r�gions homog�nes avec de nombreux

attributs dont la liste des r�gions adjacentes (peu de pr�cisions sont apport�es sur ces

�tapes pr�liminaires). A ces trois cartes s'ajoutent des informations sur les zones d'int�r�t
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de l'image, correspondant � des ensembles de r�gions de m�me type, et � des ensembles

de contours. Ensuite, une zone d'int�r�t est choisie, o� chaque �l�ment va �tre �tudi�.

En ce qui concerne les r�gions, il existe des r�gles d�di�es dont la conclusion est la

fusion ou la division de deux r�gions et dont la pr�misse est constitu�e d'attributs sur les

r�gions et sur les contours. La fusion de deux r�gions d�pend, selon la r�gle, de la

grosseur des deux r�gions, de la diff�rence de moyenne dans chaque couleur, de la

variance des deux r�gions dans chaque couleur, du nombre de pixels � la fronti�re, de la

pr�sence de pixel-contours � la fronti�re ainsi que de la forme de l'histogramme.

Les r�gles d�di�es aux contours consistent � prolonger, � joindre ou � supprimer

ceux-ci. Les pr�misses prennent en compte la pr�sence d'autres contours dans le

voisinage, leur alignement, le gradient moyen sur le contour, la longueur de celui-ci ainsi

que l'unicit� des r�gions adjacentes.

La comparaison des attributs � valeur num�rique s'effectue qualitativement avec les

qualificatifs suivant : "very high", "high", "medium", "low" and "very low". Bien que

les r�sultats soient relativement sensibles � ces qualificatifs r�ducteurs, les r�gles qu'ils

proposent sont complexes et expriment des crit�res relativement sophistiqu�s. S'ils

perdent en pr�cision sur un attribut, ils gagnent en revanche en adaptation gr�ce �

l'exploitation de plusieurs attributs dans la m�me pr�misse.

En ce qui concerne les zones d'int�r�t, elles sont class�es en deux grandes

cat�gories, textures ou r�gions homog�nes. Une texture est identifi�e gr�ce � un ensemble

de petites r�gions de forte variance. Les zones d'int�r�t sont mises � jour dynamiquement

et permettent une focalisation sur un ensemble restreint de r�gions et de contours.

Lorsque toutes les zones d'int�r�t ont �t� trait�es, les r�gions et les contours r�siduels

sont pass�s en revue pour terminer la segmentation.

Nous donnons ci-dessous trois r�gles de leur syst�me expert :

IF (1) The REGION SIZE is NOT LOW

(2) The REGION AVERAGE GRADIENT is HIGH

(3) The REGION HISTOGRAM is BIMODAL

THEN (1) SPLIT the REGION according to the HISTOGRAM;

IF (1) The REGION SIZE is NOT LOW

(2) REGION is BISECTED BY LINE

(3) The LINE LENGTH is NOT LOW

(4) The LINE AVERAGE GRADIENT is HIGH

THEN (1) SPLIT the REGION at LINES
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IF (1) The LINE END point is OPEN

(2) The LINE GRADIENT is NOT VERY LOW

(3) The DISTANCE to the LINE IN FRONT is NOT VERY HIGH

(4) The two LINES have the SAME REGION to the LEFT

(5) The two LINES have the SAME REGION to the RIGHT

THEN (1) JOIN the LINES by FORWARD expansion;

La coop�ration entre les r�gions et les contours appara�t ici dans les deux sens, pour

diviser correctement les r�gions travers�es par un contour, mais aussi pour aider le

prolongement des contours. Toutefois, l� encore, le processus de d�tection des contours

appliqu� en d�but de programme s'est fait sans l'aide du processus de croissance de

r�gion.  Les lignes n'�tant remises en cause que sur des crit�res de longueur par rapport

aux r�gions, le r�sultat final devrait d�pendre fortement de la d�tection des contours. Il est

dommage que peu d'indications aient �t� donn�es sur ce d�tecteur.

De fa�on g�n�rale, le syst�me expert qu'ils pr�sentent est difficile � juger, car nous

ne sommes pas capables d'�valuer l'expertise contenue dans chaque r�gle, ce qui

constitue un paradoxe pour un syst�me expert. Il aurait sans doute fallu qu'ils expliquent

la m�thodologie de cr�ation des r�gles, ainsi que les moyens mis en Ïuvre pour les

�valuer et les modifier. Nous retiendrons que ce syst�me expert est une tentative

d'explicitation des connaissances en segmentation d'images, avec �mergence des

informations dans les r�gles de production.

2.2.3 L'approche multi-agents

L'approche multi-agents pour effectuer une coop�ration r�gions-contours semble

naturelle (chaque agent est un petit syst�me expert autonome li� aux autres agents).

Baujard et Garbay proposent un syst�me de vision complet pour l'identification de

cellules biologiques, fond� sur la coop�ration entre le d�tecteur de contours de Deriche

[Deri 87] et la technique de classification appliqu�e aux r�gions de Fisher [Fish 58],

pr�c�d�e d'un filtrage de l'image [BaGa 93]. Un agent est d�di� � chacun des processus.

Apr�s d�tection des r�gions et des contours, les r�sultats sont analys�s et compar�s dans

un agent sp�cifique. Lorsqu'il y a compatibilit� entre la fronti�re des r�gions et les

contours, le r�sultat est valid� et envoy� � un agent qui tente de classer la r�gion � partir

de la forme de celle-ci. Si la compatibilit� n'est pas v�rifi�e, les r�gions sont d�coup�es

ou fusionn�es.

Cette approche est particuli�rement int�ressante car elle pose clairement le probl�me

de la gestion de la coop�ration. Il ne s'agit pas ici de juger cette m�thode sur la qualit� des
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r�sultats mais sur la mani�re d'aborder le probl�me. Il semble en effet qu'il y ait de

grandes difficult�s � faire coop�rer deux m�thodes qui ont peu de points communs et qui

ne sont pas sp�cialement pr�par�es pour cette coop�ration. Si le principe du cumul des

informations est important, le principe de compl�mentarit� des informations doit

�galement �tre pris en compte pour que l'efficacit� soit r�elle. Ainsi, � partir d'un

d�tecteur tel que celui de Deriche (en fait � partir de la plupart des d�tecteurs de contours),

il est difficile de trouver un processus de d�tection des r�gions qui soit compl�mentaire.

La distribution des r�les dans un univers multi-agents n'est donc pas remise en cause,

mais elle n'est pas tr�s efficace si les processus coop�rants sont trop ind�pendants. Cette

remarque reste valable pour les coop�rations non fond�es sur l'approche multi-agents.

Il est difficile de cerner les avantages th�oriques de l'approche multi-agents pour la

coop�ration r�gion-contours. Si chaque agent est distribu� sur un processeur diff�rent, il

y a bien s�r un gain de temps. En ce qui concerne la qualit� de la segmentation, il nous

semble que les informations sur les r�gions et les contours doivent �tre exploit�es

simultan�ment au niveau local. Peut-�tre faudrait-il donc distribuer spatialement les

agents. De mani�re g�n�rale, l'approche multi-agents et les algorithmes parall�les m�ritent

une plus grande attention car la fa�on d'aborder les probl�mes incite � une r�flexion

profonde sur la gestion des informations et l'encha�nement des �tapes.

2.3 Discussion

2.3.1 Les petites phrases

Comme pour le chapitre consacr� � la d�tection des contours, nous effectuons ici un

petit tour d'horizon de la fa�on d'aborder le probl�me de la segmentation, en rappelant

quelques petites phrases de plusieurs chercheurs.

Haralick et Shapiro, d'abord en discutant d'une technique de segmentation, puis dans

leur conclusion de leur "survey" sur la segmentation [HaSh 85] :

<< É although the segmentation procedure did exactly as it should have done, the results

are not what we desired. Segmentation into homogeneous regions is not necessarily a

good solution to a segmentation problem. >>

<< Not discussed as part of segmentation is the fact that it might be appropriate for some

segments to be merged not on the basis of the gray tone distributions, but on the basis of

the object sections which they represent. >>

Tenenbaum et Barrow, en pr�sentant leur technique de segmentation [TeBa 77] :
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<< The conventional approach of performing segmentation followed serially by

interpretation is frequently ineffective because semantically important pictorial features

can be visually indistinct while prominent  features can be artifacts in the context of the

current task. Consider, for example, partitioning an image of a black and white cat on a

black and white rug. >>

Riseman et Arbib, discutant de l'utilisation des informations s�mantiques pour aider la

segmentation [RiAr 77] :

<< There has been some debate over the degree to which semantic information should be

employed in the partitioning of an image. É It seems to us that there is a large number of

nonsemantic patterns of sensory visual data which can allow effective, although not

perfect, initial segmentation without recourse to semantics. É For these reasons, we

view the problem of image understanding as one of performing initial segmentation via

general procedures, feeding this low-level output to a high-level system, and then

allowing feedback loops so that the interpretation processes can influence refined

segmentation. É From this point of view, the segmentation processes provide a compact

description of the location and characteristics of visually distinct areas of the image. >>

Jain et Binford, en soulignant l'importance de la segmentation [DIAL 91] :

<< After a very active early period in segmentation research, the problems in

segmentation have usually been ignored. É There have been very few efforts to use

three-dimensional models of objects and knowledge of image formation in refining

segmentation. >>

Aloimonos et Rosenfeld, en r�pondant � Jain et Binford [DIAL 91] :

<< There is no doubt that segmentation is an important problem in general recovery.

Unfortunately, it is an ill-defined problem: there is no straightforward way to define

subdivisions of an image into meaningful parts, unless these parts have simple definitions

in terms of pixel intensity. >>

Lee et Chung en comparant cinq m�thodes de seuillages fond�es sur l'histogramme des

niveaux de gris [LeCh 90].

<< É all algorithms break down for a certain ratio of population of objects and

background pixels in an image, which in practice may arise quite frequently. Also, our

experiments show that the thresholding algorithms discussed in this paper are data-

dependent. >>

Fu et Mui, en commentant les techniques de segmentation en r�gions [FuMu 80] :
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<< Up to the present moment, there is not published information on successfuly applying

region extraction techniques to a practical cytology pattern recognition system. >>

Pavlidis, en expliquant pourquoi les progr�s sont lents en vision [Pavl 92] :

<< Segmentation algorithms usually assume a smoothly varying brightness for each

object which is true for simple images but untrue in general. >>

2.3.2 Les informations s�mantiques

Comme nous l'avons exprim� dans l'introduction de ce chapitre, il faut diff�rencier

deux types d'approches pour la segmentation : celles qui exploitent des informations

s�mantiques et celles qui n'en tiennent pas compte. Il existe en fait deux buts possibles

pour les processus de segmentation. Soit il s'agit d'obtenir une partition de l'image en

respectant au mieux les fronti�res des objets, soit il s'agit d'obtenir une description de

l'image selon ses principales caract�ristiques, comme premi�re �tape d'un processus de

vision. Dans le premier cas, la segmentation est pratiquement un syst�me complet de

vision, certaines �tapes interm�diaires �tant "court-circuit�es". Des informations

s�mantiques d�pendantes de l'application peuvent �tre exploit�es pour contraindre la

fusion des r�gions et aboutir � des r�sultats satisfaisants. Dans le deuxi�me cas, apr�s

l'�tape de segmentation, il est n�cessaire de proc�der � des associations d'indices visuels,

puis de tenter une interpr�tation de la sc�ne. Si l'interpr�tation est r�ussie, il est toujours

possible de proposer une nouvelle segmentation dont les r�gions correspondent aux

objets.

Tenenbaum et Barrow prennent l'exemple pertinent d'un chat noir et blanc sur un

tapis noir et blanc pour montrer que la segmentation sans information s�mantique peut

conduire � un �chec. De m�me, une technique d'extraction de r�gions � partir de l'image

noir et blanc du dalmatien (image bien connue, pr�sent�e par exemple dans [SpLe 87])

fournirait des r�gions qui ne correspondraient pas � la forme du chien. Toutefois, en

consid�rant que la segmentation a un but uniquement descriptif, il doit �tre possible

d'associer les contours de ces r�gions, par exemple selon les principes de la th�orie

Gestaltiste [RoPa 91], puis d'interpr�ter une partie de ces contours comme �tant une t�te

ou une patte et finalement de reconna�tre le dalmatien. En particulier, un des grands

principes de cette th�orie est que les indices visuels, pris isol�ment, ne signifient rien,

alors que l'association de certains indices devient une information pertinente. Par

cons�quent, la d�composition 1) d�tection d'indices visuels primaires 2) interpr�tation,

critiqu�e � juste titre par Tenenbaum et Barrow, n'est pas la plus appropri�e. Nous

proposons plut�t :



CONCLUSION GENERALE

138

1) d�tection des indices visuels primaires

2) association d'indices visuels

3) interpr�tation

Notons que nous abordons de nouveau ces probl�mes dans la section 2.3.3 qui suit celle-

ci.

Comme Riseman et Arbib (Cf 2.3.1), nous consid�rons donc qu'il est possible de

proc�der � une premi�re �tape de segmentation descriptive, et que la segmentation

id�ale est alors trouv�e apr�s identification des objets de la sc�ne. Notre approche qui

consiste � d�tecter les indices visuels primaires sans nous pr�occuper de leur sens

s�mantique est donc justifi�e.

2.3.3 Le but de la segmentation

Comme en t�moignent "les petites phrases ", de nombreux chercheurs consid�rent

que le probl�me de la segmentation est tr�s complexe.

La segmentation est souvent la premi�re �tape d'un syst�me de vision. Si les r�sultats

de celle-ci sont insuffisants, les performances globales du syst�me ne sont pas

satisfaisantes. Or, justement, dans le cas g�n�ral, les r�sultats de la segmentation sont

difficilement exploitables.

Mais quels sont les reproches qui sont faits aux m�thodes de segmentation ?

Le reproche fondamental est que les r�gions ne correspondent pas � des objets ou des

parties bien d�finies d'objets de la sc�ne. Ce reproche est paradoxal puisque en th�orie,

comme nous l'avons d�j� soulign�, aucune information s�mantique ne doit �tre utilis�e

dans un processus de segmentation descriptive. Nous ferons deux remarques importantes

pour mieux comprendre ce qui est reproch� � la segmentation :

•  REPROCHE DE L'INSUFFISANCE SEMANTIQUE :

Le but d'un processus de segmentation descriptive ne peut �tre d'effectuer une mise

en correspondance optimale entre objets et r�gions. Un processus de description doit

avoir pour but de relever les indices visuels essentiels existant dans l'image. En

l'occurrence, ces indices sont des informations sur des r�gions de l'image. Si ensuite il

n'est pas possible d'effectuer une interpr�tation de la sc�ne, c'est que ces indices sont

insuffisants et qu'il manque des informations compl�mentaires pour faire �merger les

caract�ristiques des objets � reconna�tre. Il ne s'agit donc pas de bl�mer la m�thode de

segmentation, mais de rajouter les outils n�cessaires � la d�tection d'indices plus

pertinents, et de pr�parer l'exploitation de ces indices. Par exemple, apr�s d�tection des

contours et des r�gions, il est possible de proc�der � des associations de courbes, selon
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des crit�res de ressemblance, de proximit�, de sym�trie par rapport aux r�gions voisines

etcÉ. Bien entendu, la m�thode de reconnaissance des objets doit �tre modifi�e et

adapt�e en cons�quence.

•  REPROCHE DE LA SIMPLICITE DE LA MODELISATION :

Comme l'a soulign� entre autres Pavlidis, les hypoth�ses sur lesquelles sont fond�s

de nombreux algorithmes sont trop r�ductrices. Nous pr�sentons ci-dessous la d�finition

classique de la segmentation afin d'en cerner les faiblesses.

D�finition classique de la segmentation :

Etant donn� un pr�dicat P pouvant s'appliquer aux attributs des r�gions, une

segmentation SEG est un partitionnement de l'image en N r�gions tel que :

1) SEG = { R1, R2, É Rn }

2) Ri est une r�gion connexe quel que soit i.

3) Chaque pixel appartient � une r�gion unique.

4) P( Ri ) = vrai quel que soit Ri

5) P ( Ri U Rj ) = faux quelles que soient les r�gions connexes Ri et Rj

En rajoutant de plus un crit�re C � minimiser, comme par exemple la somme des

variances des r�gions pond�r�es par le nombre de celles-ci, le probl�me de la

segmentation admet alors une solution optimale en fonction de P et C. A partir de ces

hypoth�ses de travail, des algorithmes optimaux de segmentation ont �t� propos�s. Il est

toutefois paradoxal qu'un algorithme optimal, comme tous les autres algorithmes de

segmentation, fournisse des r�sultats difficilement exploitables. Les hypoth�ses de travail

sont en fait fortement r�ductrices � plusieurs niveaux :

- Le pr�dicat choisi est souvent un crit�re d'homog�n�it� trop simple.

Par exemple, l'�cart entre la valeur minimale et la valeur maximale de niveau de gris

d'une r�gion doit �tre inf�rieur � un seuil. S'il existe une r�gion l�g�rement textur�e, il est

probable qu'il n'existe aucun seuil satisfaisant qui pr�serverait � la fois la totalit� de la

r�gion textur�e et les fronti�res entre deux zones homog�nes d'intensit� voisine. Le choix

du pr�dicat P qui conditionne la fusion des r�gions est selon nous un probl�me tr�s

important d'une grande complexit�. Alors que de nombreuses recherches ont �t� faites

pour trouver la meilleure technique de croissance de r�gions, le choix du crit�re de

fusion, de division ou d'agr�gation est souvent pass� au second plan (voir notre

discussion de l'approche de Gagalowicz et Monga au 2.1.2). Pourtant, le but de la

segmentation est de d�crire l'image. Il s'agit donc d'identifier les zones de texture, les
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d�grad�s, les "t�ches", les r�gions homog�nes bien s�r, et les r�gions aux formes

simples. Or, toutes ces r�gions respectent des propri�t�s tr�s diff�rentes, difficiles �

exprimer sous la forme d'un simple pr�dicat.

- De mani�re g�n�rale, il nous semble que le probl�me de la segmentation a

�t� trop simplifi� et m�me sans doute d�natur�. Nous ne voyons pas la n�cessit�

d'imposer dans le cadre g�n�ral de la segmentation que tous les pixels appartiennent � une

r�gion, et que les r�gions ne se recouvrent pas. Il serait m�me int�ressant de proposer des

groupes de r�gions, ou une d�composition hi�rarchique de celles-ci. De la m�me fa�on

que l'association d'indices visuels de type contour est importante, l'association de

certaines r�gions a parfois un sens alors qu'aucune d'entre elles, prise isol�ment, ne

pr�sente de caract�ristiques int�ressantes.

LES DIFFICULTES DE LA SEGMENTATION :

Quelles sont plus pr�cis�ment les difficult�s de la segmentation ?

 La premi�re grande difficult� est relative aux probl�mes locaux r�sultant de toutes les

configurations particuli�res des pixels.

- Par exemple, les pixels pr�s des discontinuit�s ont des niveaux de gris diff�rents de la

moyenne des r�gions voisines. Faut-il les prendre en compte dans la moyenne et la

variance de celles-ci ?

- Ne faudrait-il pas traiter simultan�ment les textures simples (sans motif interne visible),

les d�grad�s et les petites t�ches (quelques pixels) qui sont diff�rents types de r�gions ?

- Enfin, les probl�mes de forme et de distance relative ont �t� selon nous largement sous-

�valu�s, alors qu'ils font partie des crit�res les plus importants. En effet, comme nous

l'avons soulign� en d�finissant les indices visuels primaires au premier chapitre,

l'existence de corr�lations entre la position des pixels et leur niveau de gris doit

n�cessairement intervenir tr�s t�t dans l'�mergence des indices visuels.

A ces probl�mes relatifs au contenu des images s'ajoutent les probl�mes d'ordre

algorithmique. Toutes les techniques de segmentation posent des probl�mes de contr�le

au niveau de l'organisation et l'encha�nement des �tapes, ainsi que des probl�mes de

choix des structures de donn�es. Ces probl�mes sont li�s � la gestion des informations,

dont nous avons donn� quelques principes au premier chapitre.

Tous ces probl�mes sont bien s�r tr�s complexes et rendent difficile la segmentation.

S'ils ne sont pas correctement pris en compte, les r�gions trouv�es par les algorithmes

perdent automatiquement beaucoup d'objectivit�, dans le sens o� elles ne permettront pas
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d'aider efficacement les �tapes suivantes et notamment l'interpr�tation de la sc�ne. Nous

ne critiquons d'ailleurs pas tel ou tel algorithme mais plut�t le fait que les difficult�s

r�elles n'aient pas �t� clairement �tablies, avec une �valuation souvent insuffisante. Jain et

Binford illustrent leurs propos avec l'histoire de celui qui cherchait ses cl�s sous la

lumi�re d'un lampadaire, loin de l'endroit sombre o� il les avait r�ellement perdues

[DIAL 91]. Voudraient-ils exprimer le fait qu'une inertie non n�gligeable tendrait � unifier

le cadre g�n�ral de la segmentation descriptive, avec simplification implicite du but �

travers la mod�lisation classique qui en est faite, ce qui limiterait la critique � un contexte

bien pr�cis et conduirait � un manque de clairvoyance des difficult�s r�elles ?

Nous concluons donc que le but d'un d�tecteur de r�gions est de d�crire l'image en

identifiant les zones qui ont des propri�t�s int�ressantes. Toute la difficult� est de trouver

ce qui se cache derri�re ces "propri�t�s int�ressantes". Il s'agit sans doute d'informations

sur les niveaux de gris, sur la position des pixels ou sur une corr�lation entre les deux. A

cela s'ajoute des informations sur les relations avec les autres r�gions, ce qu'il ne faut pas

n�gliger car un ensemble d'indices visuels a parfois plus de sens que la somme de ses

parties.
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3. Une coop�ration r�gion-contours int�grale

Nous pr�sentons dans cette partie une nouvelle technique de coop�ration entre un

d�tecteur de contours (celui du chapitre 2) et une m�thode de croissance de r�gions

([SaGa 92] et [SaGa 93a]). Nous commen�ons par d�crire les grandes lignes de la

m�thode de croissance de r�gions en expliquant nos choix, puis nous d�taillons la

structure de contr�le qui permet la coop�ration et l'aide entre les deux processus.

3.1 Agr�gation de pixels adaptative

Comme pour la d�tection des contours, nous justifions d'abord notre approche.

Nous d�crivons ensuite notre algorithme et nous essayons de formaliser le crit�re

d'agr�gation des pixels. Nous terminons par une �valuation du d�tecteur de r�gions.

3.1.1 Sp�cifications g�n�rales

Quel est le but de notre d�tecteur de r�gions ?

•  Nous d�sirons fournir une description pertinente de l'image avec des indices visuels

primaires de type r�gion. Pour obtenir une description riche, nous proposons de

diff�rencier plusieurs types de r�gions : le type homog�ne, le type texture (texture simple

sans motif visible) et le type d�grad�. Ce typage nous parait essentiel pour deux raisons :

- Lors du processus de d�tection, il est important de s'adapter � l'indice visuel pr�sent.

En typant les r�gions, nous pouvons ainsi s�lectionner dynamiquement le crit�re de

d�tection le plus appropri�.

- Lorsqu'il s'agira ensuite d'exploiter la carte des r�gions, ces types seront autant

d'informations pertinentes qui peuvent faciliter la t�che des processus de plus haut

niveau. En consid�rant les principes que nous avons �nonc�s au premier chapitre, nous

pouvons dire que le typage permet de rendre les informations plus objectives.

•  Nous ne d�sirons pas effectuer une segmentation de l'image, mais bien une d�tection

des indices visuels de type r�gion. Pour cette raison, nous n'imposons pas que chaque

pixel appartienne � une r�gion. Le fait que l'image ne soit pas compl�tement segment�e,

ne nous para�t pas g�nant, bien au contraire. En effet, il existe souvent des groupes de

pixels qui ne v�rifient aucune propri�t� pertinente. Quel int�r�t y a t-il � regrouper ces

pixels en r�gions ? Quels crit�res utiliser pour les regrouper ? Peut-on en faire une
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description int�ressante ? De telles r�gions ne pourraient sans doute qu'embarrasser les

processus de plus haut niveau. Le fait m�me qu'aucune r�gion ne soit d�tect�e � un

certain endroit est de toutes fa�ons une autre information qui peut �tre exploit�e.

De plus, les pixels situ�s sur une discontinuit�, ou m�me en bordure de celle-ci, ont

souvent des caract�ristiques locales qui ne sont plus celles de la r�gion voisine.

L'annexion de tels pixels entra�nerait alors une variation arbitraire de la moyenne et de

l'�cart-type des niveaux de gris de la r�gion, ce qui n'est pas souhaitable.

Pourquoi un processus d'agr�gation plut�t qu'une technique de fusion des r�gions ?

•  Nous avons choisi un processus d'agr�gation pour plusieurs raisons. Avant tout, il

nous semble que l'appartenance d'un pixel � une r�gion n�cessite la prise en compte

d'informations sur la r�gion et d'informations locales relatives au pixel. Or, dans un

processus de fusion, puisque l'�tude se fait au niveau des r�gions, on perd l'information

locale. Il est possible d'�tudier le gradient � la fronti�re pour am�liorer la fiabilit� mais la

d�cision reste difficile � contr�ler. D'un autre c�t�, il est vrai que le processus

d'agr�gation est parfois trop local et que l'expansion produit des formes parfois tr�s

d�coup�es peu int�ressantes. Nous opposons a ces critiques deux arguments :

- Premi�rement, pour �viter d'�tre "trop local", il suffit de prendre en compte un

voisinage assez important autour du pixel �tudi�. Nous pouvons par exemple calculer le

gradient avec des masques 5x5 comme pour notre d�tecteur ainsi qu'un �cart-type et une

moyenne des niveaux de gris dans une fen�tre 3x3. Nous supposons ici aussi que le

facteur d'�chelle est le m�me pour toutes les images �tudi�es.

- Deuxi�mement, l'avantage du processus d'agr�gation r�side dans les capacit�s de

contr�le de chaque �tape. Etant un processus incr�mental, le choix du germe peut �tre

impos� et le processus peut �tre interrompu pour demande d'informations

compl�mentaires ce qui facilite la coop�ration avec un autre processus. Ce dernier point

va �tre illustr� par la technique de coop�ration que nous pr�sentons dans la partie 3.2.

Notons enfin que nous nous inspirons des travaux de Chassery et Garbay qui ont

d�velopp� une technique d'agr�gation de pixels pour une application en cytologie [ChGa

84].

3.1.2 Description de l'algorithme

En consid�rant les sp�cifications g�n�rales faites � la section pr�c�dente, nous

proposons les �tapes suivantes : (voir figure 1)
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Calculs pr�liminaires
valeurs de gradient + �cart-types locaux 

Un germe de r�gion est choisi
dans chaque fen�tre carr�e NxN

et class� dans la pile "Pile de germes"

Pile de 
germes

Choix d'un germe de la pile :
au minimum 4 pixels connexes non marqu�s

Evaluation du premier pixel de la 
pile "Pile des voisins"pile vide

Mise � jour des attributs des r�gions :
- nombre de pixels
- moyenne des niveaux de gris
- moyenne des �cart-types locaux É

Les voisins non marqu�s du nouveau pixel de la 
r�gion sont class�s dans la pile "Pile des voisins"  

accept�
==> marqu�

refus�
==> marqu�

L�gende

:  Action

:  R�sultat

:  Germe

Figure 1 : Notre technique de croissance de r�gions par agr�gation de pixels.

- Premi�rement, pour tous les pixels de l'image, nous calculons le gradient comme pour

notre d�tecteur de contours, et nous y ajoutons le calcul de l'�cart-type et de la moyenne

des niveaux de gris dans une fen�tre 3x3.

- Deuxi�mement, l'image est divis�e en fen�tres NxN disjointes. Nous laissons le choix

de N � l'utilisateur (nous proposons par d�faut N=10). Dans chaque fen�tre, nous

choisissons le meilleur germe possible de r�gion en minimisant la valeur de l'�cart-type

local et nous le classons dans une pile.
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Les deux �tapes pr�c�dentes sont effectu�es une seule fois au d�but de l'algorithme.

En revanche, les �tapes suivantes s'imbriquent dans un processus incr�mental qui

s'apparente beaucoup � celui de notre d�tecteur de contours.

-  Troisi�mement, nous choisissons un germe dans la pile en v�rifiant qu'il existe bien 4

pixels non marqu�s, afin de commencer avec une r�gion de taille 4 (ceci est n�cessaire

pour uniformiser un traitement pr�sent� plus loin). Une r�gion est cr��e.

- Quatri�mement, les attributs de la r�gion sont mis � jour. Le type de la r�gion est

d�termin� en fonction de la valeur de ses attributs. Nous proposons de caract�riser les

types de la fa�on suivante :

1) Une r�gion en d�grad� poss�de une valeur de gradient moyen non nulle et une

orientation de celui-ci constante. La valeur du gradient ne doit pas �tre trop forte pour

qu'il n'y ait pas confusion avec un contour.

2) Une r�gion de type texture (texture simple sans motif visible) poss�de une

moyenne d'�cart-type local forte.

3) Une r�gion homog�ne poss�de une moyenne d'�cart-type local faible.

Nous introduisons �galement un quatri�me type pour faciliter les d�buts du processus

d'agr�gation :

4) Une r�gion de petite taille a bien s�r peu de pixels. Les contraintes d'agr�gation

sont rel�ch�s pour ces petites r�gions.

Nous proposons finalement la d�composition arbitraire suivante, qui pourrait �tre

modifi�e suivant l'application envisag�e :

si (nombre de pixels < 10)

alors type = "Petite r�gion"

sinon si ( (4 £ gradient_moyen £ 20)

et (80% des pixels ont m�me orientation de gradient � 45 degr�s pr�s)

)

alors type = "D�grad�"

sinon si (moyenne des �cart-type locaux > 3)

alors type = "Texture"

sinon alors type = "Homog�ne"

- Cinqui�mement, les pixels voisins (en 8 voisinage) du nouveau pixel de la r�gion sont

examin�s. S'ils ne sont pas marqu�s, c'est � dire s'ils n'appartiennent pas d�j� � une

r�gion ou aux voisins d'une r�gion, et s'ils ont au moins 2 voisins cons�cutifs en 8
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voisinage qui appartiennent d�j� � la r�gion, ils sont plac�s dans une pile "Pile des

voisins" et class�s en fonction d'une fonction d'�valuation pr�sent�e plus loin. Les pixels

de cette pile correspondent � la fronti�re ext�rieure de la r�gion. La condition des "2

voisins cons�cutifs appartenant � la r�gion", illustr�e figure 2, permet de conserver une

compacit� locale de la r�gion et �vite les expansions � partir d'un seul pixel. Cette

condition est � l'origine de la taille minimale impos�e de 4 pixels pour commencer le

processus d'agr�gation.

L�gende :

Pixel de la r�gion

Nouveau pixel annex�

Pixel de la pile "Pile des voisins"

Nouveau pixel mis dans la pile

Figure 2 : Apr�s annexion du pixel central, � gauche aucun nouveau

pixel ne va �tre rajout� � la pile alors qu'� droite 2 vont l'�tre.

- Sixi�mement, le premier pixel de la pile "Pile des voisins" est �valu� selon un crit�re de

similarit� (voir section suivante le crit�re exact). S'il est accept�, il est agr�g� et

l'algorithme continue � l'�tape 4. S'il est refus�, il est marqu� et l'algorithme reprend �

l'�tape 6. Si la pile est vide, la r�gion est termin�e, retour � l'�tape 3, tant qu'il reste des

germes. Le typage de la r�gion permet d'effectuer une �valuation adaptative du nouveau

pixel. Par exemple si le type est texture, nous pouvons accepter un �cart-type plus fort.

Notons que les pixels fronti�res de chaque r�gion n'appartiennent � aucune r�gion et

qu'il existe de nombreux pixels non affect�s. Comme nous l'avons d�j� expliqu�, notre

partitionnement de l'image n'est g�n�ralement pas complet.

DESCRIPTION DE LA STRUCTURE DE DONNEES :

•  Nous utilisons quatre tableaux d'octets de la taille de l'image pour stocker la valeur

du gradient, sa direction et l'�cart-type et la moyenne locale.

•  Pour stocker les germes de r�gion, nous avons une pile ordonn�e o� chaque

�l�ment est d�fini par les coordonn�es x et y du pixel germe et une note qui est �gale �

l'�cart-type local li� � ce pixel.
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•  Lors d'une croissance de r�gions, la "pile des voisins" stocke les pixels qui sont

situ�s autour de la r�gion. Les nouveaux pixels sont class�s dynamiquement en fonction

d'une fonction d'�valuation pr�sent�e dans les sections suivantes. Les pixels accept�s

pour l'agr�gation � la r�gion et ceux qui sont refus�s sont retir�s dynamiquement de la

pile.

•  Une r�gion est une classe C++ d�finie avec les attributs suivants :

- Type (petite, homog�ne, texture ou d�grad�).

- Pile des voisins.

- Nombre de pixels.

- Moyenne de gris.

- Moyenne des �cart-types locaux.

- Moyenne de la norme des gradients.

- Nombre de pixels ayant la m�me direction de gradient � 45 degr�s pr�s, pour

chacune des 8 directions possibles.

3.1.3 D�finition du crit�re de similarit�

Pour d�cider de l'annexion d'un pixel � la r�gion, il faut d�terminer un crit�re de

similarit� et �valuer les attributs de ce pixel en fonction de celui-ci. Comme nous l'avons

fait remarquer dans la partie 2 de ce chapitre, il s'agit l� d'un probl�me extr�mement

important qui n'a pas de solution simple. Monga propose par exemple une d�composition

hi�rarchique de ce crit�re, mais cela nous semble insuffisant. Il faudrait tenir compte de

fa�on simultan�e d'un grand nombre de param�tres pour adopter la meilleure d�cision ce

qui est tr�s difficile. Nous pouvons n�anmoins essayer de caract�riser approximativement

le crit�re de similarit�. Nous proposons intuitivement trois aspects :

(1) Il faut que les variations locales au niveau du pixel examin� soient inf�rieures ou du

m�me ordre que les variations locales de tous les autres pixels d�j� annex�s � la r�gion.

(2) Il faut �galement que le niveau de gris local soit du m�me ordre que celui de la

moyenne des pixels de la r�gion. Une grande diff�rence entre les deux valeurs est

acceptable si la r�gion est bruit�e ou textur�e, alors que peu de diff�rence est accord�e si

la r�gion a un niveau de gris uniforme.

Notons que pour une r�gion de type d�grad�, ce crit�re n'a aucun int�r�t, puisqu'il est

normal que le niveau de gris croisse ou d�croisse dans une direction donn�e. Il faut en

revanche v�rifier la conservation des informations li�es � la norme et � la direction du

gradient.
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(3) Il faut tenir compte de la forme g�n�r�e par l'annexion du nouveau pixel. En

particulier, les crit�res 1) et 2) doivent �tre moins stricts si la forme de la r�gion devient

simple apr�s annexions de plusieurs pixels d'une m�me zone de l'image. Inversement, si

la forme de la r�gion est r�guli�re et que l'annexion de nouveaux pixels brise cette

r�gularit�, alors il faut �tre plus s�v�re au niveau des crit�res 1) et 2).

En tenant compte seulement de ces trois aspects, nous rencontrons d�j� de grandes

difficult�s. En effet, ceux-ci sont fortement corr�l�s et posent des probl�mes algorithmi-

ques complexes. En particulier, le troisi�me crit�re implique une gestion d�licate des

informations li�es � la forme de la r�gion, ce qui ne peut se r�soudre facilement.

Pour simplifier les probl�mes et constituer une premi�re solution algorithmique, nous

proposons de construire une heuristique qui tienne compte uniquement des deux premiers

crit�res, mais de fa�on simultan�e. L'�tude d'une solution algorithmique permettant de

caract�riser le troisi�me crit�re pourra faire l'objet de recherches futures. La prise en

compte des deux premiers crit�res de fa�on simultan�e constitue une solution partielle,

dont il est int�ressant de conna�tre la validit�. L'analyse des r�sultats exp�rimentaux li�s �

cette solution nous permettra de mieux comprendre les relations existant entre les

informations manipul�es, ce qui d�veloppera notre expertise de la d�tection des indices

visuels de type r�gion.

3.1.4 Sp�cifications des crit�res

Nous essayons ici de caract�riser les deux crit�res cit�s section pr�c�dente.

•  Pour exprimer le premier crit�re caract�risant la conservation des variations locales,

nous proposons d'examiner des valeurs exp�rimentales. Pour chaque pixel, nous

calculons le gradient de la m�me fa�on que pour notre d�tecteur de contours pr�sent� au

chapitre 2, ainsi que l'�cart-type local des niveaux de gris dans une fen�tre 3x3 centr� sur

ce pixel. Ces deux valeurs nous renseignent sur les variations locales existant dans un

voisinage centr� sur le pixel �tudi�. Le gradient donne une information sur des variations

corr�l�es � la position des pixels, tandis que l'�cart-type donne une information sur le

d�sordre local. Ces deux valeurs sont grossi�rement compl�mentaires et de m�me

dimension car normalis�es par rapport au nombre de pixels. Pour caract�riser la variation

locale d'un pixel, nous proposons une solution simple qui consiste � choisir la valeur

maximale entre le gradient et l'�cart-type.



CONCLUSION GENERALE

149

Etant donn�e une r�gion R de moyenne de variation locale M, pour qu'un pixel de

cette r�gion respecte le crit�re de similarit� des variations locales, il ne faut pas qu'il

paraisse singulier par rapport aux autres. Ainsi, en pr�sence de bruit impulsionnel, les

pixels dont la variation locale est singuli�rement forte ne doivent pas �tre annex�s � la

r�gion, ou du moins pas selon ce crit�re. Pour exprimer ce crit�re de similarit�, il nous

semble donc pr�f�rable d'�valuer une variation locale d'un pixel par rapport � leur

moyenne sur une r�gion, sans tenir compte de leur variance. En effet, si la variance des

variations locales est forte, cela implique que des pixels de cette r�gion sont singuliers et

qu'il n'y a donc pas v�ritable similarit�. Nous posons donc comme hypoth�se que la

distribution des variations locales d'une r�gion respectant ce premier crit�re de similarit�

doit �tre une Gaussienne de faible largeur.

Etant donn�s un pixel P de variation locale Vp et une r�gion R avec une moyenne des

variations locales Vr, le probl�me est finalement de savoir quelle est la valeur limite de Vp

en dessous de laquelle nous consid�rons que le crit�re de conservation des variations

locales est satisfait.

Pour cela, nous proposons une d�marche exp�rimentale. A partir d'un ensemble de

r�gions s�lectionn�es dans des images de synth�se et des images r�elles, nous �tablissons

pour chacune le seuil Vp en fonction de Vr. Pour les images de synth�se, nous

choisissons un bruit blanc Gaussien d'�cart-type compris entre 0 et 10, �chantillonn� tous

les 0.5. Pour chaque r�gion, nous d�terminons le seuil Vp visuellement en examinant les

zones que nous jugeons critiques et en modifiant parfois dynamiquement les niveaux de

gris pour mieux appr�cier la pertinence de notre choix. Nous obtenons finalement le

graphe pr�sent� figure 5.

Pour les moyennes de variations locales sup�rieures � 7, aucune r�gion d'image

r�elle n'ayant �t� trouv�e, les points exp�rimentaux proviennent essentiellement d'images

de synth�se bruit�es. Signalons une caract�ristique importante des images de synth�se :

leurs points exp�rimentaux sont tous situ�s � droite des autres, pour une variation locale

donn�e. Il semble que cette particularit� soit due � la distribution gaussienne des valeurs

qui permet d'identifier imm�diatement une variation singuli�re. Dans les images r�elles, il

arrive en effet que l'augmentation de la variation locale soit r�partie dans une zone assez

grande. Comment dans ce cas d�cider quelle est la variation limite acceptable ? Pour

simplifier les probl�mes, nous avons �vit� dans la mesure du possible de choisir des

points exp�rimentaux dans de telles r�gions. Ces restrictions importantes sont

provisoirement n�cessaires pour pouvoir caract�riser notre premier crit�re ind�pendam-

ment des autres. Notons que notre jugement visuel est subjectif et approximatif, mais

qu'il constitue n�anmoins une des r�f�rences les plus s�res.
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Figure 5 : Points exp�rimentaux pour le premier crit�re.

•  Pour caract�riser le deuxi�me crit�re, nous proposons une d�marche similaire. Nous

calculons la moyenne des niveaux de gris dans une fen�tre 3x3 centr�e sur le pixel �tudi�,

puis nous calculons la valeur absolue de la diff�rence avec la moyenne des niveaux de

gris de la r�gion. Nous appelons cette diff�rence DiffMoy.

Etant donn� un pixel P et une r�gion R de moyenne de variation locale Vr, le

probl�me est alors de d�terminer quelle est la valeur limite de DiffMoy(P,R) en dessous

de laquelle nous consid�rons que le crit�re de conservation du niveau de gris moyen est

satisfait.

Pour cela, comme pour le premier crit�re, nous proposons de chercher les valeurs

limites d'un ensemble de points exp�rimentaux. Pour un grand nombre de r�gions, nous

calculons Vr et nous cherchons visuellement la valeur limite de DiffMoy. Le choix des

r�gions n'est pas tout � fait le m�me que pour le premier crit�re. En effet, le traitement des

r�gions pr�sentant un faible d�grad� local est d�licat : localement il y a peu de diff�rence
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avec la moyenne des pixels voisins, mais par rapport � la r�gion, la diff�rence est forte

relativement � Vr. Dans un tel cas, quelle r�ponse adopter ? Pour �viter ce probl�me, il est

n�cessaire d'�viter les r�gions qui ont un d�grad� local. Nous pr�sentons nos points

exp�rimentaux figure 6, obtenus � partir d'images de synth�se et d'images r�elles.
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Figure 6 : Caract�risation du deuxi�me crit�re.

Nos r�sultats exp�rimentaux montrent que la valeur limite de DiffMoy est difficile �

d�terminer en fonction de la moyenne des variations locales. La raison essentielle est que

malgr� tous nos efforts, les r�gions examin�es dans les images r�elles comportent toutes

plus ou moins des d�grad�s locaux. Visuellement, aucune diff�rence ne semble

significative par rapport aux pixels voisins mais si nous repla�ons la configuration locale

au cÏur de la r�gion, le contraste est �vident. Comme pour le crit�re 1, en ce qui

concerne les images de synth�se, la distribution Gaussienne des valeurs permet

d'identifier facilement une configuration locale s'�cartant sensiblement de la moyenne de

la r�gion.

Cette analyse exp�rimentale montre en fait toute la difficult� de la d�tection des

r�gions. Il existe toujours des d�grad�s locaux, des �carts de texture et des configurations

particuli�res qui ne peuvent �tre facilement trait�s. Ainsi, les param�tres que nous

proposons pour d�crire une r�gion ne capturent pas toutes les informations importantes et

ne sont donc pas assez objectifs. Outre le fait que la forme de la r�gion devrait �tre prise
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en compte, il faudrait �galement des informations compl�mentaires, par exemple sur la

moyenne des niveaux de gris dans des zones internes � la r�gion. Cela pose toutefois des

probl�mes algorithmiques difficiles et nous nous en tiendrons donc l� dans le cadre de

cette �tude.

3.1.5 Formulation de l'heuristique

Gr�ce aux deux diagrammes exp�rimentaux des figures 5 et 6, nous pouvons

maintenant exprimer nos deux crit�res. Etant donn�es les incertitudes et la subjectivit� de

nos crit�res, nous proposons de les traduire simplement par une droite en utilisant la

technique des moindres carr�s appliqu�e aux points exp�rimentaux.

Nous rappelons que nous distinguons quatre types de r�gion  (Cf section 3.1.1) :

1) Les petites r�gions

2) Les r�gions en d�grad�

3) Les r�gions homog�nes

4) Les r�gions textur�es

Pour annexer un pixel � une r�gion en d�grad�, nous v�rifions uniquement la norme

et le type du gradient par rapport � ceux de la r�gion. Les crit�res 1 et 2 ne concernant pas

ce type, nous proposons un crit�re simple d'agr�gation :

Soit Gradient et D la norme et la direction du gradient sur le pixel examin�, et soit

Dmoyen la direction moyenne de gradient des pixels de la r�gion.

type = "D�grad�" :

si (4 £ Gradient £ 20)

     et ("D - Dmoyen < 45 degr�s")

alors pixel annex� � la r�gion

sinon pixel refus�

En ce qui concerne les petites r�gions, elles peuvent �tre consid�r�es comme

homog�nes ou textur�es, ce qui ram�ne donc notre probl�me � ces deux derniers types.

La limite entre les deux types est donn�e par un seuil arbitraire sur Vr, qui est,

rappelons le, la moyenne des variations locales des pixels d'une r�gion. En fixant ce seuil

� 3 par d�faut, nous obtenons donc :

Si Vr < 3, nous avons une r�gion de type homog�ne.

Si Vr ³ 3, nous avons une r�gion de type texture.
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En appliquant la technique des moindres carr�s aux deux crit�res et aux deux types

de r�gion, nous obtenons finalement les in�quations suivantes :

Etant donn� les d�finitions suivantes,

R r�gion trait�e, P pixel � �valuer pour l'annexion � R

Variation_Moyenne : moyenne des variations locales de tous les pixels de R

Variation_Locale : variation des niveaux de gris dans un voisinage centr� sur P

Diff_Moyenne : diff�rence de niveaux de gris entre R et un voisinage centr� sur P

•  Type homog�ne :

Crit�re 1 : Variation_locale < 2.3*Variation_Moyenne + 0.5

Crit�re 2 : Diff_Moyenne < 2.7*Variation_Moyenne + 1.1

•  Type texture :

Crit�re 1 : Variation_locale < 1.9*Variation_Moyenne + 0.5

Crit�re 2 : Diff_Moyenne < 1.2*Variation_Moyenne + 0.3

Les in�quations trouv�es n'expriment pas directement la force du crit�re. Nous

proposons donc de caract�riser cette "force" par les formules suivantes :

•  Type homog�ne :

Crit�re1 = 2.3*Variation_Moyenne + 0.5 - Variation_Locale

Crit�re2 = 2.7*Variation_Moyenne + 1.1 - Diff_Moyenne

•  Type texture :

Crit�re1 = 1.9*Variation_Moyenne + 0.5 - Variation_Locale

Crit�re2 = 1.2*Variation_Moyenne + 0.3 - Diff_Moyenne

De cette mani�re, la qualit� du pixel est d'autant plus grande que la valeur du crit�re est

forte, et une qualit� insuffisante est caract�ris�e par une valeur n�gative.

Il reste � trouver la meilleure combinaison des deux crit�res pour exprimer compl�tement

notre heuristique. Nous proposons pour cela la formule g�n�rale suivante,

ind�pendamment du type texture ou homog�ne de la r�gion :

k �tant un r�el compris entre 0 et 1 et Seuil un r�el quelconque,

Si  ( k * Crit�re1 + (1-k)* Crit�re2  ) >    Seuil



CONCLUSION GENERALE

154

Alors P annex� � R

Sinon P appartient � la fronti�re ext�rieure de R

 Cette heuristique est relativement simple. Pour k = 0, seul le crit�re 2 est pris en

compte, et pour k = 1, c'est le crit�re 1. Pour d�terminer les meilleurs param�tres k et

Seuil, nous ne proposons pas de d�marche exp�rimentale pr�cise. Les impr�cisions et les

approximations qui ont �t� faites ne permettent pas un calcul pertinent de ces valeurs.

Nous laissons donc � l'utilisateur le choix de ces param�tres, qu'il fixera en fonction des

images � traiter et des r�sultats qu'il d�sire obtenir. Par d�faut, nous proposons une

valeur de k �gale � 0.7 et une valeur de Seuil �gale � 2. La valeur 0.7 privil�gie la

conservation de la variation locale, qui nous semble plus robuste et plus adapt�e,

notamment en pr�sence de d�grad�s locaux. La valeur 2 de Seuil peut para�tre paradoxale

car des pixels ne satisfaisant aucun des deux crit�res (valeurs < 0) peuvent ainsi �tre

annex�s. Un tel choix se justifie par la pr�sence quasi-syst�matique de d�grad�s locaux et

de configurations particuli�res dans les images r�elles. La valeur 2 peut entra�ner un

d�coupage insuffisant des r�gions, mais elle permet un rel�chement des contraintes qui

am�liore dans la plupart des cas l'objectivit� des r�sultats.

Notons que pour le type "petite r�gion" (moins de 10 pixels), nous prenons un Seuil

�gal � 4 pour faciliter les d�buts de la croissance de r�gion et �viter les arr�ts pr�matur�s,

dus � une configuration locale relativement homog�ne par rapport � son voisinage.

3.1.6 Evaluation de notre d�tecteur de r�gions

Nous examinons ici les heuristiques du processus de croissance de r�gions. 

Nous proposons une �valuation en plusieurs parties. Pour commencer, nous

examinons l'apport du type d�grad�, puis nous nous int�ressons aux formules exactes

d'agr�gation pour les deux autres types, et enfin nous effectuons une �valuation globale

du d�tecteur.

•  Pour �valuer l'apport du type d�grad�, nous proposons simplement d'observer les

r�sultats lorsque ce type de r�gions n'est pas trait�.

CHOIX 0 : Version compl�te du processus de croissance de r�gions.

CHOIX 1 : Nous choisissons l'option qui ne traite pas le type "d�grad�".
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RESULTATS :

Nous pr�sentons des r�sultats en annexe 3 avec l'image de la souris qui pr�sente

quelques r�gions en d�grad�. Parce que le probl�me se situe uniquement au niveau de

l'apport du d�grad�, nous avons en fait appliqu� notre technique de coop�ration r�gions-

contours. Les r�sultats sont malgr� tout identiques au niveau de la carte des r�gions qui

nous int�resse plus particuli�rement.

EVALUATION :

En conservant le type d�grad�, la description gagne beaucoup en qualit�. Le dessus

de la souris est bien mieux d�crit avec de telles r�gions qu'avec des r�gions de type

texture. Notons qu'une grande r�gion en d�grad� r�gulier ne doit pas �tre d�tect� en tant

que r�gion de type texture. En effet, les informations disponibles dans ce type ne

permettent pas de distinguer un d�grad� d'une r�gion v�ritablement textur�e. La

description serait alors ambigu� et l'indice visuel peu pertinent. De mani�re g�n�rale, les

d�grad�s sont des indices visuels souvent caract�ristiques des objets, ils m�ritent donc

d'�tre d�tect�s en tant que tels..

•  Pour v�rifier la caract�risation de nos deux crit�res, nous proposons d'�valuer notre

d�tecteur sur une image de synth�se avec bruit Gaussien et bruit additif impulsionnel.

Th�oriquement, en choisissant une valeur de Seuil �gale � 0 et une valeur de k �gale �

0.5, nous devons obtenir toutes les r�gions correctement, car l'image de synth�se

respecte les hypoth�ses de construction de nos deux crit�res : pas de d�grad� local et pas

d'augmentation r�partie de la variation locale.

CHOIX : kT = kH = 0.5, SeuilH = SeuilT = 0 (T pour Texture et H pour Homog�ne)

RESULTATS :

Nous avons appliqu� notre croissance de r�gions � une image de synth�se connue.

Les r�sultats sont pr�sent�s en annexe 3.

EVALUATION :

Nous obtenons les r�sultats attendus. Toutes les r�gions ont �t� correctement

d�tect�es. Il existe de nombreux petits trous qui correspondent � la pr�sence d'un bruit

impulsionnel local. Comme nous l'avons d�j� pr�cis�, il est n�cessaire de ne pas agr�ger

de tels pixels, car ils n'ont pas une similarit� suffisante et pourraient faire diverger les

propri�t�s des r�gions. Il est toutefois certain que ces pixels m�riteraient d'�tre annex�s.

Cependant, cela ne pourrait se faire qu'en tenant compte de leur position � l'int�rieur de la



CONCLUSION GENERALE

156

r�gion, ce qui rel�ve d'un autre crit�re que nous n'avons pas exploit�. Ce point nous

semble particuli�rement important : si les informations prises en compte ne permettent pas

de d�cider correctement de l'annexion d'un pixel, alors ce serait une erreur que

d'effectuer tout de m�me cette annexion. Par analogie, c'est comme si nous arrivions �

trouver la solution d'un probl�me avec une d�monstration fausse. Il s'agit donc de bien

comprendre les limites de nos crit�res et d'�valuer les r�sultats en connaissance de cause.

Notons que la r�gion en d�grad� de l'image de synth�se a �t� correctement d�tect�e,

ceci gr�ce � notre deuxi�me crit�re qui ne permet pas un �cart des niveaux de gris

"visible" entre la r�gion et le pixel �tudi�.

•  Nous proposons d'examiner l'influence des coefficients de nos fonctions heuristiques

d'agr�gation des pixels. Nous rappelons ces formules.

* type = "Texture"

si (kT*Crit�re1_Texture + (1-kT)*Crit�re2_Texture > SeuilT)

alors pixel annex�

sinon pixel refus�

* type = "Homog�ne"

si (kH*Crit�re1_Homog�ne + (1-kH)*Crit�re2_Homog�ne > SeuilH)

alors pixel annex�

sinon pixel refus�

Pour tous les choix pr�sent�s, c'est l'utilisateur qui ajuste les param�tres.

CHOIX 0 :  kT = kH = 0.7 SeuilT = SeuilH = 2 (valeurs par d�faut)

CHOIX 1 :  kT = kH = 0.7 SeuilT = SeuilH = 3

CHOIX 2 :  kT = kH = 0.5 SeuilT = SeuilH = 2

CHOIX 3 :  kT = kH = 1 SeuilT = SeuilH = 2

CHOIX 4 :  kT = kH = 0 SeuilT = SeuilH = 2
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RESULTATS :

Nous pr�sentons les r�sultats de la croissance de r�gions avec l'image du muscle en

annexe 3.

EVALUATION :

Les r�sultats de la segmentation en r�gions varient beaucoup selon les valeurs de

coefficient utilis�es.

Entre les deux premiers choix (0 et 1), le rel�chement du seuil permet de combler un

peu mieux les trous pr�sents dans les d�grad�s locaux. Cependant, il y a parfois des

d�bordements et certaines r�gions englobent plusieurs cellules ce qui n'est pas le cas avec

le seuil plus strict.

Pour les choix 2 � 4, les r�sultats montrent que le crit�re 1 de conservation de la

variation locale est plus robuste que le crit�re 2 de conservation de la moyenne de la

r�gion. Les cellules de cette image comportent en effet de nombreux d�grad�s locaux qui

rendent peu pertinent le crit�re 2. Toutefois, en ne prenant en compte que le crit�re 1, il y

a de nombreux trous et quelques erreurs qui sont dus � une augmentation brusque des

variations locales, un peu comme du bruit impulsionnel, mais r�parti au niveau d'une

petite zone. En prenant en compte le crit�re 2 � 30%, cela revient � rel�cher le seuil pour

les pixels restant � peu pr�s au m�me niveau de gris que celui de la r�gion, et au contraire

� �lever le seuil pour ceux qui s'en �cartent. De cette fa�on, nous obtenons un compromis

permettant une meilleure adaptation du crit�re global d'agr�gation.

•  Pour effectuer une �valuation globale, nous proposons des types de difficult�s li�s au

partitionnement en r�gions. Comme pour les contours, nous distinguons les difficult�s

locales des difficult�s globales.

- Dans la premi�re cat�gorie, nous trouvons le probl�me de "l'attribution d'un pixel" en

zone textur�e ou en zone uniforme. Il y a le probl�me inverse des pixels � ne pas attribuer

car correspondant � une discontinuit� dans la texture ou entre deux r�gions d'intensit� �

peine diff�rente. Ces diff�rents types de probl�mes sont locaux.

- Dans la deuxi�me cat�gorie, un des probl�mes essentiels est la "conservation de la

propri�t�" pertinente d'une r�gion. En effet, il ne faut pas que l'annexion de pixels en

bordure de r�gion entra�ne une variation des propri�t�s de celle-ci et que le processus

d'agr�gation diverge. Il ne faut pas non plus qu'une r�gion de texture assez homog�ne

soit d�coup�e en un grand nombre de petites r�gions. Enfin, et c'est un point que nous

voudrions souligner, les formes simples conduisent � une description plus facilement

exploitable de la sc�ne (les formes simples sont plus objectives). Il s'agit donc dans la
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mesure du possible de proposer des r�gions avec contours r�guliers et des formes

simples � d�crire.

RESULTATS :

Nous pr�sentons tableau 1 une �valuation qualitative des r�sultats en fonction du type

de difficult� rencontr� dans les images.

R�gions homog�nes Satisfaisant

Textures r�guli�res Satisfaisant

D�grad�s r�guliers Satisfaisant

Attribution des pixels Insuffisant

Conservation de la propri�t� Passable

Objectivit� des formes Insuffisant

BILAN Passable

Tableau 1 : Evaluation des r�gions en fonction du type de probl�me.

EVALUATION :

Au niveau de l'�valuation en fonction du type de difficult�, nous gardons un point de

vue tr�s critique sur la qualit� des r�gions propos�es. Si l'image contient des r�gions

simples de type tr�s homog�ne, de texture r�guli�re ou de d�grad� r�gulier, nos r�sultats

sont int�ressants. Si l'image est plus complexe, les r�gions restent difficilement

exploitables. Pour l'image du muscle par exemple, l'attribution des pixels est parfois

insuffisante avec des fronti�res de r�gions quelques peu illusoires sans aucune

discontinuit� dans le voisinage imm�diat. Ces erreurs sont dues � des d�grad�s locaux de

texture qui font diverger les propri�t�s globales de la r�gion et font perdre � notre

croissance de r�gions son caract�re adaptatif. Comme nous l'avons d�j� indiqu�, aucune

information sur la forme ou la position relative des pixels n'est exploit�e pour contraindre

ou aider ce processus, ce qui est sans doute � la base des principales erreurs constat�es et

du manque d'"objectivit�" de nos r�gions.

En ce qui concerne l'intervention de l'utilisateur, la marge de manÏuvre est tr�s

grande, ce qui permet une adaptation � l'image trait�e. Une forte valeur de Seuil permet

de rel�cher les contraintes et conduit � une d�composition plus simple ou plus grossi�re

de l'image, tandis qu'une valeur nulle est adapt�e pour une d�tection plus stricte des

r�gions.
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3.1.7 Discussion

Deux points nous semblent importants :

•  Nos crit�res d'�valuation d'un pixel � agr�ger sont sans doute insuffisants, mais ils ont

le m�rite d'incorporer dans la m�me formule de nombreuses informations, et ils

constituent une r�ponse partielle � un probl�me qui reste irr�solu. Notre d�marche

exp�rimentale nous permet de plus d'identifier plus clairement ces insuffisances. La prise

en compte de la forme de la r�gion est ainsi selon nous un des param�tres essentiels qui

doit �tre combin� aux deux autres crit�res pour parvenir � une d�tection plus pertinente

des indices r�gions.

Si les r�gions d�tect�es sont parfois satisfaisantes, il faut donc rester conscient que

de nombreuses imperfections existent et que nos crit�res restent incomplets. Un des

int�r�ts majeurs de cette �tude r�side finalement dans l'identification des difficult�s, ce qui

est utile pour poursuivre d'�ventuelles recherches.

•  Une autre faiblesse de notre d�tecteur est d'obtenir des limites de r�gions d�coup�es et

loin de leurs v�ritables fronti�res. Ceci est d� aux effets de bord du calcul du gradient. En

effet, le gradient calcul� en 5x5 commence � �tre significatif � trois ou quatre pixels de la

discontinuit�. Ces effets de bords ont malgr� tout l'avantage d'emp�cher la r�gion de

s'�tendre dans un passage �troit entre deux discontinuit�s tr�s proches l'une de l'autre.

Pour rem�dier au probl�me du d�coupage des fronti�res et �tendre un peu plus nos

r�gions, nous pourrions envisager l'application d'un op�rateur de dilatation. Une autre

possibilit� est de lancer un processus de d�tection des contours dans le voisinage pour

localiser exactement la fronti�re.

La coop�ration avec un d�tecteur de contours est pr�cis�ment la solution que nous

proposons d'�tudier dans la suite de ce chapitre.
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3.2 Gestion de la coop�ration

Pour r�aliser une coop�ration efficace, nous proposons d'utiliser les deux m�thodes

de d�tection de contours et d'agr�gation de pixels pr�sent�es pr�c�demment. Elles

permettent un contr�le incr�mental et une coop�ration qui s'int�gre naturellement dans les

deux sens.

3.2.1 Contr�le incr�mental

L'incr�mentalit� consiste � exploiter imm�diatement les r�sultats interm�diaires

jusqu'au traitement de la derni�re �tape avant de revenir se focaliser dans un autre endroit

de l'image et recommencer les traitements. L'int�r�t d'un tel contr�le est de guider au

mieux chaque �tape en fonction des r�sultats qui viennent d'�tre obtenus. Par exemple, si

une agr�gation est probl�matique, une d�tection des contours peut commencer exactement

l� o� se situe le probl�me, exploiter les r�sultats en cours de l'agr�gation de points et

d�terminer si oui ou non un contour est pr�sent.

Focalisation
Changement de contexte

Exploration dirig�e
de l'environnement

Synth�se, action

Focalisation
Changement de contexte

Exploration dirig�e
de l'environnement

Synth�se, action

Figure 3 : Cycle de contr�le focalisation, exploration, action.
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Pour qu'un contr�le incr�mental soit efficace, il est n�cessaire que chaque processus

puisse s'interrompre de lui-m�me pour demander une coop�ration avec un autre

processus (facilit� de changement de contexte, libert� de l'information), de telle sorte que

le lieu et la mani�re soient impos�s et que des informations compl�mentaires soient

obtenues. Nous proposons ainsi un cycle de contr�le "focalisation, exploration, synth�se

et action" illustr� figure 3 qui est ind�pendant de nos algorithmes (voir [SaGa 93a]).

(1) La focalisation permet de pr�ciser le contexte et d'analyser la situation.

(2) L'exploration se justifie par la demande d'informations compl�mentaires sur le

voisinage.

(3) La synth�se est n�cessaire pour faire �merger les r�sultats interm�diaires et pr�parer

les �tapes suivantes, ce qui implique donc une action.

A chacune de ces �tapes, il est possible de commencer un autre cycle et d'imbriquer

r�cursivement chaque niveau, ce qui permet une grande libert� d'informations.

Chacune des deux m�thodes respectant le contr�le incr�mental, il y a finalement deux

cycles de traitement. Nous pr�sentons figure 4 le sch�ma algorithmique g�n�ral de notre

coop�ration.

Germe de r�gion Germe de contour

Croissance de contourCroissance de r�gion

Demande de coop�ration

Pile initiale de germes de r�gions et de contours

R�gions Contours

L�gende : Objet

M�thode

Figure 4 : Contr�le incr�mental de la coop�ration
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3.2.2 Encha�nement des m�thodes

Nous proposons de g�rer les �v�nements � l'aide d'une pile de processus. Lorsqu'un

processus demande une coop�ration avec un processus compl�mentaire, il doit sp�cifier

le type de processus demand� ainsi que la position approximative du pixel germe.

Ensuite, un germe du bon type est recherch� dans un voisinage NxN centr� sur ce pixel.

C'est ce que nous appelons l'�tape de focalisation (voir les sections suivantes).

Si un germe est accept�, les informations sur le processus en cours sont stock�es

dans la pile des processus en attente et un nouveau processus est imm�diatement activ�.

Lorsque celui-ci se termine, les informations acquises sont d�livr�s au processus p�re qui

est r�activ�, sauf si d'autres germes sont demand�s. La version qui vient d'�tre d�crite a

�t� implant�e dans notre laboratoire par Fabrice Bellet [Bell 93]. La version originale que

nous avons d�velopp�e est moins sophistiqu�e : le stockage des informations du

processus p�re est implicitement r�alis� gr�ce � des appels direct aux proc�dures de

d�tection compl�mentaires, avec empilement r�cursif. Notre contr�le est moins fort car

nous ne pouvons donc pas choisir � tout moment le processus qui doit �tre activ�. Nous

imposons de plus un nombre limit� d'empilements r�cursifs (et donc de coop�ration)

pour des raisons de place m�moire.

Il arrive qu'un processus de croissance de r�gions soit bloqu� par une autre r�gion en

cours de formation, dont le processus est en attente de r�activation. Dans d'autres cas,

deux r�gions peuvent se retrouver voisines � 1 ou 2 pixels de distance sans aucune

discontinuit� entre les deux. Si aucune discontinuit� n'a �t� valid�e entre les deux

r�gions, celles-ci pourraient �tre fusionn�es dans certaines conditions. Nous n'avons pas

d�velopp� de proc�dure de fusion, mais il est certain que la description pourrait parfois en

b�n�ficier. De m�me, si deux extr�mit�s de contours se rejoignent, ils devraient pouvoir

�tre fusionn�s pour ne former qu'une seul cha�ne. Ce traitement n'a pas �t� implant� dans

la version actuelle.

3.2.3 Cr�ation des premiers germes

Au d�but de la coop�ration, l'image est �chantillonn�e en fen�tres de NxN pixels. N

est laiss� au choix de l'utilisateur (10 par d�faut). Dans chaque fen�tre, un germe de

contour et un germe de r�gion sont recherch�s.
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Pour un germe de croissance de contour, le pixel choisi est celui qui n'est pas marqu�

et qui a la valeur de gradient la plus forte. Si ce gradient n'est pas un maximum local dans

la direction de celui-ci, le germe est refus�.

Pour un germe de croissance de r�gion, le pixel choisi a la plus faible valeur d'�cart-

type local, calcul� dans un voisinage 3x3.

Tous les germes accept�s sont class�s dans deux piles par ordre de qualit�. Les

germes de contours sont class�s proportionnellement au gradient et les germes de r�gion

sont class�s inversement proportionnellement � l'�cart-type local.

Chaque germe est un processus potentiel qui est activ� en fonction de son classement

dans la pile, � condition que la zone ne soit pas marqu�e. Apr�s activation, aucun autre

processus de la pile des germes n'est activ� tant que celui qui est en cours n'est pas

termin�, avec toutes les demandes de coop�ration qu'il aura pu occasionner. Notons qu'il

y a donc deux sortes de germes, ceux qui sont choisis au d�but de l'algorithme et ceux

qui sont demand�s pour la coop�ration.

Il reste � d�finir une strat�gie pour choisir le type du germe. Nous pouvons en effet

commencer par tous les germes de r�gions puis tous les germes de contours ou

r�ciproquement. Pour cela, nous proposons une �tude exp�rimentale de l'�tape de

s�lection des germes :

CHOIX 1 : Les germes de contours sont choisis en premier.

CHOIX 2 : Les germes sont s�lectionn�s dans des fen�tres 5x5, au lieu de la fen�tre

10x10 propos�e par d�faut.

CHOIX 3 :  Les germes de r�gion et de contour sont rang�s dans une seule pile en

fonction de l'ordre dans lequel il sont rencontr�s lors du parcours de l'image (sans tenir

compte de la force du gradient et de l'�cart-type local). Nous proposons un parcours de

haut en bas et de gauche � droite.

CHOIX 4 : Nous proposons de noter chaque germe de la fa�on suivante :

- La note d'un germe de contour est sa valeur de gradient.

- La note d'un germe de r�gion est donn�e par la formule :

 note = 256 / (ecart-type local + 1)

De cette mani�re, nous obtenons un interclassement des deux types de germe. En

choisissant celui qui a la meilleur note, on ne peut savoir � l'avance quel est le processus

qui va �tre lanc�.
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RESULTATS :

Nous pr�sentons ci-dessous les r�sultats pour l'image du muscle.



CONCLUSION GENERALE

165

EVALUATION :

- Le fait remarquable de cette �tude est sans doute la faible variation des r�sultats en

fonction de la technique de s�lection des germes. Les principales r�gions sont les m�mes

pour toutes les versions. Il existe quelques diff�rences au niveau de la fronti�re exacte des

r�gions, mais ceci n'est pas important puisque nous savons que celle-ci est mal localis�e

et que la v�ritable fronti�re doit se trouver au niveau du contour.

- Le choix 2 permet une segmentation plus compl�te de l'image. Toutefois, de

nombreuses petites r�gion peu pertinentes sont obtenues ce qui n'est pas d'un grand

int�r�t pour la description de l'image.

- Les r�sultats des choix 1 et 3 sont tr�s semblables � ceux du choix 4. Le tri des

germes ne semble donc pas pr�senter d'am�liorations sensibles.

BILAN :

De mani�re g�n�rale, m�me si les r�sultats sont parfois un peu diff�rents, la qualit�

de la description ne d�pend pratiquement pas de l'�tape de s�lection des germes.

Toutefois, nous pr�f�rons le choix num�ro 4, ceci afin de traiter l'image du plus simple

vers le plus compliqu�. Si ce choix n'est pas clairement justifi� pour cette image, nous

pensons que cela pourrait s'av�rer int�ressant pour d'autres images, surtout si nous

envisageons un contr�le plus important de l'encha�nement des processus.

3.2.4 Aide des contours vers les r�gions

Nous expliquons ici comment le processus de croissance de r�gions peut b�n�ficier

de l'aide du d�tecteur de contours.

Le processus de croissance de r�gions par agr�gation de points est tr�s robuste. En

mode autonome, il existe pratiquement une fronti�re de r�gion pour chaque contour

visible. Le probl�me n'est donc pas d'arr�ter le processus. En revanche, il y a parfois une

sursegmentation et une tr�s mauvaise localisation de la fronti�re. Ceci s'explique ais�ment

par deux raisons :

- Une divergence faible mais r�guli�re de la nature de la r�gion entra�ne un arr�t pr�matur�

du processus.

- Les forts gradients proches d'une fronti�re s'�tendent souvent un peu, ce qui a pour

effet de d�caler la fronti�re de la r�gion � quelques pixels de sa v�ritable position.
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?

Figure 5 : Zone de recherche d'un germe

de contour (quadrillage diagonal) apr�s

refus d'agr�gation d'un pixel (le point

d'interrogation) � la r�gion (en gris fonc�).

Connaissant les faiblesses de la croissance de r�gions, il s'agit donc d'exploiter au

mieux les informations sur les contours pour aider le processus dans les cas difficiles.

Etant donn�e la robustesse de ce processus, aucune interruption ne se justifie vraiment,

tant qu'il y a des pixels � agr�ger � la r�gion. Lorsqu'un pixel de la pile "Pile des voisins"

est rejet�, il s'agit de s'assurer qu'il existe bien un contour dans le voisinage, qui suive

approximativement la fronti�re de la r�gion.

Pour cela, nous proposons de lancer un processus de croissance de contour dans le

voisinage ext�rieur de la r�gion, pour obtenir la v�ritable fronti�re de la r�gion, sauf bien

s�r si ce contour existe d�j�. Le germe de contour est recherch� dans un voisinage NxN

centr� sur le pixel refus� (voir figure 5). Le germe �ventuellement retenu ne doit pas �tre

marqu� et le gradient doit �tre maximal localement. Si le contour est confirm�, la r�gion

devrait �tre propag�e jusqu'au contour, mais ce traitement parfois d�licat n'a pas �t�

implant�. En revanche, chaque pixel-contour pointe vers la structure r�gion qui lui est

associ�e. Ensuite, le processus d'agr�gation reprend avec les pixels restant dans la pile

"Pile des voisins". Pour simplifier la coop�ration et ne pas provoquer des demandes de

contours � r�p�tition, seules les r�gions de taille raisonnable (nous proposons sup�rieur �

30 pixels) sont autoris�es � demander une recherche de contours.

Il reste � d�terminer N qui caract�rise la taille de la fen�tre de focalisation. Pour cela,

nous proposons une �tude exp�rimentale � la fin de la section suivante.
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3.2.5 Aide des r�gions vers les contours

Le processus de croissance de contours exploite d�j� des informations sur les r�gions

pour calculer le "gradient relatif". Toutefois, la recherche d'informations sur les r�gions

voisines avec des fen�tres 3x3 peut avantageusement �tre remplac�e par le d�tecteur de

r�gions :

- Si les r�gions situ�es de part et d'autre du pixel-contour examin� sont de type diff�rent,

le pixel-contour est syst�matiquement accept�.

- Sinon, pour calculer le gradient relatif, il suffit de r�cup�rer les informations d'�cart-

type de ces r�gions. Les informations �tant plus globales, les crit�res peuvent �tre affin�s

et la d�cision devient plus fiable.

?

Figure 6 : Zones de recherche d'un germe de

r�gion lorsqu'un pixel-contour n'est pas �vident

(le ?). La fl�che indique la direction du gradient

sur le contour marqu� en noir.

Si le gradient est sup�rieur au "seuil de fort gradient" (nous proposons une valeur de

30 par d�faut), le contour peut ais�ment �tre d�tect� sans avoir recours aux informations

sur les r�gions voisines. En revanche, en dessous de ce seuil, les informations sur les

r�gions voisines sont automatiquement requises. Si une r�gion existe d�j�, les

informations sur cette r�gion sont r�cup�r�es � l'aide d'un tableau de pointeurs de la taille

de l'image. Chaque �l�ment de ce tableau pointe vers une structure de r�gion ou de

contour, ce qui permet d'�viter une recherche co�teuse. Si aucune r�gion n'existe, deux

processus d'agr�gation de points de part et d'autre du pixel-contour en question sont

demand�s (voir figure 6).
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 Pour cela, il y a une recherche de germes dans une fen�tre NxN � une distance de K

pixels du pixel-contour probl�matique dans la direction du gradient.

 En ce qui concerne la valeur de K, nous proposons qu'elle soit fonction de N et du type

du contour. Si le contour est de type "marche", nous sugg�rons de prendre (N div 2 + 1)

pour coller la zone de recherche au contour. Si le contour est de type "trait", il faut

franchir en g�n�ral un pixel de plus (dont le gradient est de type marche), nous sugg�rons

donc une valeur de k �gale � (N div 2 + 2). Nous proposons d'�tudier la valeur de N � la

fin de cette section.

Si la demande de croissance de r�gions est refus�e (nombre de processus trop

important), les informations sur les r�gions voisines sont tout de m�me obtenues gr�ce �

des fen�tres 3x3 pour pr�server le calcul du gradient avec les formules du gradient relatif.

Les heuristiques d'�valuation du d�tecteur de contours restent inchang�es, les

r�gions repr�sent�es par les fen�tres 3x3 �tant donc remplac�es dans la mesure du

possible par les r�gions globales. Notons que pour simplifier, le traitement du d�grad�

sur le pixel-contour est supprim� (des r�gions locales �taient n�cessaires).

Si un contour n'est pas ferm�, ou s'il est inclus dans une m�me r�gion, celui-ci est

conserv� s'il respecte le crit�re de visibilit� globale pr�sent� au chapitre 2. Il peut donc

arriver qu'un contour reste pr�sent au milieu d'une r�gion. Ceci ne nous semble pas

g�nant, car le but est d'effectuer une segmentation descriptive. Si un contour a �t� valid�,

c'est qu'il doit exister une discontinuit� locale, il est donc normal que celui-ci subsiste.

Il nous reste � choisir une valeur de N pour d�terminer la fen�tre de focalisation. Pour

cela, nous proposons une �tude exp�rimentale tr�s simple. Nous observons les r�sultats

pour deux valeurs de N et nous d�cidons de la meilleure strat�gie. Par la m�me occasion,

nous pr�sentons une �valuation de la taille de la fen�tre de focalisation pour le processus

compl�mentaire �tudi� section pr�c�dente.

CHOIX 1 :

- fen�tre NxN de focalisation pour demande de contours : N = 7

- fen�tre NxN de focalisation pour demande de r�gions : N = 5

(C'est ce choix qui est illustr� figures 5 et 6).

CHOIX 2 :

- fen�tre NxN de focalisation pour demande de contours : N = 9

- fen�tre NxN de focalisation pour demande de r�gions : N = 7



CONCLUSION GENERALE

169

RESULTATS :

Nous pr�sentons ci-dessous les r�sultats pour les images IRM et muscle. Les

param�tres des deux d�tecteurs sont choisis par d�faut.
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EVALUATION :

Peu de diff�rences sont constat�es. Alors que des discontinuit�s absentes avec le

premier choix sont pr�sentes dans le deuxi�me cas, quelques oublis sont aussi � noter

pour cette derni�re. L'�valuation est sans doute biais�e par le nombre limit�

d'empilements r�cursifs. Certaines demandes de coop�ration sont refus�es, ce qui nuit �

la qualit� des r�sultats dans certaines parties de l'image, que ce soit pour l'une ou pour

l'autre version.

BILAN :

Les diff�rences �tant peu significatives, nous conservons donc le choix 1 qui est de

moindre co�t, avec donc des petites tailles de fen�tre.
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4. Evaluation

Nous proposons une �valuation en deux parties. Dans un premier temps, nous

�tudions les r�sultats obtenus sur quelques images, puis nous effectuons une �valuation

globale pour conclure cette �tude.

4.1 Analyse de quelques r�sultats

RESULTATS :

Nous proposons d'examiner les r�sultats pour les images suivantes :

1) Image du muscle.

2) Image de la femme.

3) Image de la souris.

4) Image IRM

Pour traiter chaque image, nous choisissons tous les param�tres par d�faut. Les

r�sultats sont pr�sent�s en annexe 3, sauf pour l'image IRM qui a d�j� servi pour

d�terminer un choix algorithmique section 3.2.5.

4.1.1 Image du muscle

Les contours obtenus correspondent assez bien aux discontinuit�s visibles dans

l'image. En ce qui concerne le gain de la coop�ration, il n'est pas �vident. La d�tection

des contours est en fait tr�s robuste en mode autonome (elle exploite d�j� des

informations sur les r�gions voisines avec les fen�tres 3x3). Pour certains contours

difficiles entre cellules claires textur�es, la d�tection est plus compl�te. Ceci est d� � la

prise en compte des r�gions globales au lieu des fen�tres 3x3. R�ciproquement, certains

contours manquent car le crit�re d'agr�gation choisi par d�faut conduit parfois � des

r�gions un peu trop �tendues avec une conservation imparfaite des propri�t�s locales.

Les r�gions obtenues ne sont pas toujours pertinentes. Si notre d�tecteur r�gion reste

adaptatif dans la texture, il d�coupe un peu trop certaines zones o� sont pr�sents des

d�grad�s locaux. Inversement, certaines r�gions sont un peu trop �tendues, les

param�tres par d�faut n'�tant pas assez stricts. Le gain d� � la coop�ration n'est pas

"visible". Comme nous l'avons expliqu�, nous n'interrompons pas le processus de

croissance de r�gions, il est donc normal d'obtenir des r�sultats du m�me ordre que ceux
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pr�sent�s lors de l'�valuation de cette m�thode. Cependant, le gain existe, puisque

l'int�r�t de la coop�ration est ici de trouver la v�ritable fronti�re de la r�gion.

Les r�sultats obtenus sont finalement d'assez bonne qualit�, ce qui nous laisse

envisager une �ventuelle poursuite de nos travaux par une tentative de reconnaissance des

cellules.

4.1.2 L'image de la femme

Il est tr�s difficile d'�valuer les r�sultats obtenus pour cette image.

En ce qui concerne les contours, les r�sultats correspondent aux discontinuit�s les

plus visibles. Le contour d�limitant la droite du visage n'a pas �t� bien d�tect�, mais nous

avons vu au chapitre 2 que sa visibilit� �tait difficile et m�me partielle.

En ce qui concerne les r�gions, les r�sultats sont int�ressants :

- Au niveau du visage, de nombreuses r�gions en d�grad� ont �t� d�tect�es, ce qui permet

une description pertinente. Tr�s peu de contours existent entre ces r�gions, ce qui est

normal car aucune discontinuit� n'y est visible.

- Les diff�rentes r�gions correspondant au fond ont �t� correctement d�tect�es. Toutefois,

au niveau de la joue de la femme sur la droite de l'image, il existe un l�ger empi�tement

de la r�gion du fond, ce qui aurait pu �tre �vit� avec des crit�res plus stricts.

Si les r�sultats sont relativement satisfaisants, ils restent insuffisants pour envisager

la reconnaissance, m�me si nous ajoutons une �tape d'association d'indices. Le probl�me

est en fait trop complexe, il faudrait notamment proposer d'autres indices visuels.

4.1.3 L'image de la souris

La qualit� de d�tection des contours reste du m�me ordre que celle pr�sent�e au

chapitre 2. L� encore, peu importe l'�chelle o� on se place, l'essentiel est donc de tenir

compte des informations sur les r�gions voisines en calculant le gradient relatif. Notons

qu'aucun contour n'a �t� valid� entre les r�gions en d�grad� du dessus de la souris, ce

qui est satisfaisant.

Une des caract�ristiques int�ressantes est la d�tection de nombreux petits indices

visuels r�gions ou contours dans la texture du bois. Ces r�sultats sont satisfaisants, car il
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correspondent effectivement � ce que nous voyons. Pour identifier cette texture, il

faudrait alors associer ces indices visuels qui ont des propri�t�s similaires.

En ce qui concerne la forme arrondie de la souris, la pr�sence de d�grad�s est une

information qui peut �tre exploit�e pour une �ventuelle discrimination de cet objet. La

somme des indices visuels d�tect�s fournit finalement une description relativement riche

de l'image.

4.1.4 L'image IRM

Les indices contours et r�gions d�tect�s sont satisfaisants, ils capturent les

informations essentielles de l'image. En effet, il existe de nombreuses petites zones qui

ne correspondent � aucun indice visuel d�tect�. Ces zones ne pr�sentant aucune

caract�ristique int�ressante, la description est ainsi simplifi�e tout en restant pertinente.

Suivant l'application, il est de toutes fa�ons possible de choisir un nombre de germes

plus important au d�part pour obtenir plus de d�tails.

Une des difficult�s majeures est la repr�sentation du fond. Une seule r�gion ne

capturerait pas l'information de texture (ou est-ce du bruit) qui traverse horizontalement

l'image. En revanche, plusieurs r�gions conduiraient � une d�composition arbitraire peu

significative. Notre algorithme de coop�ration fournit plusieurs r�gions qui sont donc peu

significatives. Il n'existe en fait aucune solution pleinement satisfaisante. Il faudrait sans

doute passer par une d�composition hi�rarchique des r�gions. De cette fa�on, les r�gions

trouv�es pourraient �tre regroup�es sans qu'il y ait perte d'informations.

4.2 Evaluation globale

 

4.2.1 Utilit� de nos principes

Un des aspects positifs mais peu apparent de notre coop�ration r�side � la fois dans le

report de la d�cision d�licate, l'accumulation des informations et leur "libert� de

mouvement". En effet, l'application d'un processus compl�mentaire d�s que la d�cision

est difficile a pour cons�quence une accumulation du nombre d'informations pertinentes,

ce qui permet dans certains cas d'�viter des erreurs, gr�ce � ce que nous pourrions

appeler des effets de bords.

Ceci est illustr� figure 7 � l'aide d'un dessin qui est inspir� d'un exemple r�el :
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Une croissance de r�gion s'interrompt lorsque le premier pixel (appelons le P1) de la pile

"Pile des voisins" est rejet�. Une croissance de contour est appliqu�e � l'endroit

probl�matique et un peu plus loin, une autre croissance de r�gion est demand�e, ce qui

permet d'obtenir 2 r�gions. Le r�sultat est relativement satisfaisant (m�me si le contour

s�parant les deux r�gions est un peu court).

En revanche,  une croissance de r�gion sans coop�ration conduit � une r�gion unique

avec un amincissement local. Cela est d� au fait que des pixels class�s apr�s P1 dans la

pile "Pile des voisins", donc a priori de qualit� inf�rieure, sont r��valu�s positivement en

raison d'un l�ger changement des attributs de la r�gion. Si la coop�ration est absente, il y

a alors une expansion mal contr�l�e de cette r�gion, justement � partir de l'amincissement

local et une seule r�gion est trouv�e.

L'accumulation des informations et la "libert� de mouvement" de celles-ci conduise

donc par effets de bords � de meilleurs r�sultats.

Partie d'image �
segmenter

R�sultat, contours plus r�gions,
apr�s coop�ration

R�sultat, contours + r�gions,
sans coop�ration

Figure 7 : Apport de la coop�ration gr�ce au report de la d�cision d�licate.
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4.2.2 Evaluation qualitative des r�sultats

Si nous juxtaposions le r�sultat du d�tecteur de contours et du d�tecteur de r�gions

sans effectuer de coop�ration, nous obtiendrions une carte des r�gions-contours � peu

pr�s semblable. L� s'arr�terait toute comparaison, car le gain est important au niveau des

relations entre les contours et les r�gions, ce qui n'est pas directement visible.

En ce qui concerne la d�tection des contours, nous conservons donc la m�me qualit�

de d�tection. La prise en compte des r�gions globales ne permet pas d'am�liorer de fa�on

sensible les r�sultats. L'essentiel est finalement de tenir compte des r�gions voisines, peu

importe l'�chelle � laquelle on se place.

Notons qu'il manque parfois des contours, mais l'utilisateur peut imposer un plus grand

nombre de germes initiaux pour obtenir le r�sultat d�sir�.

En ce qui concerne la d�tection des r�gions, nous pr�sentons tableau 2 une nouvelle

�valuation qualitative. L'apport de la coop�ration est ici �vident. En effet, les fronti�res

d�coup�es et mal localis�es des r�gions sont remplac�es par les contours. Le probl�me de

l'attribution des pixels en bordure de r�gion est donc partiellement r�solu et les formes

sont plus objectives.

Nous consid�rons finalement que nos r�sultats sont assez satisfaisants dans

l'ensemble.

R�gions homog�nes Satisfaisant

Textures r�guli�res Satisfaisant

D�grad�s r�guliers Satisfaisant

Attribution des pixels Passable

Conservation de la propri�t� Passable

Objectivit� des formes Passable

BILAN assez satisfaisant

Tableau 2 : Evaluation des r�gions en fonction du type de probl�me.

- Notons qu'au niveau des temps de calculs, il faut environ 2 minutes sur un Sun

Sparc Station 2 pour traiter l'image 256x256 du muscle (avec visualisation en temps r�el

de tous les r�sultats interm�diaires, r�gions et contours). Nous n'avons toutefois pas

examin� en d�tail les probl�mes de temps.
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5 Conclusion sur la coop�ration

5.1 Aspects positifs

- La coop�ration que nous proposons est tr�s riche. Les processus qui coop�rent ont

une structure de contr�le tr�s souple, permettant une grande libert� de mouvement de

l'information, avec changement de contexte rapide et efficace, chaque processus pouvant

s'interrompre � tout moment pour demander une coop�ration avec un autre processus.

Une structure de contr�le incr�mentale permet non seulement de guider les processus

coop�rants mais �galement une focalisation tr�s forte l� o� se situent pr�cis�ment les

probl�mes. La coop�ration est ainsi pratiquement int�grale au niveau de la d�cision

interne � chaque processus, contrairement � l'approche classique o� la coop�ration

consiste plut�t � trouver le meilleur compromis entre les r�sultats de chaque m�thode.

- Le tri des premiers germes acquis apr�s �chantillonnage de l'image permet un

traitement du plus simple vers le plus compliqu�. Le traitement des cas difficiles arrive

donc en dernier, ce qui entra�ne souvent une d�limitation de la zone probl�matique et �vite

des d�bordements mal contr�l�s du processus de croissance de r�gions dans les zones �

texture variable.

- Le typage des r�gions apporte un plus descriptif non n�gligeable. Pour certaines

applications, les r�gions en d�grad� sont des indices visuels tr�s pertinents permettant une

reconnaissance rapide. Le type texture est �galement int�ressant pour des applications

comme l'identification des cellules de l'image du muscle.

- Nous voudrions souligner � nouveau le caract�re exp�rimental de notre approche.

De nombreuses d�cisions sont prises � l'aide d'heuristiques. Le nombre d'informations

disponibles est tr�s grand, ce qui permet une d�cision fiable, � condition toutefois que les

heuristiques soient judicieusement choisies. Pour trouver les meilleures heuristiques, il

est n�cessaire de se fier � l'expertise humaine, � l'�valuation et � l'analyse des r�sultats

exp�rimentaux. Il nous semble que cette m�thodologie est difficile � mettre en Ïuvre mais

qu'elle permet une richesse et un potentiel algorithmique de grande qualit�. Pour l'avoir

exp�riment�e, nous pensons qu'elle constitue une voie prometteuse vers des r�sultats

honorables en segmentation descriptive. Le fait m�me de devoir �valuer de fa�on

pragmatique conduit � une profonde implication du programmeur dans le probl�me et une

v�ritable d�couverte des difficult�s mais aussi des solutions possibles. Ceci constitue

donc un aspect tr�s positif de notre approche.
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5.2 Aspects n�gatifs

- En premier lieu, si notre coop�ration est potentiellement tr�s puissante, les r�sultats

ne montrent pas clairement le gain de chaque m�thode au niveau de la carte r�gions-

contours. Il se trouve en effet que notre d�tecteur est d�j� � lui tout seul un syst�me

coop�rant et que le gain des r�gions est "dissimul�" dans les relations entre contours et

r�gions. Le b�n�fice de la coop�ration peut tout de m�me sembler insuffisant, en regard

des moyens d�ploy�s. Nous pensons n�anmoins que ce jugement est provisoire car nous

sommes loin d'avoir exploit� tout le potentiel de cette coop�ration (voir la section

perspectives).

- Si nos r�sultats constituent des indices visuels primaires d'une certaine qualit�, ils

restent difficile � exploiter. Il manque bien s�r toutes les �tapes interm�diaires de la vision

qui ont pour but de construire des indices visuels de plus haut niveau, mais les r�gions

obtenues n'ont pas toujours une forme simple, les contours fronti�res �tant parfois

incomplets ou m�me absents.

- Il faudrait rajouter une proc�dure � notre coop�ration pour �tendre les r�gions

jusqu'aux contours qui les d�limitent. Ce probl�me n'est toutefois pas trivial, en raison

du grand nombre de cas particuliers.

- Nos r�gions pr�sentent de nombreux "trous" correspondant au rejet de certains

pixels jug�s de qualit� m�diocre. Ce probl�me pourrait �tre r�solu par une fermeture

morphologique, mais nous perdrions alors l'information de dissimilarit� de ces pixels. Ce

traitement peut en fait �tre d�cid� en fonction de l'application.

5.3 Perspectives

Deux aspects essentiels m�ritent une attention toute particuli�re : les probl�mes li�s

aux crit�res d'agr�gation qui sont pour l'instant insuffisants et les probl�mes li�s � la

mani�re d'aider le processus compl�mentaire qui pourrait �tre bien plus efficace.

5.3.1 Les crit�res d'agr�gation

Les crit�res li�s � la forme nous semblent d'une importance capitale. Nous avons

consid�r� uniquement les propri�t�s concernant les niveaux de gris des r�gions, cela nous
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a conduit � deux types d'erreur qui sont classiques pour la plupart des algorithmes de

segmentation en r�gions :

(1) Il y a une sursegmentation due � une divergence des propri�t�s globales de la

r�gion. Pour l'image IRM par exemple, le fond pr�sente des zones de texture plus ou

moins forte, ce qui a conduit � plusieurs r�gions de forme tr�s d�coup�e qui ne s'appuient

sur aucune fronti�re v�ritable. Ce probl�me existe aussi pour l'image des cellules avec

des refus d'agr�gation pour des pixels qui ne sont pas � une v�ritable fronti�re et qui

participent � des l�gers d�grad�s tout juste perceptibles. De mani�re g�n�rale, le

changement de propri�t�s des niveaux de gris d'une zone de l'image peut se faire de

fa�on assez r�guli�re, ce qui interdit toute discontinuit� � l'int�rieur de cette zone, mais ce

qui entra�ne aussi une sursegmentation en r�gions. Cette difficult� ne peut �tre r�solue

simplement. La solution pourrait passer par une prise en compte de la forme et par une

d�composition hi�rarchique de r�gions. Par exemple, en cas de changement r�gulier des

propri�t�s de la r�gion, plut�t que d'arr�ter celle-ci en fonction de crit�res relatifs aux

niveaux de gris (avec implicitement des formes quelques peu al�atoires), il doit �tre

possible de d�couper la r�gion en sous-r�gions de formes simples et de continuer la

croissance par rapport � celles-ci afin de conserver toute l'adaptabilit� du processus. Ce

d�coupage pourrait �galement se faire lorsque la forme de la r�gion est trop complexe,

afin de fournir une description qui soit exploitable.

(2) Il y a une segmentation trop tol�rante dans certains cas particuliers. Certains

pixels "limites" sont agr�g�s � la r�gion alors qu'ils constituent un alignement avec une

v�ritable discontinuit�. M�me si les propri�t�s locales respectent tout juste celles de la

r�gion, l'alignement devrait �tre pris en compte pour �viter ce type d'erreur (corr�lation

entre niveau de gris et position des pixels). En pr�sence de texture, il est difficile de faire

la part entre discontinuit� de faible amplitude et variations locales irr�guli�res plus

importantes. Les informations sur la forme sont alors des indices essentiels pour

d�terminer la fronti�re la plus pertinente de la r�gion. La forme est cependant v�hicul�e

par les contours, il faudrait donc que la croissance de r�gions soit contrainte par la

position relative des discontinuit�s du voisinage, ce que nous n'avons malheureusement

pas fait.
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5.3.2 Une aide plus efficace entre les processus

- Nous avons impos� d�s le d�part que la croissance de r�gions ne devait pas �tre

interrompue tant que des pixels pouvaient �tre agr�g�s. Cette contrainte est trop forte et

limite implicitement l'aide �ventuelle apport�e par le d�tecteur de contours.

Une des fa�ons d'envisager une aide plus efficace est de rel�cher petit � petit le crit�re

d'agr�gation, en demandant p�riodiquement une aide du d�tecteur de contours. En

analysant la disposition des contours autour de la r�gion, il doit ensuite �tre possible de

rel�cher le crit�re pour permettre � la r�gion de coller au contour, ou au contraire d'�tre

plus strict pour conserver une forme r�guli�re.

- En ce qui concerne le d�tecteur de contours, nous n'avons pas exploit� la moyenne des

niveaux de gris des deux r�gions, ni la pr�sence d'autres contours d�limitant chaque

r�gion, ni m�me leur alignement ou leur disposition particuli�re. Les informations

disponibles n'ayant pas �t� toutes exploit�es, il serait int�ressant de poursuivre notre

�tude.

- Enfin, nous n'avons pas envisag� la coop�ration contour-contour ou r�gion-r�gion,

mais cela est tout � fait envisageable.

La coop�ration que nous proposons offre donc de nombreuses perspectives qui m�ritent

d'�tre �tudi�es.
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CONCLUSION GENERALE

Nous avons pr�sent� une analyse de la gestion des informations pour les algorithmes

de d�tection d'indices visuels primaires, ce qui nous a permis de d�gager quelques

principes importants. Nous proposons le cumul des informations avant la prise de

d�cision, la n�cessit� de guider les m�thodes afin d'obtenir des informations

compl�mentaires, l'exploitation d'informations "objectives" pour r�soudre les probl�mes

d'�mergence des indices visuels et enfin la "libert�" de l'information pour que la structure

de contr�le soit efficace et permette par exemple le changement de contexte ou le report

des d�cisions difficiles.

Des principes que nous avons d�gag�s au premier chapitre, nous avons tir� une

m�thodologie fond�e sur une approche pragmatique des probl�mes, avec une forte

�valuation exp�rimentale qualitative et l'exploitation d'heuristiques. Ceci nous permet

d'analyser et de comprendre les difficult�s pour finalement essayer d'approcher la

solution optimale au moyen de strat�gies heuristiques.

En appliquant notre m�thodologie, nous avons construit un nouveau d�tecteur de

contours fond� sur l'heuristique du gradient relatif. Les r�sultats de ce d�tecteur adaptatif

nous semblent tr�s honorables, ce qui montre toutes les qualit�s de notre approche.

Nous avons �galement propos� une technique de coop�ration entre notre d�tecteur de

contours  et un processus de croissance de r�gions par agr�gation de pixels. Si notre

structure de contr�le est particuli�rement souple, nos r�sultats ne montrent pas clairement

l'apport de la coop�ration entre les deux processus. Notre croissance de r�gions est

originale avec d�tection de plusieurs types de r�gions, homog�ne, texture ou d�grad�, et

segmentation partielle de l'image. Cette originalit�, d�e encore une fois � notre

m�thodologie, montre avant tout qu'il est possible d'aborder diff�remment les probl�mes

et que de nombreux progr�s sont encore possibles dans le domaine de la segmentation

descriptive. M�me si nos r�sultats sont int�ressants, nous avons exprim� des critiques

s�v�res sur notre algorithme, car nous avons sans doute trop simplifi� les probl�mes,

notamment en ce qui concerne les informations sur la forme.

La conclusion la plus importante, concernant � la fois la d�tection des contours et des

r�gions dans le cadre de la d�tection d'indices visuels primaires, est qu'il est possible

d'aborder diff�remment les probl�mes. Trop souvent le but a �t� trop simplifi�, voire
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d�natur�, ce qui a conduit pratiquement au "mythe de la segmentation", au "probl�me mal

pos�" ou � la solution impossible. Nous sommes d'avis que ce probl�me est extr�mement

complexe mais qu'il est tout � fait abordable. Il faut selon nous analyser profond�ment les

difficult�s et �viter de simplifier le but et les moyens.

Finalement, apr�s plus de trente ans de travaux dans ce domaine, nous pensons qu'il

reste encore beaucoup � faire, que les solutions existent, mais que leur complexit�

demande des efforts consid�rables, tant au niveau algorithmique qu'au niveau

m�thodologique.

Il s'agit l� sans doute d'un des plus grands challenges de l'intelligence artificielle.
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ANNEXE 1

Pixels-contours de visibilit� ambigu�



ANNEXE 1 : Illustration de l'�valuation classique
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Points exp�rimentaux pour le type marche

(Cf chapitre 2, Ajustement de l'heuristique)

Nombre de points : 85

Abscisse : Valeur de EcartMin Max = 10.75 Min = 0.167

Ordonn�e : Valeur du Gradient Max = 37 Min = 4



ANNEXE 1 : Illustration de l'�valuation classique
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Points exp�rimentaux pour le type trait

(Cf chapitre 2, Ajustement de l'heuristique)

Nombre de points : 64

Abscisse : Valeur de EcartMin Max = 11.67 Min = 0.167

Ordonn�e : Valeur du Gradient Max = 33 Min = 3.5



195

ANNEXE 2

R�sultats de la d�tection des contours



ANNEXE 2 : R�sultats de la d�tection des contours
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Images et �chantillons s�lectionn�s pour l'�valuation

(Cf chapitre 2, partie 5 : �valuation du d�tecteur de contours)



ANNEXE 2 : R�sultats de la d�tection des contours
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Evaluation des coefficients du gradient relatif

(Cf chapitre 2, partie 5 : �valuation du d�tecteur de contours)



ANNEXE 2 : R�sultats de la d�tection des contours
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Comparaison avec le d�tecteur de Deriche

(Cf chapitre 2, partie 5 : �valuation du d�tecteur de contours)



ANNEXE 2 : R�sultats de la d�tection des contours
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R�sultats complets pour les six images tests

(Cf chapitre 2, partie 5, �valuation du d�tecteur de contours)

Contours de type marche : noir Contours de type trait : gris
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ANNEXE 3

R�sultats de la coop�ration r�gion-contour



Chapitre 1 : Les probl�mes de gestion des informations
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Evaluation de la croissance de r�gions : utilit� du type d�grad�

(Cf chapitre 3, Evaluation du d�tecteur de r�gions, Evaluation de la coop�ration)



Chapitre 1 : Les probl�mes de gestion des informations
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Evaluation des crit�res de la croissance de r�gions

(Cf chapitre 3, Evaluation du d�tecteur de r�gions : une image bruit�e)



Chapitre 1 : Les probl�mes de gestion des informations

203

Evaluation de l'heuristique de la croissance de r�gions

(Cf chapitre 3, Evaluation du d�tecteur de r�gions)

Entre parenth�ses sont indiqu�s : ( seuilT = seuilH, %kT, %1-kT, %kH, %1-kH )



Chapitre 1 : Les probl�mes de gestion des informations
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R�sultats complets de la coop�ration pour deux images

(Cf chapitre 3, partie 4, �valuation de la coop�ration r�gion-contour)


